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STRESZCZENIE

Tematem niniejszej pracy jest jedno z narzgdzi przetwarzania obrazéw, jakim sg filtry
Gabora. Opisano najpopularniejsze obszary, w ktorych znalazly zastosowanie, ze
szczegbdlnym uwzglednieniem przetwarzania obrazow medycznych. Wskazano rowniez
stosunkowo nowe metody wykorzystujace filtry Gabora w analizie danych kardiologicznych
pochodzacych z obrazowania technikg znakowanego rezonansu magnetycznego.
Zaprezentowano réwniez wiasng implementacje opisywanych algorytméw. Najwiecej
uwagi poswiecono aplikacji przetwarzajacej obrazy migsnia sercowego, przystosowujacej je

do dalszej analizy w celu obliczania wartosci odksztalcen migsnia sercowego.

GABOR FILTERS AND THEIR APPLICATIONS
IN MEDICAL IMAGE PROCESSING

SUMMARY

Gabor filters, one of the tools of digital image processing, is the subject of this paper. The
most popular areas of applications of Gabor filters, especially those related to medical image
processing, have been described. Novel methods were pointed out, utilizing Gabor filters in
analysis of cardiovascular data, obtained by tagged magnetic resonance imaging.

Self-made implementation of described algorithms has also been presented in this
paper. The main part of the application is dedicated to cardiac image processing, adapting

those images for further analysis in order to calculate cardiac strain.
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WYKAZ SKROTOW
ACR — American College of Radiology

CAD (ang. Computer-Aided Diagnosis) — system komputerowego wspomagania diagnozy

CCD (ang. Charge Coupled Device) — matryca CCD

CT (ang. Computed Tomography) — tomografia komputerowa

DFT (ang. Discrete Fourier Transform) — dyskretna transformata Fouriera

DICOM (ang. Digital Imaging and COmmunications in Medicine) — obrazowanie cyfrowe
| wymiana obrazéw w medycynie

FFT (ang. Fast Fourier Transform) — szybka transformata Fouriera

fMRI (ang. Functional Magnetic Resonance Imaging) — funkcjonalny rezonans magnetyczny

GUI (ang. Graphical User Interface) — interfejs graficzny

HARP (ang. HARmonic Phase) — faza harmonicznej

LA (ang. Long Axis) — o$ dluga serca

MR (ang. Magnetic Resonance) — rezonans magnetyczny

MRI (ang. Magnetic Resonance Imaging) — obrazowanie rezonansu magnetycznego

NEMA — National Electrical Manufacturers Association

PET (ang. Positron Emission Tomography) — pozytonowa emisyjna tomografia komputerowa

RPM (ang. Robust Point Matching) — algorytm silnego dopasowania punktow

SA (ang. Short Axis) — o$ krotka serca

SPECT (ang. Single-Photon Emission Computed Tomography) — tomografia emisyjna
pojedynczych fotonéw

tMRI (ang. Tagged Magnetic Resonance Imaging) — znakowany rezonans magnetyczny

USG — ultrasonografia






1. WSTEP

1.1. CEL PRACY

Cyfrowe przetwarzanie obrazéw jest bardzo rozlegla dziedzing, obejmujaca wiele
roznorodnych metod. Rozwigzania wykorzystujace filtry Gabora stanowig jej stosunkOwo
nowy 1 bardzo obiecujacy fragment. Celem niniejszej pracy jest przedstawienie
dotychczasowych osiggni¢¢ opisywanych w literaturze, a takze podjgcie proby wiasnej
implementacji niektorych z opisywanych algorytmow.

Wigkszo$¢ opisywanych zastosowan dotyczy cyfrowego przetwarzania obrazow na
potrzeby diagnostyki medycznej. Najwigkszy nacisk potozono jednak na zglgbienie
1 implementacj¢ metod wykorzystywanych w praktyce kardiologicznej, bazujgc na danych
otrzymywanych technika znakowanego rezonansu magnetycznego. Ta cze¢$¢ opracowania
stanowi jednoczes$nie fragment projektu realizowanego przez Instytut Kardiologii im.
Prymasa Tysigclecia Stefana Kardynata Wyszynskiego przy wspotpracy z Politechnika
Warszawska, ktorego zadaniem jest ocena przydatnoSci nowych metod obliczania
parametréw odksztatcenia mig$nia sercowego na podstawie znakowanych obrazéw rezonansu

magnetycznego.

1.2. UKLAD PRACY

Ze wzgledu na rozlegly charakter opisywanego zagadnienia, rozdziaty zawarte w pracy
podzielono na czg$¢ teoretyczng oraz cze$¢ praktyczng. Pierwsza z nich zawiera podstawy
analizowanego tematu, konieczne do zrozumienia tematyki, zaréwno pod wzgledem
fizycznym jak i matematycznym. Opisano nie tylko teorig filtracji gaborowskiej, ale rowniez
najwazniejsze aspekty samego obrazowania medycznego i cyfrowego przetwarzania obrazow.

Zasadnicza cze$¢ pracy stanowi przeglad dostepnej literatury, bedacy opisem
dotychczas opracowanych metod, przyktadow ich praktycznego wykorzystania oraz
perspektyw ich rozwoju. Najwigcej uwagi poswigcono rozwigzaniom wykorzystywanym
w diagnostyce medycznej, w tym w analizie obrazow kardiologicznych, nie pomijajac jednak
zastosowan ogolnych, ktore stanowia punkt wyjscia do bardziej wyspecjalizowanych
algorytmow. Zwrdocono uwage takze na wykorzystanie filtrow Gabora w biometrii, ktora
réwniez stanowi obiekt zainteresowania inzynierii biomedyczne;j.

Czg$¢ praktyczng pracy rozpoczyna opis opracowanej implementacji algorytmow
przetwarzania obrazow filtrami Gabora. Skupiono si¢ na metodach wykorzystywanych przede

wszystkim w analizie odksztalcen migsnia sercowego. Ostatnim elementem pracy jest
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sprawdzenie skuteczno$ci dzialania tej implementacji, jej przydatno$ci w przetwarzaniu
1 analizie rzeczywistych danych oraz weryfikacja wynikow. Podsumowano dotychczasowe

osiggniecia oraz wyciggnieto wnioski dotyczace dalszej pracy nad tym zagadnieniem.
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2. PODSTAWY TEORETYCZNE

2.1. OBRAZOWANIE MEDYCZNE

Analiza sygnaléow biomedycznych, zwlaszcza obrazéw, stanowi bardzo wazny aspekt
wspotczesnej medycyny. Informacje, jakie niosg ze sobg dane obrazowe, sg uzywane zaro6wno
w celach diagnostycznych, jak tez przy doborze terapii. Obrazowanie medyczne obejmuje
wiele zagadnien, wsérdod ktorych nalezy wymienié rejestracje obrazow, przetwarzanie
(np. poprawg jakosci, segmentacj¢), analize (wydobywanie okre$lonych parametrow), jak
i $ledzenie ruchu na sekwencjach obrazow.

Obrazy medyczne dostarczajg zazwyczaj informacji o anatomicznej strukturze
narzadow, ale mogg tez stuzy¢ do wizualizacji ich fizjologii. Najczesciej spotyka si¢ obrazy
dwu- i trojwymiarowe przedstawiajgce statyczne obiekty. Mozna takze analizowaé obrazy
dynamiczne, zmieniajace si¢ w czasie, a wigc troj- lub czterowymiarowe.

Czgsto surowy obraz otrzymywany na wyjs$ciu urzadzenia obrazujgcego nie moze by¢
wykorzystany przez lekarza i nie pozwala na poprawng diagnozg¢. Koniecznym narzgdziem
jest komputer, bez ktorego diagnostyka medyczna nie moglaby istnie¢. Przetwarzanie

obrazow daje dodatkowe informacje, czgsto niewidoczne na tradycyjnych zdjeciach [7].

2.1.1. Podzial technik obrazowania medycznego

Nowoczesne techniki obrazowania medycznego mozna podzieli¢ na wiele kategorii,
uwzgledniajac rézne kryteria. Jednym z takich podzialow, bazujagcym na rodzajach zrodet
detekowanego sygnatu, jest rozroznienie technik emisyjnych i transmisyjnych.

Techniki emisyjne bazuja na pomiarze sygnatu pochodzacego z ,,wngtrza” pacjenta.
Sygnat ten ma r6zng nature. W termografii detekuje si¢ promieniowanie podczerwone
emitowane przez cialo, natomiast w techniki medycyny nuklearnej, (np. SPECT i PET)
opieraja si¢ na pomiarze ilosci kwantow gamma docierajacych do detektora, powstatych na
skutek rozpadu promieniotwodrczego radiofarmaceutykow wprowadzanych do organizmu.

Obiektem zainteresowania niniejszej pracy sa techniki transmisyjne, w ktorych
nastepuje pomiar znieksztatcen sygnatu pochodzacego z zewnetrznego zrodia, wywotanych
przez tkanki. Najbardziej rozpowszechnione sa techniki rentgenowskie (radiografia,
mammografia oraz tomografia komputerowa) oraz ultrasonograficzne. Sa one czgscia

radiologii i im zostanie po$§wigcona duza czg¢$¢ tego opracowania [28].
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2.1.2. Klasyczne obrazowanie rentgenowskie

Podstawa klasycznej radiografii jest oddzialywanie promieniowania X z tkankami, ktore
napotyka na swojej drodze. Promieniowanie, generowane w lampie rentgenowskiej, w trakcie
przenikania przez tkanki ulega ostabieniu, W wyniku trzech rodzajow oddziatywan — efektu
Comptona, rozpraszania koherentnego (Rayleigha) i zjawiska fotoelektrycznego.

Udziat procentowy kazdego z oddziatywan zalezy od energii promieniowania
wykorzystywanego w badaniach diagnostycznych oraz od rodzaju tkanki, przez ktora jest
transmitowane. Dla badan w klasycznej radiografii gtownym czynnikiem ostabiajgcym jest
efekt Comptona, w przypadku mammografii dominuje zjawisko fotoelektryczne. Skutki
rozproszenia Rayleigha sg zazwyczaj pomijalne, gdyz nie towarzyszy mu przekazanie energii.

Podstawa tworzenia obrazéw jest pomiar intensywnos$ci promieniowania X
przechodzacego przez cialo pacjenta i docierajacego do detektora. Duze zrdznicowanie
wspotczynnika ostabienia dla réznych tkanek sprawia, ze do filmu dociera rozna ilo$¢ energii,
w zaleznos$ci od tego jakie narzady lezaty na drodze od lampy rentgenowskiej do detektora.
Klasyczny obraz radiograficzny ma charakter analogowy i dawniej uzyskiwany byt na
specjalnej kliszy $wiatloczulej. Dzi§ sa one stopniowo zastgpowane przez detektory
elektroniczne, np. w postaci matrycy CCD, co pozwala na zmniejszenie dawki
promieniowania oraz polepszenie jakosci obrazu. Ponadto obraz z matrycy CCD moze by¢

bezposrednio wprowadzony do komputera i tam poddany analizie i przetwarzaniu [28].

Rys. 1.1. Przyktadowe zdjecie rentgenowskie

2.1.3. CT — tomografia komputerowa

Fizyczne podstawy badania metodg klasycznej (rentgenowskiej) tomografii komputerowej sg
identyczne jak w przypadku badania radiograficznego. Zasadniczg cechg tej techniki,
odrézniajacy ja od radiografii jest to, ze pozwala ona na rekonstrukcj¢ obrazow wybranych

warstw ciata pacjenta, podczas gdy radiografia, bedaca technika planarna, pozwala na
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otrzymywanie obrazu ,scatkowanego”, bedacego rzutem wszystkich narzadow, jakie
napotyka promieniowanie, na ptaszczyzne filmu.

Wokot pacjenta, umieszczonego na ruchomym stole, porusza si¢ lampa rentgenowska
wytwarzajaca waska, skolimowang wigzke promieniowania, ktore przechodzac przez ciato
pacjenta ulega ostabieniu. Badanie polega na wykonaniu wielokrotnego pomiaru natgzenia
promieniowania X zarowno emitowanego przez lampe (przed badanym obiektem), jak i po
przejsciu przez obiekt, padajacego wzdtuz wielu rownolegtych linii w jednym kierunku,
a nastgpnie zmianie tego kierunku i powtorzeniu catej serii pomiarow.

Aby zrekonstruowaé dany przekroj, nalezy wykona¢ pomiary projekcji ze wszystkich
kierunkow w zakresie 180°. Matematyczne podstawy tego zagadnienia zostaly opracowane na
dhugo przed wynalezieniem tomografii przez austriackiego matematyka J. Radona. Obecnie
najpopularniejszg metodg stosowang komercyjnie jest algorytm filtrowanej projekcji
wstecznej oparty na analitycznym rozwigzaniu tego problemu.

Wynikiem rekonstrukcji jest rozklad wspotczynnika ostabienia promieniowania
W warstwie obiektu. Wspolczynnik ostabienia promieniowania jest rozny i1 jednocze$nie
charakterystyczny dla réznych tkanek, tworzy si¢ wigc tablice zawierajgce typowe warto$ci
dla konkretnych narzadéw. Istotna jest zmiana wspotczynnika ostabienia niektorych z nich po

podaniu $rodka kontrastujacego, co ma zastosowanie m.in. w angiografii subtrakcyjnej [28].

Rys. 2.2. Przyktadowe zdjecia z tomografii komputerowe;j

2.1.4. MRI — tomografia rezonansu magnetycznego

Badania metodami rentgenowskimi wigzaly si¢ z dostarczeniem pacjentowi pewnej dawki
promieniowania, co moze stwarza¢ pewne zagrozenia zwigzane z oddziatywaniem
promieniowania jonizujacego z tkankami. Zagrozenie to nie wystgpuje W obrazowaniu
metoda jadrowego rezonansu magnetycznego, gdzie wykorzystywane sa wlasciwosci

magnetyczne jader wodoru.
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Podstawa techniki MR jest wystepowanie zjawiska jadrowego rezonansu
magnetycznego. Opiera si¢ 0n0 na istnieniu tzw. precesji Larmora, czyli ruchu obrotowego
wektora momentu magnetycznego wokot kierunku pola magnetycznego z charakterystyczng
czestotliwoscig (czgstotliwoscig Larmora). Pacjent umieszczony jest w zewngtrznym polu
magnetycznym, a w jego kierunku wysytane sg impulsy o czestotliwosci zblizonej do
czestotliwosci Larmora. Impulsy te pobudzaja tkanki do emitowania odpowiedzi, ktéra moze
by¢ detekowana przez cewki odbiorcze znajdujace si¢ wokot pacjenta. Sygnatem jaki sie
bezposrednio mierzy jest prad zmienny indukowany przez pole magnetyczne w tych cewkach.

Rekonstrukcja obrazu polega na znalezieniu rozktadu amplitudy tego sygnatu
W plaszczyznie pojedynczej warstwy, opierajac si¢ na algorytmach fourierowskich. Osobnym
zagadnieniem pozostaje dobor pol magnetycznych tak, aby mozliwe byto zrekonstruowanie
nie tylko amplitudy sygnatu, ale rowniez i lokalizacji woksela, ktory wnosi ta amplitudg.
W tym celu stosuje si¢ trzy magnetyczne pola gradientowe: gradient wyboru warstwy,
gradient kodujacy czestotliwo$¢ oraz gradient kodujacy fazg.

Badania technikami rezonansu magnetycznego wykorzystujg zrdéznicowanie pewnych
cech atoméw dla réznych tkanek. W wyniku zastosowania sekwencji impulséw pola
magnetycznego o okreslonych czasach trwania otrzymuje si¢ obrazy tzw. Ti-zalezne,
T,-zalezne oraz PD-zalezne. Obrazy T;- i T,-zalezne wynikaja z roznic w czasach relaksacji
podtuznej (im krotszy czas T; tym jasniejszy obraz) i poprzecznej (im diluzszy czas T, tym
obraz ciemniejszy), podczas gdy dla obrazéw PD-zaleznych amplituda sygnatu jest zalezna
od st¢zenia protonéw ruchomych (ang. proton density).

Dalsze prace nad technikami MR zaowocowaty opracowaniem badan funkcjonalnych —
fMRI, dzigki ktorym mozna nie tylko na obrazowac¢ anatomie¢ organizmu, ale rowniez jego
fizjologi¢, m.in. proceséw zachodzacych w mézgu. Badanie to ma ogromng ilo$¢ zastosowan,

jednak jest technikg bardzo drogg 1 ciagle jeszcze rozwijang 1 dopracowywang [28].

Rys. 2.3. Przyktadowe zdjecia z tomografii rezonansu magnetycznego
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2.2. PODSTAWY CYFROWEGO PRZETWARZANIA OBRAZOW

Cyfrowe przetwarzanie obrazéw jest dziedzing niezwykle szeroka. Na potrzeby tej pracy
poruszone zostanie jedynie kilka jej aspektow, waznych z punktu widzenia analizowanego
tematu. W szczegolno$ci omowione zostang sposoby reprezentacji obrazéw oraz filtracja

obrazow.

2.2.1. Obrazy cyfrowe — dyskretna struktura i reprezentacja

Postrzeganie $wiata przez narzad wzroku jest z natury analogowe. Rowniez sygnaty
otrzymywane z roznego rodzaju badan obrazowych sg wielko$ciami analogowymi.
Reprezentacja obrazu w komputerze jest natomiast dyskretna. Podstawa cyfrowego
przetwarzania obrazoéw jest wigc takie zdefiniowanie parametrow reprezentacji dyskretnej,
aby mozliwie doktadnie odwzorowywata poszczego6lne obszary obrazu analogowego.

Obraz cyfrowy sklada si¢ z siatki dyskretnych punktow o zadanej intensywnosci lub
barwie. Waznym zagadnieniem jest dyskretyzacja przestrzenna obrazu — probkowanie do
poszczegbdlnych punktow (pikseli) oraz problemy zwigzane ze zmiang rozdzielczosci,
a zupetnie innym dyskretyzacja barwna obrazu — kwantyzacja wartosci jasnosci lub barwy.

Obraz jest tak naprawde funkcja dwoch zmiennych dyskretnych:

I =ilx,yl, (2.1)
gdzie I jest poziomem szaro$ci lub nasyceniem barwy, a x, y to zmienne niezalezne,
stanowigce wspotrzedne punktéw obrazu. W przetwarzaniu obrazOdw najczes$ciej mozna
spotka¢ si¢ z trzema typami obrazéw — binarnymi, monochromatycznymi i kolorowymi. W tej
pracy analizowane bg¢da jedynie obrazy monochromatyczne pochodzace z opisanych wyzej
technik obrazowania. W ich przypadku istotny jest dobor palety barw, dostosowany do

rodzaju wizualizowanego obrazu, a takze do indywidualnych preferencji uzytkownika [7, 38].

Rys. 2.5. Obraz wyswietlony w roznych paletach barw — skala odcieni szaros$ci, przestawiona mapa HSV
i mapa kolorow cieptych
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2.2.2. Filtracja obrazéow

Istotng metoda przetwarzania obrazow jest ich filtracja. Procesem filtracji nazywane jest
usuwanie szumu z obrazu, ktéry intuicyjnie okresla si¢ jako stochastyczne odchylenie sygnatu
od rzeczywistej wartosci. Jednym z podstawowych zastosowan filtracji jest poprawa jakosci
technicznej obrazu — na przyktad korekta ostrosci, poruszenia czy kontrastu. Filtry moga
korygowaé wady obrazu, thumi¢ niepozadany szum, ale rowniez wzmacnia¢ okreslone cechy
zgodne z wzorcem, takie jak krawedzie. Rekonstrukcja czgsciowo uszkodzonych fragmentow
obrazow roéwniez jest zagadnieniem, W ktorym stosowane sg filtry.

Filtr, w sensie matematycznym, jest operatorem przeksztalcajacym obraz zrodtowy
W wyjsciowy punkt po punkcie, przy uwzglednieniu otoczenia analizowanego punktu. Stosuje
si¢ szablony strukturalne nazywane maskami filtru, ktére majg najczgsciej posta¢ kwadratu
lub prostokata. Istnieje wiele rodzajow masek, wsrod ktdorych mozna wyrdznic filtry liniowe
(np. usredniajgce, gradientowe stuzace do wykrywania krawedzi czy do wykrywania
naroznikow) oraz nieliniowe (np. medianowe, ekstremalne i adaptacyjne), ktorych
charakterystyki sg zalezne od analizowanych obrazow [38].

Zagadnienie samych mechanizmoéw filtracji zostanie szczegblowo omoéwione
W nastepnych rozdzialach, a filtrowanie okreslonym rodzajem filtru (Gabora) jest

przedmiotem doktadnych rozwazan niniejszej pracy.

1121 -1/-1/—-1 -1-1/1
2142 000 -1-2|1
1121 1 /1)1 1111

Rys. 2.6. Przyktadowe maski filtrow liniowych — usredniajacy, gradientowy (maska Prewitta)
i wykrywajacy narozniki

2.3. SPLOT SYGNALOW DWUWYMIAROWYCH

Z matematycznego punktu widzenia filtracja obrazéw jest splotem dwoch macierzy —
oryginalnego obrazu poddawanego filtracji oraz maski filtru. Operacj¢ splotu dla obrazéw

dwuwymiarowych zapisuje si¢ jako:

ol Y] = G+ Dyl = D7 Y gllll il —ky=1, @2
k=—o00 [=—00

gdzie: i,y jest macierzg obrazu wyjsciowego, i;, jest macierzg obrazu oryginalnego a g jest
maskg filtru. W praktyce sumuje si¢ po skonczonych przedzialach, zaktadajac ze glk,l] = 0

dla wszystkich (k, 1) nie nalezacych do dziedziny obrazu.
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Mozna przyja¢, ze wynik operacji splotu dla poszczegdlnych pikseli obrazu
wyjsciowego otrzymuje si¢ poprzez ,,przytozenie” do odpowiadajacego punktu na obrazie
wejsciowym maski filtru (z odwréconym indeksowaniem — rys. 2.7), wymnozenie lezacych

,»,pod soba” warto$ci maski 1 obrazu oraz zsumowanie tak otrzymanych iloczynow.

Rys. 2.7. Przyktadowa maska filtru g[m, n] o wymiarach 3 X 3; w celu ,,dopasowania” maski do obrazu
zastosowano odwrocone indeksowanie [38]

Istotnym zagadnieniem przy wykorzystaniu operacji splotu do filtracji obrazu jest tzw.
,problem brzegowy”. Jak zilustrowano to w przyktadzie pokazanym na rys. 2.8, w przypadku
maski filtru z rys. 2.7, brakowa¢ bedzie argumentow, np. g[1,1], g[1,0], g[1, —1] dla gorne;j
krawedzi obrazu. Istnieje kilka rozwigzan tego problemu, np. powielenie wartoSci
wystepujacych na krawedziach, powtarzanie calych obrazéw z odbiciem lub bez, lub tez
przyjecie zalozenia, ze wszedzie poza znanym sygnatem warto$ci macierzy sg rowne O.
W praktycznych aplikacjach (w tym w $rodowisku MATLAB) najczgsciej stosowane jest

Ostatnie rozwigzanie.

Rys. 2.8. Problem brzegowy dla splotu dwuwymiarowego [38]

Z punktu widzenia charakteru analizowanych w tej pracy obrazéw wybdr metody jest
jednak mato istotny, ze wzgledu na dwa istotne fakty. Zazwyczaj na brzegach tworzonych
W celach diagnostycznych obrazéw nie ma interesujacych diagnoste elementow, obiekty
zainteresowania powinny znajdowac si¢ w centralnej czesci obrazu. Ponadto nalezy liczy¢ si¢
z wystepujacym zjawiskiem dystorsji pola widzenia, ktére w istotny sposob znieksztatca
informacje znajdujace si¢ na brzegach, co dyskwalifikuje je z punktu widzenia

diagnostycznego [7, 38].
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2.4. TRANSFORMACJA FOURIERA

Czgsto wygodne (a niekiedy konieczne) jest przedstawienie obrazu nie w dziedzinie
przestrzeni, ale za pomocg jego czestotliwosci przestrzennych. Termin ten odnosi si¢ do
stopnia zmiany warto$ci obrazu — dla niewielkich zmian najwigksze amplitudy beda miatly
niewielkie czestotliwosci, natomiast krawedzie, gdzie zmiana jest gwaltowna juz na kilku
pikselach obrazu, beda reprezentowane przez wysokie czgstotliwosci. Najpowszechniejsza
transformacja odwzorowujaca dane przestrzenne w dziedzing czestotliwosci  jest
przeksztatcenie Fouriera. Ma to zastosowanie przy znacznym przyspieszaniu wielu operacji
na obrazach (np. filtrowania), a niektore mozna wykonac¢ jedynie w dziedzinie czg¢stotliwosci.

W przypadku przetwarzania obrazow stosuje si¢ dyskretng transformacj¢ Fouriera (DFT

—ang. Discrete Fourier Transform), opisang dla przypadku dwuwymiarowego wzorem:
N-1M-1

Flu,v] = .‘Dp{fxy}—Zfoy] exp( 2mj (5 + @)) 23)

x=0 y=0

gdzie N, M sg liczbg kolumn i wierszy obrazu. Przeksztatcenie odwrotne definiuje si¢ jako:
N-1M-1

flx,y] = DFY{F[u, v]} NMZ z Flu,v] - exp <2n] (xu it )> (2.4)

u=0 v=

Charakter przeksztalcenia pozwala na obliczenie transformaty wielowymiarowej
(w tym przypadku dwuwymiarowej) jako ztozenie transformat jednowymiarowych. Najpierw
wyznacza si¢ jednowymiarowg transformat¢ Fouriera obrazu wzdluz wspoétrzednych
horyzontalnych, linia po linii, nast¢gpnie jednowymiarowg transformat¢ Fouriera (juz nie
obrazu, ale jego horyzontalnej transformaty) wzdtuz wspoétrzednych wertykalnych.

Jedng z whasciwosci transformacji Fouriera, ktora stala si¢ podstawa czgstotliwosciowe]
filtracji obrazoéw, jest dualno$¢ splotu i mnozenia, dana twierdzeniem o splocie:

De{(f * @lx, y1} = Flu,v] - Glu,v], (2.5)
co pozwala na duzo szybsze obliczenie wartosci splotu, zwtaszcza dla filtréw o bardzo
duzych maskach. Dla porownania, zlozono$¢ obliczeniowa wykonywanej wedtlug definicji
operacji splotu jest proporcjonalna do K?N? dla obrazu o wymiarach N X N i maski K X K,
podczas gdy dla tego samego obrazu i tej samej maski ztozono$¢ obliczeniowa filtrowania
z uzyciem transformacji Fouriera spada do zaledwie 2N log, N. Operacja splotu sprowadza
si¢ wowczas do obliczenia transformaty odwrotnej iloczynu transformat obrazu i maski filtru:

ioutl%, ¥] = (in * @)%, y] = D {Dpliz[x, ¥1} - Delglx, y13} =

(2.6)
= D {Iin[w,v] - Glu, v]}.
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Sposobem na efektywne i szybkie obliczanie dyskretnej transformaty Fouriera jest
algorytm szybkiej transformaty Fouriera (FFT — ang. Fast Fourier Transform) realizujacy
schemat ,,dziel 1 zwyci¢zaj”. Ztozonos¢ algorytmu FFT jest duzo mniejsza niz algorytmu
wprost, co mozna zobrazowaé¢ spadkiem zloZonoéci obliczeniowej z N2 do Nlog, N dla
obliczania transformaty obrazu N X N. Tak naprawde¢ dopiero opracowanie tego algorytmu
umozliwilo rozwinigcie si¢ takich dziedzin jak cyfrowe przetwarzanie sygnatow (w tym takze

obrazow) [15].

2.5. FILTR GABORA

Maska pojedynczego filtru Gabora daje mozliwos¢ przefiltrowania obrazu z precyzyjnie
dobranym zakresem czestotliwosci. Formuta w dziedzinie przestrzeni dana jest wzorem:

9, y) = s(x,y) - wr(x,y), (2.7)
gdzie s(x, y) jest zespolong sinusoidg, nazywang no$ng (ang. carrier), natomiast w;.(x, y) jest

dwuwymiarowa funkcja Gaussa, okreslang jako obwiednia (koperta, ang. envelope) [25].

2.5.1. Nosna sinusoidalna

Nosna filtru Gabora jest zespolong sinusoida, zdefiniowang jako:
s(x,y) = exp(j(2m(uox + voy) + P)) (2.8)
gdzie (uy, vy) jest czestotliwo$cig przestrzenng sinusoidy, a P — jej faza.

W celu wizualizacji tego czynnika filtru Gabora, mozna zespolona no$ng sinusoidalna
rozdzieli¢ na dwie odrebne funkcje, bedace jej czescig rzeczywista oraz urojong (co zostato
pokazane na rys. 2.9). Odpowiednio czg$¢ rzeczywista i urojona sg rowne:

Re(s(x, y)) = cos(2m(ugx + vyy) + P),

(2.9)
Im(s(x, y)) = sin(2r(uyx + voy) + P).

N

.

Rys. 2.9. Rzeczywista i urojona cz¢$¢ nosnej sinusoidalnej filtru Gabora;
parametry: rozmiar obrazkow 128x128 pikseli, u, = 1/80, v, = 1/60, P = /4
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Czestotliwo$¢ nosnej, dana parametrami u, i vy, jest przedstawiana we wspotrzednych

kartezjanskich, jednak mozna jg rowniez zdefiniowa¢ w uktadzie biegunowym:

v
Fy = ’u% + v3, w, = arctg (u—z>, (2.10)

dla ktérego wzor (2.8) przyjmie postac:
s(x,y) = exp(j(2mF,(x cos wq + y sinwy) + P)). (2.11)

2.5.2. Obwiednia Gaussa

Obwiednia Gaussa (rys. 2.10) jest funkcja Gaussa przedstawiang jako:
wr(x,y) = K - exp(—7(a®(x = x0) + b*(y — y0)3)) (212)
gdzie (xg, yo) sa wspotrzednymi $rodka funkcji Gaussa, a, b sg czynnikami skalujagcymi osie
funkcji Gaussa, K jest czynnikiem skalujgcym, natomiast indeks dolny r odpowiada za
operacje obrotu obwiedni wokot wspdirzednych $rodka o kat 6:
(x —x0)r = (x —x¢) cos 8 + (y — yo) sinb,

(2.13)
O =y0)r = —(x—x0)sin8 + (y —y,) cos 6.

Rys. 2.10. Obwiednia Gaussa; parametry: rozmiar obrazka: 128x128 pikseli,
Xg=Y,=0,a=1/50,b=1/30,0 =n/3, K =1

2.5.3. Funkcja Gabora (w dziedzinie przestrzeni)

Podsumowujac, filtr Gabora jest funkcja dang powyzszymi wzorami, zdefiniowang za
pomoca 9 parametrow:

- K — czynnika skalujagcego obwiedni Gaussa,

- (a, b) — czynnika skalujacego osie obwiedni Gaussa,

- (xg, Vo) — wspotrzednych srodka obwiedni Gaussa,

- 6 —kata obrotu obwiedni Gaussa wokot jej srodka,
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- (ug, vg) lub (Fy, wq) — czestotliwosci przestrzennej no$nej sinusoidalne;j

- P — przesunigcia fazowego nosnej sinusoidalne;.

Rys. 2.11. Funkcja Gabora — czgsé¢ rzeczywista i urojona; parametry jak na rys. 2.9 2.10

W literaturze spotyka si¢ r6zne formy zapisu funkcji Gabora, jednak wszystkie mozna
przeksztatci¢ do postaci przyjetej w niniejszej pracy [25]. Rdznice wystepuja m.in.
w stosunku do parametru K skalujagcego obwiedni¢ Gaussa, ktorego warto$¢ czesto
przyjmowana jest jako 1, jednak rownie czesto nadaje mu si¢ warto$¢ wynikajgca
Z pozostatych parametrow, tak aby catka z funkcji obwiedni Gaussa po calej plaszczyznie
byta rowna 1, co w przypadku formut przyjetych wyzej datoby:

K = |a- b| (2.14)
Na potrzeby tej pracy przyjeto ta wlasnie formute obliczania wartosci parametru K.

Pozostaje jeszcze okreslenie zakresu wartos$ci pozostatych parametréw, tak aby mozna
byto rozsadnie budowa¢ uzyteczne z punktu widzenia przetwarzania obrazéw filtry. Zakres
warto$ci parametrow nosnika sinusoidalnego wynika bezposrednio ze wzoru, jakim jest on
zdefiniowany. Charakter okresowy funkcji e/* sprawia, ze czestotliwosci przestrzenne
(ug, vg), zarbwno w jednym jak i drugim kierunku, powinny zawieraé si¢ w przedziale
0 dtugosci 1, np. (—0,5;0,5), a przesunigcie fazowe w przedziale o dtugosci 27, np. (0; 27).
W przypadku obwiedni Gaussa dobor zakresu nie jest tak jednoznaczny i wynika w duzej
mierze ze zdrowego rozsadku. Jedynie kat obrotu obwiedni Gaussa ma S$cisle okreslony
zakres wartosci i powinien naleze¢ do przedziatu (0; ) w przypadku gdy a # b, natomiast
dla jednakowych parametréw a i b stosowanie parametru 6 traci jakikolwiek sens i przyjmuje
si¢ wtedy warto$¢ rowng 0. Zakres zmian parametréow a i b przyjeto jako (0; 1), natomiast
wspotrzedne $rodka obwiedni Gaussa ograniczono do rozmiarow filtrowanego obrazu

(w przypadku obrazéw o wymiarach 128 x 128 pikseli bedzie to zakres {—64, ...,63}).
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2.5.4. Funkcja Gabora (w dziedzinie cze¢stotliwosci)

Waznym z punktu widzenia filtracji zagadnieniem jest przedstawienie funkcji Gabora
W dziedzinie czgstotliwosci. Forma tego przedstawienia i1 jego interpretacja geometryczna jest
rowniez uzasadnieniem podanego wyzej zapisu funkcji Gabora.

Naturalnym narzedziem sprawdzajacym si¢ w przeniesieniu funkcji z dziedziny
przestrzeni do dziedziny czgstotliwosci jest transformacja Fouriera (a dokladniej jej
uogolnienie na funkcje dwuwymiarowe). Jej wynikiem, w odniesieniu do funkcji Gabora, jest

transformata Fouriera funkcji Gabora we wspotrzednych kartezjanskich dana wzorem:

G(u,v) = £ - exp (—j(Zn(xO(u —Uuy) +yo(v— vo)) — P)) .

ab
2.1
(w-u)? (=2 (219)
“exp| —m 22 + 52 )
gdzie:
(u—1ugp)y = (w—1up)cos + (v—1vy)sinb, (2.16)
(v—vy)r =—(u—uy)sinf + (v —v,)cosb, '
lub we wspotrzednych biegunowych:
K u—1up)2 (v—1uvy)?
|G(u,v)| = — - exp <—T[<( 20)r+( 20)T>>,
ab a b (2.17)

arg(G (u, v)) = —Zn(xo(u —ug) + yo(v — vo)) + P.

l*.
w

Rys. 2.12. Modut transformaty Fouriera funkcji Gabora; parametry: rozmiar obrazka: 128x128 pikseli,
Uy =01,v,=02,P=0,xg=y,=0,a=04,b=02,0=mn/3,K=1

22



Uwzgledniajac to, ze filtrowane obrazy s3 z definicji sygnatami sprobkowanymi (a wigc
zdyskretyzowanymi w dziedzinie wspotrzednych przestrzennych), a takze biorgc pod uwage
szybkos¢ obliczania transformaty, uzasadnione staje si¢ korzystanie z algorytmu FFT
obliczania dyskretnej transformaty Fouriera.

Powyzsze wzory stanowig dalsze uzasadnienie doboru definicji funkcji Gabora.
Transformata funkcji Gabora jest (podobnie jak sama funkcja) zmodulowang funkcja Gaussa,
ktorej srodek znajduje si¢ w punkcie (ug, vy). Obliczenia wykazujg, ze punkty nalezace do
transformaty funkcji Gabora, ktorych modut jest réwny potowie maksymalnej amplitudy tej
transformaty, tworzg elipse, ktorej srodek znajduje si¢ w punkcie (ug, vy), obrocong wokot
srodka o kat 6, a ktorej osie sa w przyblizeniu réwne warto$ciom parametrow a i b (rys.
2.12). Ponadto, z okresowosci dyskretnej transformacji Fouriera (z okresem 2m) wynika po
raz kolejny, ze jedynym rozsadnym doborem zakresu wartosci parametrow (ug, vy) jest
przedziat o dlugosci 1. Na potrzeby pracy przyjeto rowniez, ze maksymalng wartoscia
parametrow a i b jest 1, uwzgledniajac fakt, iz dla tych wartosci modut transformaty jest na

krancach analizowanego przedziatu réwny w przyblizeniu 1/2.
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3. PRZEGLAD ZASTOSOWAN FILTROW GABORA

3.1. POCZATKI ZAINTERESOWANIA ZAGADNIENIEM

Analiza gaborowska stanowi bardzo potezne narzedzie analizy i przetwarzania obrazow
cyfrowych. Jest to bardzo ogdlne pojecie, obejmujace transformate Gabora, ktorej efektem
przedstawienie danych obrazowych za pomocag serii wspotczynnikow (wnoszacych
informacj¢ zarowno o czestotliwosci danych, tak jak za pomocg transformaty Fouriera, jak
i 0 ich lokalizacji przestrzennej), transformate falkowa (za pomocg falek Gabora), jak i filtry
Gabora. Ich omoéwienie stanowi glowny element tej pracy.

Przed przystapieniem do szczegdlowego przedstawienia zastosowan, warto na wstgpie
wskaza¢ powody, dla ktorych filtry Gabora cieszg si¢ zainteresowaniem i sg nadal rozwijane.
Wykorzystujac zestaw funkcji stworzonych przez D. Gabora, przystosowanych do przypadku
jednej zmiennej, a takze teori¢ opracowang przez J.G. Daugmana [10], bedacg uogdlnieniem
prac Gabora na przypadki wielowymiarowe, i wielokrotnie rozszerzang m.in. przez
M.J. Bastiaansa [2, 3], thumaczy si¢ mechanizm analizy informacji jakie docieraja do mozgu
za pomoca zmystu wzroku. Filtry Gabora, jak zaproponowat w swoich pracach
J.G. Daugman, i co zostato potwierdzone przez badania na kotach jakich podjeli si¢ J.P. Jones
i L.A. Palmer [19], stanowig bardzo dobre przyblizenie charakterystyki komorek kory
wzrokowej (rys. 3.1). Ponadto wykazano, ze komorki receptorowe o ktorych mowa, sg
selektywne zarowno wzgledem pozycji przestrzennej, jak i1 czgstotliwosci przestrzennej. Nie
koduja jednak tych informacji jako takich, a jedynie ich aktywno$¢ wskazuje na amplitude

konkretnego wspotczynnika odpowiadajacego za informacje zarOwno przestrzenng jak

Data Fit Error

Rys. 3.1. Ilustracja dopasowania charakterystyk komorek kory wzrokowej kota do dwuwymiarowych filtrow
Gabora; zrodto: [19]
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I czgstotliwosciowa. Sugeruje to mozliwos¢ modelowania ich za pomoca funkcji Gabora.
W ten sposob, majac do dyspozycji komoérki nakierowane na specyficzne parametry
otrzymywanych informacji, mézg jest w stanie dokona¢ ich analizy 1 skupia¢ si¢ jedynie na

wybranych cechach.

3.2. CYFROWE PRZETWARZANIE OBRAZOW — ZASTOSOWANIA OGOLNE

Mozna wnioskowaé, ze ekstrakcja okreslonych cech jest jednym z naturalnych zastosowan
filtrow Gabora, czy tez, w ujeciu ogdélnym, analizy gaborowskiej. Przedstawienie
dwuwymiarowego obrazu za pomoca wspdtczynnikow rozwiniecia Gabora (bazujacego na
funkcjach Gabora, a wiec posrednio réwniez na filtrach) daje jednak nie tylko kompletng
informacje¢ przestrzenno-czgstotliwosciowa, ale pozwala roéwniez na znaczace ograniczenie
ilosci danych, jakie sg konieczne do jego reprezentacji. Przyktadowo, Daugman wykazat, ze
wspOlczynniki dyskretnego rozwinigcia Gabora 8-bitowego obrazu ,Lena” pozwalaja
ograniczy¢ ilo$¢ informacji az o 5 bitow (a wigc o ok. 60%), przy czym nadal mozliwa jest
catkowita rekonstrukcja oryginalnego obrazu z jego informacji spektralnej, bez utraty danych
o potozeniu konkretnych pikseli [10]. Nasuwa si¢ w zwigzku z tym idea wykorzystania tej
zalety w szpitalnych systemach informacyjnych, gdzie problem rozrastajacych si¢ baz danych
nie jest sprawg banalng i1 algorytmy kompresji stanowig ich bardzo istotny element.
Oczywiscie pozostaje sprawa szybkiego 1 skutecznego wyznaczania warto$ci tych
wspotczynnikoéw, co na pierwszy rzut oka nie jest zagadnieniem prostym i szybkim, jednak
opracowane narzgdzia (m.in. zastosowanie sieci neuronowych sugerowane przez Daugmana
[10] lub wykorzystanie transformaty Zaka w pracach Baastiansa [1, 3]) w znacznym stopniu
ulatwiajg i przyspieszaja to zadanie.

Jednym z podstawowych zastosowan filtrow Gabora jako takich jest wydobywanie
okre$lonych cech obrazu oraz ich segmentacja. Prowadzone prace [36, 37] na ten temat
wielokrotnie wykazywaly skutecznos$¢ takiego zastosowania. Duza ilo$¢ algorytméw bazuje
na tym, ze majac dane probki tekstur, ktére maja zosta¢ poddane segmentacji (co
W rzeczywistych zadaniach zdarza si¢ najcze¢$ciej), mozna na podstawie ich widma mocy
znalez¢ zestaw parametréw pojedynczego filtru Gabora, ktory w maksymalny sposob je
separuje [36]. Stanowig wigc pewnego rodzaju zadanie optymalizacyjne. Inne podejscie [22,
37] sugeruje wczesniejsze, odgérne przygotowanie specjalnych ,bankow” filtrow Gabora,
ktorych laczna wizualizacja w dziedzinie czestotliwosci przestrzennych pokrywa calg
ptaszczyzne. Dzigki temu majgc dany obraz sktadajacy sie z roznego rodzaju (separowalnych)

tekstur mozna na podstawie odpowiedzi na filtr Gabora o zadanych parametrach wyr6znié
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Rys. 3.2. Przyktad segmentacji z wykorzystaniem filtrow Gabora; blad = 0,05; zrodio: [37]

teksture o specyficznych wilasciwosciach. Oczywiscie stosowanie filtrow Gabora jest jedynie
jednym z etapow takiej segmentacji. Obraz bedacy odpowiedzig na dzialanie filtru jest
poddawany dalszej obrobce (np. dziataniu ,,zwyczajnego” filtru Gaussa), a na koniec
progowaniu. Prog jest w tym wypadku dobierany zazwyczaj automatycznie, na podstawie
statystycznych wlasciwosci tekstur. Tak uzyskana maska jest aplikowana do oryginalnego
obrazu, co w efekcie daje wysegmentowany obraz (rys. 3.2).

Poza tymi ,,nadzorowanymi” metodami segmentacji, korzystajacymi z faktu, ze dane sg
probki tekstur, rozwijaja si¢ réwniez algorytmy segmentacji tekstur obrazu bez narzuconych
wezesniej charakterystyk [17]. Minusem takich algorytméw moze by¢ to, ze stosuje si¢
kryteria ograniczajace ilos¢ réznych tekstur jakie sg segmentowane, co dosy¢ zmniejsza
elastycznos¢ takich systemdéw. Mimo wszystko dotychczas uzyskane efekty sa zadowalajace,
aczkolwiek ciagle trwaja prace nad wyborem optymalnych kryteriow wyboru parametrow
filtru, a takze nad r6znymi formami automatycznego doboru progu segmentacji.

Na podobnych zasadach budowane sg algorytmy stuzace do identyfikacji pisma, czy tez
w ogolnosci znakow. Tutaj rowniez analizowane sg odpowiedzi na filtry Gabora o réznych
parametrach (zwlaszcza orientacji), ktore zlozone w odpowiednie zestawy (na przyktad na
podstawie wyboru maksymalnej wartosci dla danego piksela sposréd odpowiedzi na filtr
0 okreslonych parametrach) stanowig wektor cech charakterystycznych dla liter lub cyfr.
W ten sposdb powstaty rozwigzania majace na celu rozpoznawanie znakow w skali szaro$ci
(co znalazto swoje konkretne zastosowanie w systemach identyfikacji znakéw na tablicach
rejestracyjnych samochodéw) [16]. Rowniez analiza recznie pisanych cyfr moze zostac

wykonana z wykorzystaniem omoéwionych tutaj narzedzi i na analogicznej zasadzie [4].
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Elementem odrozniajacym te algorytmy od wczes$niej wskazanej segmentacji tekstur, jest
duza ilo$¢ zabiegow przetwarzajacych obraz przed zastosowaniem samego filtru. Mowa tu
W szczegbdlnosci o binaryzacji analizowanych danych. Jak mozna juz zauwazy¢, lokalizacja
I analiza okre$lonych cech obrazow stanowi gldwny nurt zastosowan filtrow Gabora.
Rowniez rozpoznawanie cech twarzy, takich jak Zrenice moze zosta¢ wykonane przy ich

uzyciu [13].

3.3. BIOMETRIA

Biometryczna identyfikacja tozsamos$ci stanowi obecnie jedng z bardzo preznie rozwijajacych
si¢ dziedzin informatyki. Znajduje ona zastosowanie nie tylko w projektach naukowych, ale
rowniez w systemach komercyjnych. Automatyczna kontrola dost¢gpu do pomieszczen czy tez
autoryzacja uzytkownikdw stanowi bardzo waznag czg$¢ systemoéw bankowych i innych
obiektow uzytecznosci publicznej, dla ktorych te zagadnienia sg najczgsciej realizowane. Jest
takze do§¢ powszechnie wykorzystywana do ochrony danych znajdujacych sie
w komputerach osobistych lub telefonach komorkowych. Poszukiwane sg wszelkie nowe
metody, ktére moga poprawic jakos$¢ 1 skuteczno$¢ rozpoznawania osob, a takze wzmocnic
bezpieczenstwo obiektow podlegajacych ochronie.

Filtry Gabora znalazly zastosowanie w wielu takich rozwigzaniach, korzystajacych
z roznych modalnosci biometrycznej identyfikacji tozsamosci. Kazda z nich stanowi
oddzielny zestaw cech, ktore sg charakterystyczne i1 indywidualne dla kazdego czlowieka.
W biometrii odcisku palca identyfikacja tozsamos$ci w duzej mierze opiera si¢ na
poréwnywaniu ulozenia dolin i grzbietow linii papilarnych a takze na lokalizacji minucji. Do
ekstrakcji tych cech stosuje si¢ filtry krawegdziowe, ktore dostarczajg informacji zaréwno
0 potozeniu jak i czestotliwosci, a takze (posrednio) orientacji.

Mozna wyr6zni¢ w tym miejscu kilka podejsé, jakie sg stosowane. Niektorzy autorzy

[14] sugeruja wykorzystanie filtrow Gabora do poprawy jako$ci obrazoéw, co jest mozliwe

Rys. 3.3. Przyktad poprawienia jakos$ci obrazu linii papilarnych za pomoca filtrow Gabora; po lewej obraz
oryginalny, po prawej — przetworzony; zrodto: [14]
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wlasnie dzigki ich charakterystycznym wlasciwosciom. Majac dany obraz linii papilarnych
oraz wiedzac jakiej przecigtnie grubosci sg na tym obrazie linie (reprezentujace grzbiety
i doliny) mozna, stosujac filtry o r6znych orientacjach, znacznie poprawié przetwarzany obraz
poprzez uwypuklenie siatki linii. Dzigki temu, obraz moze zosta¢ poddany dalszej obrdbce,
na przyktad binaryzacji obrazu, tak jak w przypadku ,,klasycznej” detekcji krawedzi.

Inne podejscie [26] wykorzystuje filtry Gabora wprost do poréwnania dwoch obrazow.
Opiera si¢ on0 na znalezieniu odpowiedzi obrazu na filtry o rdéznej orientacji i stworzeniu
w ten sposob map cech, ktore moga zostaé bezposrednio pordwnane. Sprawdzana jest tym
samym odleglo$§¢ mapy cech sprawdzanego wzorca z wzorcem znajdujacym si¢ w bazie
danych. Stosujac odpowiedni statystyczny prog mozna podja¢ decyzj¢, czy wzorzec jest
wystarczajaco podobny aby zaakceptowac postugujacego si¢ nim uzytkownika.

Znacznie szersze zastosowania filtrow Gabora majg miejsce w biometrii teczowki.
Informacje, jakie pochodza ze zdjg¢ oczu musza, po odpowiednim przetworzeniu
obejmujacym segmentacje samej teczowki, zosta¢ zakodowane, w celu poréwnywania
wzorcow. W oryginalnych opracowaniach Daugmana [9] wykorzystywane sg wlasnie filtry
Gabora w celu obrazowania fazy sygnatu. Teczowka, przedstawiona w uktadzie polarnym,
poddawana jest dziataniu filtru (zaré6wno jego rzeczywistej jak 1 urojonej czesci)
0 okreslonych parametrach najbardziej réznicujacych teczowki. Faza uzyskanej odpowiedzi
jest nastepnie kodowana w zalezno$ci od znaku odpowiedzi i tak stworzony wzorzec moze
by¢ wykorzystywany do poréwnania z wzorcami Obecnymi w bazie danych. Polski zespot
pod kierunkiem A. Czajki i A. Pacuta rdwniez prowadzi prace w kierunku wykorzystania
1 rozwinigcia osiggni¢¢ Daugmana, jednak opracowywane tam algorytmy kodowania zostaly
zmodyfikowane i bazujg na transformacie Zaka-Gabora [8] znacznie rozwinictej dzigki
pracom Baastiansa [3]. Same filtry Gabora sg jednak ciggle z powodzeniem stosowane
I podejmowane sa kolejne proby ich implementacji w modutach rozpoznawania tgczéwek, na
przyktad w telefonach komorkowych [18]. Sa to jednak algorytmy uproszczone w stosunku
do wczesniejszych (cho¢by ze wzgledu na fakt, ze korzysta si¢ jedynie z czgséci rzeczywistej
filtru), co wynika bezposrednio z mniejszych mozliwosci obliczeniowych telefonow

komorkowych.

28



3.4. PODSTAWOWE ZASTOSOWANIA W DIAGNOSTYCE MEDYCZNEJ

Jedna z najbardziej interesujacych dziedzin, w ktdrej probuje si¢ wykorzystywac filtry Gabora
do analizy i przetwarzania obrazéw jest medycyna, a w szczegoOlnosci komputerowe
wspomaganie diagnostyki medycznej. W bardzo wielu przypadkach jest to po prostu
dostosowanie parametrow klasycznych algorytméw, wskazanych wczesniej, do danych
medycznych. Istniejg jednak rowniez zastosowania nowatorskie, dedykowane do konkretnych

probleméw diagnostycznych.

3.4.1. Poprawa jakosci obrazéw medycznych

Zagadnienie poprawy jakosci danych medycznych jest znane i badane od wielu lat. Wiaze si¢
z niedoskonalo$ciami sprzetu do akwizycji danych obrazowych czy tez bledami
wprowadzanymi przez algorytmy rekonstrukcji obrazéw tomograficznych. Ze wzgledu tez na
dosy¢ niewielkie typowe rozmiary otrzymywanych obrazow (zazwyczaj 512x512 pikseli
w przypadku obrazéw tomograficznych, czy tez 256x256 pikseli przy obrazowaniu
technikami rezonansu magnetycznego) istnieje potrzeba dostosowania wyswietlanych
obrazéw do odpowiednio duzych ekranow, w celu wspomagania lekarza w podejmowaniu
decyzji diagnostycznych. Bioragc pod uwage tempo rozwoju ekrandéw i telewizorow, wydaje
si¢ konieczne stworzenie metod poprawy jakosci obrazow tak, aby mozna je byto odtwarzaé
na ekranach konstruowanych w technice high definition, bez utraty ,,wizualnej atrakcyjnosci”
wynikajacej z wyswietlenia na duzym ekranie.

Na przestrzeni lat rozne techniki byly stosowane w tym celu. W ogdlnosci wszystkie
opracowywane metody (transformacja Fouriera, dyskretna transformacja falkowa, itd.)
opieraja si¢ na uwypuklaniu informacji krawedziowej, istotnej z punktu widzenia
diagnostycznego. Przyktadowo dla obrazéw rentgenowskich problem polega wiasciwie na
takim przetworzeniu krawedzi, aby cz¢$¢ ciemna byta ciemniejsza, a jasna stala si¢ jasniejsza,
pozostawiajac wewnetrzne tekstury na oryginalnym poziomie.

Jednym z ciekawych, i stosunkowo nowych, rozwigzan jest zaproponowane przez
S. Veni i K.A. Narayanankutty zastosowanie banku filtrow Gabora [35]. W opracowanym
przez nich algorytmie stosowany jest bank filtrow zorientowanych w szes$ciu kierunkach
i 0 trzech (radialnych) czestotliwosciach, co daje w sumie zestaw 18 filtrow pokrywajacych
calg plaszczyzne czestotliwosciows. Autorzy wykazali rowniez optymalng wedtug nich

warto$¢ szeroko$ci funkcji Gaussa (stosowane przez nich rozwigzanie nie wyrdznialo
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Rys. 3.4. Poréwnanie obrazu oryginalnego z obrazem przetworzonym bankiem filtrow Gabora; Zrodlo: [35]

zadnego z kierunkéw dwuwymiarowej funkcji Gaussa), dla ktorej uzyskiwali obiecujace
wyniKi.

Rozwigzanie to przewiduje ponadto zakodowanie przestrzeni w siatce heksagonalnej,
porzucajac klasyczne rozmieszczenie pikseli w siatce prostokatnej. Wigze si¢ to
z dodatkowymi problemami, jako ze obrazy sa domyslnie prostokatne i konieczna jest zmiana
rozdzielczo$ci, a wigc W konsekwencji interpolacja danych. Przeprowadzone przez autorow
doswiadczenia wykazaly jednak, ze mimo tych niedogodno$ci otrzymywane wyniki sg
znacznie lepsze niz przy przetwarzaniu obrazoéw ,,prostokatnych”. Dodatkowym zabiegiem,
jaki wykorzystali, jest okienkowanie (konkretnie zastosowanie okna Hanninga), co
wprowadza dodatkowe polepszenie jakosci obrazow.

Autorzy osiggneli juz zadowalajace wyniki przy zastosowaniu opisanych wyzej metod,
ale nadal prowadzone s3 prace majace na celu wyznaczenie uniwersalnych parametréw banku
filtrow Gabora, jak tez dopracowanie wykorzystywanych metod interpolacji danych dla siatki
heksagonalnej.

3.4.2. Segmentacja danych medycznych

Obszarem zainteresowania najszerzej rozwijanym na przestrzeni lat jest bez watpienia
segmentacja obrazow medycznych. Prawidlowo skonstruowane aplikacje moga by¢ pomocne
przy wspomaganiu lekarzy w zrozumieniu anatomicznych struktur i stawianiu prawidtowe;j
diagnozy. Do tej pory powstal szereg algorytmdéw, opierajacych si¢ na roznorodnych
metodach, réwniez wykorzystujacych filtry Gabora. Zazwyczaj sa to jednak aplikacje
specyficzne, skupiajace si¢ na rozwigzywaniu konkretnych problemow diagnostycznych,
w odniesieniu do pojedynczych organéw czy rodzajéw patologii. Podejmowano réwniez
proby konstruowania algorytmow og6lnych, ktéorych zaloZzeniem jest mozliwosé
zaaplikowania do szerokiej gamy zagadnien. Wymagania, jakie stawiali sobie autorzy takich

rozwiazan, dotycza takze ograniczenia interakcji z uzytkownikiem i catkowitej automatyzacji
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procesu segmentacji. Wydaje si¢ to podejSciem rozsadnym, biorgc pod uwage chec
rozpowszechnienia aplikacji na jednostki kliniczne i przystosowanie ich do obstugi przez
»ZWyktych” uzytkownikow.

Autorami jednego z takich rozwigzan sa A. Olowoyeye, M. Tuceryan i S. Fang, ktorzy
zaproponowali algorytm w duzej mierze automatyczny [27]. Wykorzystuje on podejscie
statystyczne do problemu, korzystajac jednocze$nie z omawianych wczesniej bankow filtru
Gabora do okreslenia charakterystyki tekstur wystepujacych w przetwarzanym obrazie.

Podstawa tego podejscia jest opracowanie kompletnego banku filtrow dla kazdego
przetwarzanego obrazu. Dzigki temu osiggane jest catkowite pokrycie plaszczyzny
czegstotliwosciowej filtrami Gabora, co skutkuje wychwytywaniem z obrazu mozliwie
najwigkszej liczby jego cech, a wigc wlasciwy podziat na tekstury o r6znych wtasciwosciach.
Dla obrazow o roznej rozdzielczo$ci okreslane sa odpowiednie zestawy radialnych
czestotliwoscei definiujacych filtry. Przestrzen czestotliwo$ciowa obrazu o konkretnej liczbie
wokseli jest pokrywana wtasciwg dla tej liczby iloscig filtréw, odleglych od siebie o oktawe.

Kazdy z tak uzyskanych filtrow jest splatany nastepnie z przetwarzanym obrazem. Splot
jest oczywiscie wykonywany w dziedzinie czestotliwosci, z wykorzystaniem algorytméow
FFT. Wynikiem przeprowadzonej operacji jest tzw. wektor cech obrazéw. Stanowi to punkt
wyjscia dla dalszej analizy statystycznej. Piksele reprezentujace podobne cechy podlegaja
grupowaniu w okre$long liczbg tekstur, co jest podstawa stworzenia maski segmentacji.
Jedynym parametrem, jaki musi podaé¢ uzytkownik, jest liczba segmentoéw, na jakie ma zostaé
podzielony obraz, poza tym algorytm jest automatyczny. Poprawne dziatanie jest w tym
wypadku uwarunkowane podaniem wlasciwej dla obrazu liczby segmentéw. Dla wartosci
zbyt niskich, rozne segmenty majace pewien stopien podobienstwa moga zostac
zakwalifikowane do jednej grupy, z kolei dla za wysokich, obraz jest niepotrzebnie dzielony
na dalsze mniejsze segmenty.

Prace innych, zwlaszcza z dziedziny segmentacji z wykorzystaniem sieci neuronowych,
sktonily wspomnianych autoréw do opracowania opisanego algorytmu dla danych
trojwymiarowych. Tak stworzona aplikacja moze zosta¢ oczywiscie bez problemu
zastosowana do obrazow dwuwymiarowych. Konsultacje z radiologami potwierdzity
natomiast skuteczno$¢ dziatania algorytmu w dzieleniu obrazu na segmenty stanowigce
regiony diagnostycznie znaczace.

Na podobnych zasadach dziatajg wszelkie algorytmy specjalizowane, wykorzystywane
do konkretnego rodzaju struktur anatomicznych czy tez patologii. Zazwyczaj jednak obejmuja

one wtedy szereg dodatkowych zabiegéw specyficznych dla danej sytuacji. Co ciekawe,
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wida¢ tutaj mozliwo$ci zastosowania filtrow Gabora do analizy i przetwarzania obrazow
pochodzacych z ,,niestandardowych” modalnos$ci obrazowania medycznego. I tak mozna je na
przyktad wykorzysta¢ do analizy obrazow optycznych siatkowki oka [21]. W przypadku
segmentacji naczyn krwiono$nych znajdujacych si¢ na siatkowce dochodzi problem doboru
odpowiedniego progu klasyfikacji. Konieczne jest rowniez dalsze przetwarzanie zwigzane
z faktem, ze przeprowadzana segmentacja jest w rzeczywistosci detekcja informacji liniowe;j.
Efekt dziatania filtracji 1 progowania moze da¢ niepozadane elementy, jakimi sag dodatkowe
,,odnogi” naczyn, czy tez niecigglosci juz uzyskanych linii. W celu skutecznej segmentacji

konieczne jest wyeliminowanie tych btedow.

3.5. DETEKCJA ZABURZEN ARCHITEKTURY SUTKA W MAMMOGRAFII

Rak piersi jest najczescie] wystepujacym nowotworem ztosliwym u kobiet, jednoczes$nie jest
choroba o bardzo duzej $miertelnosci w przypadku poznego wykrycia. Odpowiednio
wczesnie wykryta, choroba ta moze by¢ wyleczona, stad tez niezwykle wazne jest kazde
rozwigzanie moggce pomoc lekarzom w diagnozie.

Najlepszym narzedziem diagnostycznym w wykrywaniu raka piersi jest mammografia.
Jest to jednak metoda obarczona wieloma wadami oraz bardzo trudna w interpretacji, stad tez

jej skuteczne wykorzystanie zalezy nie tylko od jakosci uzyskiwanych mammogramow, ale

i1
M

Rys. 3.5. Poréwnanie obrazoéw mammograficznych; po lewej i prawej stronie, odpowiednio nieobecne
i obecne zaburzenia architektury; Zrodto: [32]
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takze od doswiadczenia lekarza radiologa opisujacego badanie. Bardzo duza ilo§¢ badan jest
diagnozowana btednie, co wynika z charakteru otrzymanego obrazu, w ktérym na tle tkanki
tluszczowej, naczyn krwiono$nych i przewodow gruczotowych trudno wyrézni¢ struktury
patologiczne, takie jak guzy, mikrozwapnienia czy tez zaburzenia architektury. Wszystko to
potwierdza, jak wazna jest obecno$¢ systeméw wspomagania diagnozy (CAD — computer-
aided diagnosis) i wykorzystanie odpowiednich algorytmow przetwarzania obrazow.

O ile problem wspomagania wykrywania guzéw oraz mikrozwapnien zostat w duzej
mierze rozwigzany i systemy CAD poprawiaja skuteczno$¢ pracy lekarzy radiologéw, tak
detekcja zaburzen architektury pozostata w wigkszosci systemow pominigta. Sg to zmiany na
tyle subtelne (rys. 3.5), ze ich diagnoza jest w wielu przypadkach nieskuteczna. Pojawia si¢
wigc potrzeba opracowania algorytmow, ktére beda w stanie przynajmniej w czesci
automatycznie wykry¢ ten rodzaj patologii, a w najgorszym przypadku poprawié¢ jakos¢
obrazu na tyle, zeby doswiadczony radiolog byl w stanie podja¢ prawidtowa decyzje
diagnostyczna.

Prace prowadzone m.in. przez zespot R.M. Rangayyana i F.J. Ayresa wykorzystuja
W opracowanym przez siebie algorytmie wykrywania zaburzen architektury sutka etap
przetwarzania mammogramu filtrami Gabora [33]. Zaproponowana metoda wymaga

opracowania algorytmu tworzenia mapy orientacji tekstury (orientation fields — rys. 3.7).

Rys. 3.6. Obraz mammograficzny z bazy Mini-MIAS wraz z zaznaczonym obecnym zaburzeniem
architektury; po prawej stronie obraz amplitudowy po filtracji; zrodto: [33]
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W tym celu obraz podlega filtracji bankiem filtrow o okreslonych parametrach. Filtry Gabora
sa w tym przypadku wykorzystywane do petnienia swojej ,,naturalnej” funkcji, jaka jest
detekcja krawegdzi. Punktem wyjscia do stworzenia mapy orientacji jest znalezienie dla
kazdego piksela obrazu takiej orientacji maski filtru, dla ktérej amplituda odpowiedzi jest
najwigksza. Uzyskiwane s3 wigc dwa obrazy, o rozdzielczosci takiej samej jak obrazu
oryginalnego. Piksele jednego =z nich przedstawiajg wartoSci orientacji tekstury
w odpowiadajacych pikselach obrazu oryginalnego, natomiast piksele drugiego majg wartos¢
réwng amplitudzie odpowiedzi na filtr o odpowiedniej orientacji w odpowiadajacym pikselu
obrazu oryginalnego.

Kluczem do poprawnego dzialania takiego algorytmu jest, podobnie jak przy innych
zastosowaniach, stworzenie wlasciwego =zestawu filtrow. W przypadku rozwigzania
zaproponowanego przez wymienionych autoréw, orientacja filtru jest parametrem
zmieniajacym si¢ w z gory zatozonym zakresie, obejmujacym w efekcie calg plaszczyzne
czestotliwo$ciowa. Jego zmienno$¢ gwarantuje mozliwie duza doktadno$¢ okreslenia kata
zorientowania tekstury w przetwarzanym mammogramie. Ustalenie warto$ci pozostatych
parametréw jest bardziej problematyczne 1 opiera si¢ tak naprawd¢ na doborze
eksperymentalnym. Wynika to z obserwacji typowych wielkosci (dtugosci 1 szerokos$ci)

spikuli w mammogramie z obecnymi zaburzeniami architektury.

PL LSS A AN

A d ”:_l LX({Q’Z_’_ \M\/’ﬂ“\a—”/”\ Dot
\s\ 2 = I o e,
ﬁ.’ruu:_ :—4-'/’ =
= ZINES
J : \Kfv»:q,f:z e
e | N 19
M e 23;«%’*3
o} — s
S S %
S y—mm‘-)—, =
MY il_;.;:z;},\,g/ S e
43 ,) =
N ll/t 7 S
m 2 /[/Im s
o
75* %’ =
Il I”’/ 7 /I M’:
4 ,M /éw,m,
Cert]
X o
N wv IV( o
] S——
N2
W '-/
i e 5
USRS S =l
i
',’S\((j S :223.({‘,,.1& - N')
FRIARNTTLN{(Z 'r‘ =
A i.‘.;:"':\i -
ANTTe1es ]
7 S;_-_-; 7445 al(,
llé’:-!‘ -,
> v
2157 70578
h—-.-
ST~

Rys. 3.7. Mapa orientacji oraz przefiltrowana mapa orientacji nalozona na oryginalny obraz mammograficzny

(jak na rys. 3.6); zrodto: [33]

34



Jednym z elementow tej czgsci algorytmu jest wstgpne przetwarzanie obrazu, majace na
celu przystosowanie go do optymalnego wykorzystania wtasciwej czesci aplikacji. Z tego tez
wzgledu podejmuje sie proby wyeliminowania wpltywu sktadowych
niskoczestotliwo$ciowych na wyglad mapy orientacji. Osiagane jest to poprzez filtrowanie
dolnoprzepustowe obrazu filtrem Gaussa o parametrach w duzej mierze uzaleznionych od
dobranych parametrow filtréw Gabora i odjgcie uzyskanego obrazu przefiltrowanego od
obrazu oryginalnego.

Dalsza analiza otrzymanej mapy orientacji obejmuje stworzenie modelu portretu
fazowego mammogramu i kwalifikowanie uzyskanych wynikéw pod katem detekcji zaburzen
architektury. Sa to jednak etapy dalece wykraczajace poza obszar zainteresowania tej pracy
i nie bedg omawiane. Warto jednak zaznaczyC, ze przedstawiona metoda, zaproponowana
przez zesp6t z Uniwersytetu w Calgary, odznacza si¢ duza czuloscig, co S$wiadczy
0 stusznosci podjecia tej tematyki. Dosy¢ duza warto$¢ wynikow falszywie pozytywnych
sktania do prowadzenia dalszych prac nad udoskonalaniem tej techniki, co w efekcie moze
bardzo pomdc w detekcji zaburzen architektury, a wigc wczesnym wykrywaniu raka piersi.
Autorzy przewiduja, ze dzigki temu mozna bedzie zredukowaé $miertelnos¢ tej choroby

I poprawi¢ perspektywy pacjentow z wykrytym nowotworem.

3.5. BADANIA ZNAKOWANEGO REZONANSU MAGNETYCZNEGO (tMRI)
3.5.1. Badanie odksztalcen mig¢snia sercowego

Choroby serca sg jedng z czolowych przyczyn $mierci obecnych czasow. Diagnostyka wad
serca jest wiec niezwykle waznym, ale tez jednocze$nie trudnym zagadnieniem. Wiele z tych
chordb, jak na przyktad choroba niedokrwienna serca czy tez przerost mi¢snia sercowego,
charakteryzuja si¢ zmianami funkcjonalnosci serca 1 zaburzeniami odksztalcania si¢ migé$nia
sercowego podczas swojego cyklu pracy. Badania odksztatcen serca wydajg sie wigc rozsgdnag
1 naturalng metoda wspomagania diagnozy i leczenia schorzen serca. Nie wystarczg jednak
klasyczne metody obrazowania by wydoby¢, w sensie liczbowym, jakiekolwiek przydatne
w tym celu informacje. Stosuje si¢ w tym celu specjalne techniki dedykowane do badan tego
typu.

Jedng z wykorzystywanych modalnosci jest tomografia rezonansu magnetycznego,
przystosowana do omawianego zagadnienia. Innowacyjne badanie serca metoda
znakowanego rezonansu magnetycznego (tMRI — tagged magnetic resonance imaging)

pozwala na pokazanie w sposob bezposredni i nieinwazyjny ruchdw migs$nia sercowego.
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Rys. 3.8. Przyktadowe obrazy kardiologiczne wykonane technika tMRI; sekwencja SA; Zrodto: [12]

Dzigki temu mozna wydoby¢ niezwykle cenne diagnostycznie informacje na temat
wspomnianych wczesniej odksztalcen migénia sercowego i miejscowych zaburzen jego
funkcji [5]. Badanie to jest nie tylko catkowicie nicinwazyjne, ale dzi¢ki wykorzystywanemu
medium, jakim jest pole magnetyczne, i mozliwo$ciom odpowiedniego manipulowania tym
polem, mozna wykona¢ obrazy migénia sercowego we wszystkich interesujacych diagnoste
ptaszczyznach oraz uzyskac dane trojwymiarowe.

W badaniu tMRI generuje si¢ siatke znacznikow poprzez wytworzenie ptaszczyzn
0 odwroconej magnetyzacji. Przecigcia tych plaszczyzn sa na rekonstruowanym obrazie
widoczne jako siatka ciemniejszych linii. Tak przypisane na poczatku kazdego cyklu badania
znaczniki deformuja si¢ wraz z migsniem sercowym podczas jego normalnej pracy. W ten
sposob mozna obserwowaé ruch migénia sercowego podczas catego cyklu pracy. Majac do
dyspozycji dane dwuwymiarowe, na ktore sktadajg si¢ obrazy pochodzace z sekwencji osi
krotkiej (SA — short axis) i osi dhugiej (LA — long axis), dla ktorych linie przecinajacych sig
znacznikéw sg prostopadie wzgledem siebie, mozna dokonaé pelnej analizy tréjwymiarowe]
ruchéw mig$nia sercowego.

Same obrazy pochodzace z badania tMRI mogg stuzy¢ jedynie do oceny wizualnej. Do
przeprowadzenia analizy iloSciowej potrzebne sg zaawansowane algorytmy wyznaczajace
liczbowe parametry ruchu znacznikéw, takie jak wartosci odksztalcenia serca podczas
petnego cyklu pracy. Algorytmy te muszg obejmowac kilka krokéw, takich jak segmentacja
miegs$nia sercowego z obrazéw tMRI, dopasowanie ptaszczyzn znacznikow 1 §ledzenie ich

podczas ruchu oraz wytworzenie mapy odksztatcen w kolejnych chwilach czasu.
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Rys. 3.9. Transformata Fouriera obrazu z rys. 3.8, widoczne charakterystyczne piki
majace zrodlo w siatce znacznikow.

Na przestrzeni lat powstawaty rdzne rozwigzania tego zagadnienia. Duzg popularno$ciag
cieszy si¢ szybka i zautomatyzowana metoda HARP (ang. harmonic phase). Zespot
naukowcow kierowany przez profesora T. Chena i doktora L. Axela przedstawit propozycje
nowego algorytmu, ktory znajduje ptaszczyzny znacznikow za pomoca segmentacji [6].
Metoda, ktorg zastosowali, jest przetwarzanie kolejnych obrazow pochodzacych z sekwencji
czasowej filtrami Gabora.

Analogicznie jak w poprzednich aplikacjach dokonuje si¢ filtracji zestawem filtrow
Gabora o okreslonych parametrach, wynikajacych z witasciwosci obecnych na obrazach
znacznikdw. Majac dany obraz czestotliwosciowy obrazu tMRI wida¢ na nim
charakterystyczne piki, odpowiadajace za czestotliwosci z jakimi na obrazie pojawiajg si¢
linie znacznikdéw. Dzigki temu mozna wstepnie okresli¢ radialng czgstotliwos¢ filtru Gabora
odpowiedzialnego za wydobycie tej informacji. Jedno z prezentowanych przez
wspomnianych wczesniej autoréw podejs¢ zaktada budowanie na tej podstawie banku filtrow,
ktorego parametry odpowiadajg tej czgstotliwosci 1 odchyleniom od niej w dos¢ szerokim
zakresie, co pozwoli na segmentacj¢ znacznikow w kolejnych chwilach czasowych cyklu
pracy serca, w ktorych znajduja si¢ one juz pod innym katem w stosunku do stanu
poczatkowego. Wielko$¢ obwiedni Gaussa jest ustalana arbitralnie na podstawie wartosci tej
czestotliwosci.

Ciekawym rozwigzaniem zaproponowanym przez autoréw jest takie skonstruowanie
nos$nej sinusoidalnej, by optymalnie wpasowywala si¢ w odleglosci miedzy kolejnymi
znacznikami oraz w ich szeroko$¢ [31]. Autorzy zauwazyli bowiem, ze szeroko$¢ ciemnych

paskow na obrazie (czyli szeroko$¢ znacznika) znacznie rdzni si¢ od szerokosci fragmentéw
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jasnych (a wiec odlegtosci miedzy znacznikami), co przy zastosowaniu tradycyjnej sinusoidy
moze powodowaé bledy i wystepowanie artefaktow. Wielkosci te muszg zosta¢ jednak

dobrane eksperymentalnie na podstawie analizy oryginalnego obrazu.

Rys. 3.10. Cz¢$¢ rzeczywista zmodyfikowanego filtru Gabora, z widoczng rozbiezno$cia mi¢dzy szerokoscia
fragmentow lezacych ,,pod ptaszczyzng” oraz ,,nad ptaszczyzng”; zrodho: [31]

Dziataniu banku filtrow poddawane sa kolejne obrazy sekwencji czasowej. Schemat
postepowania jest w tym przypadku klasyczny. Dla kazdego piksela obrazu wybierany jest
zbanku filtr Gabora, ktorego uzycie powoduje wystapienie odpowiedzi o najwigkszej
amplitudzie. Szczeg6lng uwage zwraca si¢ na orientacj¢ filtru Gabora, ktéra odpowiada za
kierunek pod jakim znajduje si¢ w danym przedziale czasu siatka znacznikéw. Tworzone sg
na tej podstawie obrazy amplitudowe (zawierajace wskazane wczesniej najwigksze amplitudy
odpowiedzi dla kazdego piksela) oraz fazowe (niosace informacje o orientacji filtru), ktore
moga zosta¢ poddane dalszemu przetwarzaniu. Szczegllnie cenne informacje niosa
uzyskiwane mapy fazowe i to one s3 gloéwnie wykorzystywane do obliczania odksztalcen
migsnia sercowego.

Autorzy stosuja rowniez nieco odmienng taktyke, aczkolwiek w efekcie sprowadzajaca
si¢ do tego samego. Nie tworzy si¢ z gory wyznaczonego i zamknigtego banku filtrow, ale dla
kazdego piksela obrazu nastgpuje proces optymalizacji parametrow filtru [24]. Najczgsciej
ogranicza si¢ to do wyznaczenia czgstotliwosci nosnej sinusoidalnej tak, aby odpowiedz
obrazu na filtr o takich parametrach miata maksymalng amplitud¢. Pozostale parametry sg

stale. Dalsze obliczenia sg identyczne dla obydwu przytoczonych metod.

ety

(a) b (c) (d

Rys. 3.11. Od lewej: obraz serca po odksztalceniu, amplituda odpowiedzi na bank filtrow Gabora, mapa fazowa
wygenerowana za pomocg banku filtrow, siatka zrekonstruowana na podstawie mapy fazowej; zrodto: [6]
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Otrzymane w wyniku przetwarzania filtrami Gabora obrazy, w szczegélno$ci mapy
fazowe, stanowig podstawe do iloSciowego obliczania odksztalcen migsnia sercowego.
Obliczenia te sprowadzajg si¢ do trzech gléwnych metod. Pierwsza z nich, wydaje si¢ ze
najbardziej podstawowa, jest w gruncie rzeczy metoda HARP przystosowang do
wykorzystania filtrow Gabora [11]. Bezposrednio korzysta si¢ w niej z otrzymanych map
fazowych, ktorych warto$ci, dla obu kierunkoéw natozonej siatki, dla kazdego piksela obrazu
stuzg do obliczania tensora gradientu odksztalcenia. Jedng z wad takiego postgpowania jest
wyznaczanie gradientu tych map, co wigze si¢ z konieczno$cig przeprowadzenia lokalnego
,»odwijania” fazy, co prowadzi do dodatkowych btedow.

Druga metoda [30], ktorg rowniez mozna okresli¢ jako metod¢ bezposrednia, nie
korzysta z map fazowych, ale z wyznaczonych parametréw optymalnego filtru Gabora dla
kazdego piksela obrazu. Tensor gradientu odksztalcenia oblicza si¢ na podstawie uzyskanych
czestotliwosci nosnej sinusoidalnej filtru, a wigc tak naprawde na podstawie lokalnej
odleglo$ci miedzy liniami siatki.

Trzeci algorytm, a wlasciwie grupa algorytméw, analizy wynikoOw przetwarzania
filtrami Gabora opiera si¢ na wykorzystaniu réznych metod §ledzenia [6]. Mapy fazowe majg
te wlasciwos$¢, ze miejsca w ktorych osiggaja minimum (badz maksimum, wystgpowanie tych
warto$ci wigze si¢ z ,,zawijaniem” fazy) bardzo dobrze odzwierciedlaja ksztalt linii siatki
natozonej na obraz, a dzigki temu mogg by¢ wykorzystane do $ledzenia. Autorzy istniejacych
rozwigzan stosujg rozne rozwigzania. Jednym z najciekawszych i jednocze$nie najnowszych
jest metoda RPM (ang. robust point matching) uwzgledniajgca rowniez ruch migénia
sercowego wykraczajacy poza plaszczyzng, w ktorej wykonano badanie.

Doktadne omoéwienie réznych metod analizy odksztalcen mig$nia sercowego stanowi
bardzo ciekawy 1 obszerny temat rozwazan, jednak wykracza on poza ramy niniejszego

opracowania.

Rys. 3.12. Porownanie wynikéw obliczania odksztalcenia migs$nia sercowego dla trzech réznych metod;
kolejno od lewej: wygenerowany obraz serca przed odksztalceniem i po odksztalceniu, faktyczna mapa
odksztatcenia, mapy odksztalcenia wygenerowana metodg wykorzystujaca RPM, metodg HARP oraz metoda
obliczajgca odksztalcenie bezposrednio na podstawie filtrow Gabora; zrodlo: [6]
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3.5.2. Segmentacja obszaru mi¢snia sercowego od wnetrza komor w obrazach tMRI

Problemem, jaki pojawia si¢ w przypadku obrazow kardiologicznych, jest prawidlowa
segmentacja obszaru migs$nia sercowego. Technika znakowanego rezonansu magnetycznego
pozwala na uzyskanie obrazéw, w ktorych jest to szczegdlnie trudne. Wynika to
z niewielkiego kontrastu mig¢dzy obszarem mig$nia, a krwig wypelniajacg komory serca.
Wyznaczenie linii wsierdzia jest natomiast kluczowe dla prawidlowego wyznaczenia
mechanicznych parametroéw serca.

Zespot autorow, znanych z wczesniejszych rozwigzan dotyczacych mechaniki serca,
proponuje metode segmentacji wsierdzia z wykorzystaniem filtrow Gabora [23]. Korzysta si¢
tu z wystepujacego w sercu ciaglego przeptywu krwi. Znaczniki widoczne na poczatku cyklu
zanikaja w przeptywajacej krwi zdecydowanie szybciej niz w obszarze mig¢$nia sercOWego.
Przetwarzajac obrazy filtrami Gabora o przeciwnych fazach uzyskuje si¢ w jednym
przypadku obszary o wigkszej intensywno$ci w miejscach odpowiadajacych znacznikom,
w drugim przypadku te same miejsca bedg mialy mniejsza intensywnos¢. Efekt ten bedzie
wystepowat jednak jedynie w obszarach, w ktorych linie znacznikéw jeszcze nie wygasly,
a wigc nalezacych do migsnia sercowego. Wnetrza komor serca w obu przypadkach pozostang
»ciemne”’, podczas gdy zsumowane odpowiedzi dla oméwionych filtrow dadza jasny obszar
odpowiadajacy tkance migsnia sercowego. Metoda ta opiera si¢ wiec na zwigkszeniu
kontrastu migdzy dwoma obszarami.

Niewatpliwg zaleta tej metody jest automatyzacja procesu segmentacji, co odbywa si¢
zazwyczaj W sposob reczny. Rowniez niewielki btad metody stwarza nadziej¢ na dalsze

zainteresowanie tg technikg.

Rys. 3.13. Kolejno od lewej: efekt rgcznej segmentacji wsierdzia i nasierdzia (ztoty standard), amplituda
odpowiedzi na filtry Gabora o przeciwnych fazach, efekt segmentacji nowg metoda; zrodto: [23]
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3.5.3. Badanie odksztalcen pluc na podstawie znakowanego helu-3

Opisane wcze$niej metody badania odksztatcen, z powodzeniem stosowane do badan
kardiologicznych, moga réwniez zosta¢ przystosowane do badan innych narzadow.
Ciekawym przyktadem wydaje si¢ przypadek ptuc. Zastosowanie techniki rezonansu
magnetycznego znakowanego helu-3 budzi duze nadzieje, aczkolwiek dostgpnos¢ i cena
helu-3 stanowig bariere, ktorg bardzo cigzko jest pokonaé¢ wielu osrodkom badawczym.
Podstawa analizy parametrow mechanicznych pluc jest ekstrakcja siatki linii
znakowanych. Autorzy zajmujgcy si¢ tym problemem [34] z powodzeniem korzystajg
z algorytméw stworzonych dla badan serca [29], wykorzystujacych w tym celu filtry Gabora,
co zostalo omowione wczesniej. Proponowane sg ponadto nowe metody dalszej analizy

parametroOw kinematycznych, jednak nie stanowi to obiektu zainteresowania tej pracy.

Rys. 3.14. Nalozona na oryginalne obrazy tMRI siatka linii znakowanych; od lewej: pod koniec wdechu, pod
koniec wydechu; zrodto: [34]

3.6. PODSUMOWANIE DOTYCHCZASOWYCH OSIAGNIEC

Przedstawione wyzej przyktady wykorzystania filtrow Gabora pokazujg, jak duza jest
réznorodno$¢ dziedzin, w ktérych maja one zastosowania. Bardzo duze nadzieje budza
algorytmy wykorzystywane w przetwarzaniu danych medycznych, pozwalajg one bowiem nie
tylko na poprawe jakoSci 1 polepszenie cech wizualnych otrzymywanych obrazéw, ale
rowniez na iloSciowa analiz¢ wielu parametrow, istotnych z diagnostycznego punktu
widzenia.

Nalezy réwnoczesnie zwroci¢ uwage na fakt, iz sg to rozwigzania stosunkowo nowe,
opracowane na przestrzeni zaledwie kilku ostatnich lat. Ich innowacyjno$¢ sprawia, ze
w wielu aspektach sg to jeszcze metody niedopracowane, charakteryzujace si¢ czesto
niedopuszczalnymi warto$ciami bledow. Jednoczesnie wizje ich mozliwego wykorzystania
powoduja, ze nadal prowadzi si¢ nad nimi prace, a poziom zainteresowania stwarza duze

nadzieje na przysztos¢.

41



4. IMPLEMENTACJA PROGRAMU

4.1. MATLAB JAKO NARZEDZIE W PRZETWARZANIU OBRAZOW

Jak wspomniano wczesniej, intuicyjnym sposobem przedstawiania obrazow cyfrowych jest
macierz liczb. Ta forma ,,macierzowa” sprawia, ze bardzo dobrym narz¢dziem do pracy na
obrazach cyfrowych staje si¢ srodowisko MATLAB, od momentu powstania nakierowane na
operacje na macierzach, a takze posiadajace bardzo rozbudowang bibliotek¢ operacji na
liczbach zespolonych. Te czynniki sprawity, ze program, bedacy efektem niniejszej pracy,
zostal napisany wtasnie w tym Srodowisku. Jezyk programowania MATLAB-a jest jezykiem
interpretowanym, co sprawia, ze stworzony program wykonuje si¢ potencjalnie dtuzej, niz
gdyby zostal napisany w jezyku kompilowanym (np. C lub C++), jednak uznano, ze jest to
niewielka cena za niezwykle obszerne narzedzia do pracy z macierzami i1 liczbami
zespolonymi.

Podstawowa biblioteka, jaka zostala wykorzystana w implementacji programu, jest
Image Processing Toolbox. Wazng i1 przydatng cecha tej biblioteki jest nie tylko obstuga
(odczyt, wyswietlenie 1 zapis) obrazow w popularnych formatach, takich jak JPEG czy tez
BMP, ale takze plikow zapisanych w standardzie DICOM, co jest szczegélnie istotne
w przypadku tej pracy. Pliki z danymi obrazowymi, jakie zostaly uzyte przy projektowaniu
programu oraz przy badaniu wtasciwosci filtrow Gabora, sg wlasnie plikami DICOM.

MATLAB oferuje nie tylko mozliwos¢ wczytywania danych obrazowych do macierzy
(za pomoca funkcji dicomread), ale takze pelen odczyt metadanych zawartych w pliku
(funkcja dicominfo), zawierajacych informacje m.in. o pacjencie poddanym badaniu,
lekarzu, ktory to badanie zlecil, czy tez o parametrach akwizycji samego obrazu (modalnos¢,
sprzet na ktorym badanie zostalo wykonane). Z punktu widzenia ochrony danych osobowych
moze by¢ to dosy¢ klopotliwe, stad tez wykorzystano w implementacji mozliwos$¢ usuniecia
wszelkich danych wrazliwych za pomocg funkcji dicomanon.

W trakcie pracy nad przydatnymi diagnostycznie rozwigzaniami korzystano rowniez
z funkcji dostepnych w bibliotece Optimization Toolbox. Biorgc pod uwage przedmiot
zainteresowania tej pracy postanowiono skorzysta¢ z gotowych algorytméw oferowanych
przez MATLAB-a 1 nie skupia¢ si¢ merytorycznie na zagadnieniu optymalizacji,
pozostawiajac tg kwesti¢ do rozwazenia w przysztosci.

Kolejnym podstawowym narzedziem udostgpnionym w S$rodowisku MATLAB

I wykorzystanym w pracy jest obstuga obiektow graficznych. Interfejs uzytkownika
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projektowanego programu zostal wykonany w oparciu o nakladke GUIDE, pozwalajaca
W intuicyjny sposob skonstruowac jego strukture i w prosty sposob kontrolowaé wszelkie
formy interakcji z uzytkownikiem. Pozwolilo to na skupienie si¢ na funkcjonalnosciach
programu istotnych z punktu widzenia badawczego, odsuwajac na dalszy plan kwestie

zwigzane z wizualng oryginalnoscig konstruowanej aplikacji.

4.2. PRZETWARZANIE FILTRAMI GABORA

Podstawowym zadaniem programistycznym postawionym w ramach pracy jest bez watpienia
stworzenie mozliwo$ci przetwarzania wskazanych przez uzytkownika obrazow filtrami
Gabora o0 zadanych parametrach i opcjach.

W tym celu zaimplementowano funkcj¢ srodowiska MATLAB

[I0,GF,FF,I02] = GaborMult2 (Image,Param,Carrier,Mode) (4.1)

przyjmujaca jako argumenty wejSciowe nastepujace elementy:

- macierz 4-wymiarowag Image reprezentujgcg obraz wejsciowy,

- struktur¢ Param reprezentujacg parametry banku filtrow Gabora,

- zmienng Carrier odpowiadajaca za rodzaj nosnej sinusoidalnej filtru,

- zmienng Mode odpowiadajaca za tryb filtrowania obrazu.

4.2.1. Dane obrazowe

Obraz wej$ciowy jest przechowywany w macierzowej zmiennej 4-wymiarowej, w ktorej trzy
pierwsze wymiary odpowiadaja za dane przestrzenne, we wspoirzednych kartezjanskich,
natomiast czwarty wymiar jest wymiarem czasowym. Pozwala to na przetwarzanie
pojedynczych obrazow, jak i serii czasowej obrazow zaréwno dwuwymiarowych (rozmiar
trzeciego wymiaru réwny 1), jak i przestrzennych, wykorzystujacych wszystkie dostgpne

wymiary macierzy.

4.2.2. Parametry filtru Gabora

Parametry filtréw nalezacych do banku filtrow Gabora okreslone sg za pomoca zmiennej
strukturalnej, ktorej pola reprezentuja poszczegdlne parametry serii filtrow Gabora, a ilo$¢
rekordow jest rowna liczbie serii jakie skladajg si¢ na wyjSciowa maske filtru. Pola struktury:
a b x0 yv0 Theta u0 v0 P Sr
Pierwsze 8 podl bezposrednio reprezentuje parametry o analogicznych nazwach,

opisanych w rozdziale 2.5, natomiast pole Sr oznacza liczbe filtrow w jednej serii.
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Konstrukcja funkcji zaktada filtrowanie danych wejsciowych nie pojedynczym filtrem,
ale calym bankiem filtrow, co jest osiggane dzigki formie zmiennej strukturalne;.
Poszczego6lne rekordy odpowiadajg za kolejne serie filtrow Gabora o roznigcych sig
parametrach. Dodatkowo wprowadzono mozliwos¢ pewnego uproszczenia konstrukcji
zestawu parametréw poprzez wprowadzenie pola Sr, dzieki ktoremu osiggane jest utworzenie
zestawu Sr identycznych filtrow o parametrach a, b, xq, y,, 6 1 P, ale rozmieszczonych na
ptaszczyznie czestotliwosci przestrzennych rownomiernie wzdtuz tuku o §rodku w poczatku
uktadu wspotrzednych, promieniu m 1 szerokosci 180°, rozpoczynajac od punktu
(ug, vy), tak jak pokazano to na rys. 4.1. Odbywa si¢ to poprzez modyfikacje parametrow u,

I vo dla kazdego filtru serii, zgodnie ze wzorami wykorzystujagcymi macierz obrotu:

uy] _ [cos¢g —sing %o
[v(’)] h [Sinq) cos @ ] [vo] (4.2)

. s
gdzie ¢ = n-—n= 0,1,..,5r—1.

Rys. 4.1. Tlustracja dziatania parametru Sr — po lewej stronie Sr = 1, po prawej S = 4; maski filtrow Gabora
w dziedzinie czgstotliwosci przestrzennych wraz z natozonym ukladem wspétrzednych

Majac tak opracowane parametry kazdego pojedynczego filtru Gabora, tworzona jest
maska filtru w dziedzinie przestrzeni. Ze wzgledu na wykorzystanie w przetwarzaniu
algorytméw korzystajacych z szybkiej transformacji Fouriera, maska filtru ma rozmiary
identyczne z rozmiarami przetwarzanego obrazu. Wazna kwestiag w tworzeniu maski filtru jest
prawidlowe ustawienie osi uktadu wspoétrzednych, co stanowi pewien problem biorac pod
uwagg sposob indeksowania macierzy uzywany w MATLAB-ie. Konieczne jest odpowiednie
biezace przeksztatcanie wspoirzednych funkcji filtru tak, aby byly one zapisywane

w komorkach macierzy o odpowiednich indeksach, co pokazano rowniez na rys. 4.2.
Fij=f(xy) (4.3)
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Warto zauwazy¢, ze dla obrazow o parzystej liczbie wierszy/kolumn bedzie to inne
przyporzadkowanie niz dla liczby nieparzystej, co jest widoczne zwlaszcza w przypadku

numerow wierszy (wspotrzednej y).

Rys. 4.2. Przyktad przyporzadkowania wspotrzednych uktadu Oxy do indeksow macierzy — na niebieskim tle
kolejne wspotrzedne x,y, na zottym tle odpowiadajace im indeksy macierzy

Utworzona w ten sposOéb macierz GF jest réwniez przekazywana jako argument
wyjsciowy funkcji, podobnie jak maska filtru Gabora w dziedzinie czg¢stotliwosci
przestrzennych, przechowywana jako macierz FF, otrzymana poprzez wbudowang funkcje
MATLAB-a fft2.

4.2.3. Opcje dodatkowe

Autorzy réznych publikacji czgsto w sposob bardzo odmienny od pozostatych podchodza do
implementacji filtrow Gabora. Elementami odrdzniajacymi te aplikacje sg najczesciej rodzaj
wykorzystywanej nosnej sinusoidalnej filtru oraz tryb filtrowania bankiem filtréw Gabora.

Tak jak opisano to w rozdziale 2.5.1, no$na sinusoidalna filtru Gabora jest funkcja
zespolong, a wigc mozna ja rozlozyé na cze$¢ rzeczywista i urojong. Aby umozliwié
uzytkownikowi wybor charakteru tej funkcji, wprowadzono odpowiedzialng za to opcj¢
Carrier, bedaca argumentem funkcji w postaci tablicy znakowej. Uzytkownik ma do
wyboru trzy opcje:

- exp — uzywany filtr (badz bank filtrow) bedzie mial charakter peinej funkcji

zespolonej,
- cos — w procesie filtracji brana pod uwage bedzie jedynie cze$¢ rzeczywista filtru

Gabora,
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- sin — w procesie filtracji brana pod uwagg bedzie jedynie czg$¢ urojona filtru Gabora.

Wazna opcja, z punktu widzenia przetwarzania bankiem filtréw Gabora, stat si¢ wybor
trybu filtrowania. W zalezno$ci od praktycznego zastosowania, wykonuje si¢ najczesciej
filtracje w jednym z dwoch podstawowych trybdw, przekazywanych do zaimplementowanej
funkcji w postaci tablicy znakowej Mode, ktora moze przyjac¢ jedng z dwoch wartosci:

- sum — wyniki filtrowania kazdym z filtréw nalezacych do banku sg sumowane, co
W gruncie rzeczy, ze wzgledu na liniowo$¢ transformacji Fouriera, sprowadza si¢ do
zsumowania masek wszystkich filtrow banku 1 przefiltrowania obrazu jednym
facznym filtrem.

- max — jest to tryb szczegdlnie przydatny w procesie segmentacji, w tym przypadku
obraz wejsciowy podlega przetworzeniu kazdym z filtrow nalezacych do banku
filtrow Gabora, po czym kolejno dla kazdego piksela obrazu wybierany jest filtr
Gabora, ktorego zastosowanie wywotuje odpowiedz o najwigkszej amplitudzie.

Efektem wyboru drugiej opcji jest lokalny wybor ,najlepszego” filtru, co dalej, na
podstawie statystyk, moze prowadzi¢ do segmentacji obszarow o podobnym charakterze
uzytego filtru. Opcja ta pozwala na wstepng selekcje parametrow filtréw, ktore pézniej moga
zosta¢ wykorzystane do przeprowadzenia procesu ich optymalizacji.

Dalsze rozwijanie zaimplementowanej funkcji zaklada dodawanie kolejnych trybow
filtrowania, stanowigcych przystosowanie przytoczonych trybéw podstawowych do
konkretnych zastosowan klinicznych. W szczeg6lnosci mowa tu o wykorzystaniu filtrow
Gabora w zagadnieniach opisywanych w rozdziale 3, a mianowicie w badaniach odksztatcen

migsnia sercowego z wykorzystaniem znakowanego rezonansu magnetycznego.

4.3. IMPLEMENTACJA GUI

W celu stworzenia mozliwosci utatwionego 1 bardziej intuicyjnego korzystania z opracowanej
funkcji filtréw Gabora, opracowano za pomoca narzedzie GUIDE nakladke GaborMIP.
Zaimplementowany interfejs uzytkownika udostgpnia szereg podstawowych narzedzi, ktore
uznano za niezbedne w kazdej aplikacji zajmujacej si¢ przetwarzaniem obrazow, i ktére mnie;j
lub bardziej bezposrednio wptywaja na parametry przetwarzania obrazow filtrami Gabora.

Wyglad okna aplikacji przedstawiono na rys. 4.3.
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4.3.1. Podstawowe narzedzia — obstuga plikow

Za operacje zwigzane z otwieraniem plikow odpowiada panel ,,Otworz”. W odpowiednio
wskazane miejsca, dostepne po wybraniu opcji w formie przyciskow znajdujacych sie po
prawej stronie panelu, uzytkownik moze wpisa¢ nazwe pliku znajdujacego si¢ w aktualnym
folderze roboczym MATLAB-a lub wzgledng $ciezke dostepu do tego pliku. W przypadku
wcezytywania serii plikow konieczne jest podanie nazwy folderu zawierajacego pliki.
Weisniecie przycisku ,,0TWORZ” powoduje wywotanie serii algorytméw sprawdzajacych
pliki.
— Dtwidrz
Wiczytaj plik DICOM z obrazem:

nazws pliku OTWORZ o

— Dtwiarz
Wiozytal zerie plikdwe DICOM we folderze:

nazwa foldery OTWORZ o

— Otwidrz
Wiczytaj plik TAT z parametrami fitew:

nezwa pliku OTWORZ =

Rys. 4.4. Widok panelu ,,Otworz”

Otwieranie pliku z obrazem rozpoczyna si¢ od jego sprawdzenia pod katem istnienia
oraz jego nazwy — dopuszczalne sg jedynie pliki z rozszerzeniem ,,.dcm” badz nie majace
jakiegokolwiek rozszerzenia. Do osobnych zmiennych zapisywane sg dane obrazowe
(macierz obrazu) oraz struktura metadanych z jakich sktada si¢ plik DICOM. Obraz zostaje
poddany transformacji Fouriera, a nastgpnie wyswietlony. Wgranie nowego obrazu za
kazdym razem powoduje ponowne ustawienie parametréw filtru Gabora za pomoca wartosci
domyslnych. Analogicznie odbywa si¢ to w przypadku wczytywania catej serii obrazow.

Pliki tekstowe rowniez sg sprawdzane pod katem ich obecno$ci w folderze oraz nazwy.
Poza intuicyjnymi plikami ,,.txt” mozliwe jest otwieranie plikow ,,.m” oraz bez rozszerzenia.
Kontrolowana jest rowniez struktura samego pliku — poprawnie skonstruowany plik tekstowy
powinien mie¢ forme¢ macierzy o 9 kolumnach, z ktérych kazda odpowiada za kolejny

parametr, w kolejnosci jak podano w rozdziale 4.2.2. Przyj¢to, ze parametry katowe sg
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podawane w stopniach, a nie w radianach. Ilo$¢ wierszy macierzy jest rowna ilosci serii

filtrow. Przyktadowy plik powinien mie¢ wigc postac:

filtry. txt
0.2 0.2 127 0 0 0 0 O 1;
0.1 0.1 00 0 0.1 00 2;
0.1 0.3 0 0 450 0.1 0 2;

Otworzenie tego pliku spowoduje wgranie 3 serii filtrow o nastepujacych parametrach:

a b %0 yO0 Theta u0 v0 P Sr
seria 1 0,2 0,2 127 0 0 0 0 0 1
seria 2 0,1 0,1 0 0 0 0,1 0 0 2
seria 3 0,1 0,3 0 0 45° 0 0,1 0 2

W implementacji funkcji uwzgledniono réwniez fakt, ze uzytkownik moze poda¢ zbyt
duzo lub zbyt mato parametrow. W pierwszym przypadku brane pod uwage jest tylko
pierwszych 9 kolumn macierzy, natomiast w drugim — brakujgce parametry sg uzupeiniane
warto$ciami domyslnymi. Kazdej z tych sytuacji towarzyszy wyswietlenie odpowiedniego
komunikatu.

Kazdy z parametrow podlega rowniez sprawdzeniu przynalezno$ci do odpowiadajacego
zakresu wartosci. WyjsScie poza zakres spowoduje przypisanie warto$ci domyslnej lub
zmodyfikowanie do odpowiedniej wartosci (co ma miejsce w przypadku parametrow
katowych). Doktadniejsze omowienie algorytmu sprawdzania znajduje si¢ w dalszej czesci

opracowania.

ZFapis obrazu przefiltrowanego—— Zapis parametrow filtru

nazwa pliky MATLAE - nazwa pliky

ZAPISE ZAPISE

Rys. 4.5. Widok panelu ,,Zapis”

Program umozliwia rowniez zapis uzyskanych wynikow w formie pliku lub przekazanie
do przestrzeni roboczej MATLAB-a. Odbywa si¢ to poprzez wpisanic w odpowiednich
polach nazwy pliku (badz wzglednej $ciezki do tego pliku, czy tez nazwy zmiennej)
i klikniecie przycisku ,,ZAPISZ”. Nie jest mozliwe nadpisywanie plikow i zmiennych,
podanie nazwy juz istniejacego pliku powoduje przerwanie algorytmu 1 wyswietlenie prosby
o podanie nowej nazwy badz sciezki.

Obraz otrzymany w wyniku filtracji moze zosta¢ zapisany w trojaki sposob —

w formacie, z ktdrego zostal pobrany obraz oryginalny, czyli DICOM, jako obraz JPEG, badz
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tez w postaci macierzy przekazywanej do przestrzeni roboczej MATLAB’a. Plik DICOM jest
tworzony na podstawie informacji obrazowej oraz uzupelniany strukturg metadanych
pobranych z oryginalnego pliku. Uzytkownik moze zastrzec che¢ usunigcia wszelkich danych
wrazliwych z pliku, takich jak imig¢, nazwisko czy data urodzenia, jednak jest to tylko
opcjonalna mozliwo$¢. Informacje zapisywane w plikach JPEG s3 skalowane do przedzialu
wartosci catkowitych (0; 127).

Dane filtrow Gabora sg zapisywane w jednym, z gory okreslonym formacie — pliku
tekstowego TXT. Forma pliku odpowiada tej, jaka zostala przedstawiona wyzej, i jest

dostosowana do mozliwos$ci ponownego wczytania tych danych.

4.3.2. Podstawowe narze¢dzia — wySwietlanie danych obrazowych

Okno zaimplementowanego programu zawiera cztery ,,podokna”, w ktérych wyswietlane sa
dane obrazowe. Gléwna czg$¢ zajmuje obraz przetworzony, pozostale wyswietlane dane to
obraz oryginalny, transformata Fouriera obrazu oryginalnego oraz maska filtru Gabora

(w dziedzinie przestrzeni lub w dziedzinie czestotliwosci przestrzennych).

Wyswietlanie obrazu———— Region zainteresowania
Lt i T o | | /W 1[G 956 "
w128 e v. | 1 | dv: | 25 * || g

Rys. 4.6. Widok panelu ,,Obraz”

Waznym, z punktu widzenia prezentacji danych obrazowych, elementem kazdego
programu zajmujacego si¢ cyfrowym przetwarzaniem obrazow jest mozliwo$¢ dostosowania
okna wyswietlania. Ze wzgledu na charakter danych, do jakich przystosowana jest opisywana
aplikacja, obraz oryginalny oraz obraz przetworzony sa wyswietlane w skali szarosci.
Opracowany program umozliwia modyfikacje okna wys$wietlania oryginalnych danych
obrazowych, poprzez zmiang¢ poziomu okna (Level) oraz jego szerokosci (Window) w sposob
reczny lub tez automatyczny. Dwie opcje automatycznego dopasowania okna wyswietlania
umozliwiaja wykorzystanie danych zawartych w pliku DICOM 1 wysSwietlenie obrazu
Z parametrami ,,optymalnymi” z punktu widzenia operatora wykonujacego zdj¢cia (opcja
AUTO) lub tez dopasowanie zakresu wys$wietlania do calego przedziatu wartos$ci obecnych
w obrazie (opcja MIN/MAX).

Kolejng opcja udostepniona w opracowanej aplikacji jest mozliwos¢ wyboru obszaru
zainteresowania, czyli innymi stowy wyciecie z wczytanego obrazu jedynie fragmentu

zawierajacego istotne diagnostycznie informacje. Odbywa si¢ to poprzez wskazanie
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wspotrzednych lewego gornego wierzchotka prostokata (x, y) oraz szerokosci i dtugosci

(dx, dy).

Parametry ohrazu

= PixelSpacing = 7 ¥ v
W=

RESETU. NOWE OKNO
G =

Rys. 4.7. Widok panelu ,,Parametry obrazu”

Wazng informacje w przypadku kazdego z obrazéw, poza efektem wizualnym, niosa
rowniez wartosci poszczeg6dlnych pikseli obrazu. Wprowadzenie panelu ,,Parametry obrazu”
pozwala na odczyt wspotrzednych oraz warto$¢ (intensywno$¢) kliknigtego piksela.
Kliknigcie dowolnego piksela na kazdym z czterech dostgpnych obrazéw powoduje
aktywowanie tego obrazu (poprzez podswietlenie go z6tta ramka) oraz przekazanie danych
piksela do wyswietlenia w ramce. Ponadto podane sg dane dotyczace rzeczywistego wymiaru
piksela (a wigc o rozdzielczo$ci obrazu), pobrane z pliku DICOM.

Mozliwe jest rOwniez wyczyszczenie pdl parametroOw obrazu, oraz dezaktywowanie
podswietlenia obrazu za pomoca przycisku RESETUIJ, a takze wyswietlenie aktywnego

obrazu w nowym oknie.

FFT Obrazu————— Filtr Gahora————— Odpowiedz

@ Re(ly @ Reig) Re(G) @ Re(0)
Imily Im{g) Im(G) Im{0)
Abs(ly Absig) Abs(G) Abs(0)
Arg(l) Arglg) Arg(G) Arg(0)

Rys. 4.8. Widok panelu ,,FFT Obrazu”, , Filtr Gabora” i ,,Odpowiedz”

Jak juz wspomniano, program, oprdcz obrazu oryginalnego oraz przefiltrowanego,
uwzglednia mozliwo$¢ wyswietlania transformaty Fouriera obrazu oryginalnego oraz maski
filtru Gabora.

Wizualizacji funkcji zespolonych nie da si¢ przeprowadzi¢ w prosty sposob za pomoca
bezposredniego wyswietlenia danej funkcji. Panel ,,FFT Obrazu” pozwala na wybor trybu
wyswietlania transformaty. Uzytkownik poprzez wskazanie odpowiedniej opcji ma
mozliwo$¢ wyswietlenia jej czesci rzeczywistej, urojonej, modutu oraz fazy. Wybor ten jest
zapamig¢tywany 1 zmiany parametrow, jak réwniez wgranie nowego obrazu nie powoduje
zmiany trybu. Domys$lnie program pokazuje czg$¢ rzeczywistg transformaty. Warto zwrdcié
uwage na fakt, ze wyswietlane obrazy sa w skali logarytmicznej co pozwala na duzo

wyrazniejsze uwypuklenie niektorych wtasciwosci transformat.
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Panel ,Filtr” pozwala uzytkownikowi zdecydowa¢, czy na ekranie widoczna bedzie
maska filtru w dziedzinie przestrzeni (g) czy tez w dziedzinie cz¢stotliwosci przestrzennych
(G). Podobnie jak w panelu ,,FFT Obrazu” moze by¢ wyswietlona wybrana wtasno$¢ funkcji
zespolonej. Zaroéwno transformata jak i maska filtru sg wyswietlane w palecie barw ,,jet”.

Dodatkowo, biorgc pod uwage fakt, ze odpowiedz filtru rowniez moze mie¢ charakter
zespolony, udostepniono opcje¢ wyboru trybu jej wyswietlania za pomocg panelu

,OdpowiedZ”, analogicznie jak w poprzednich przypadkach.

4.3.3. Podstawowe narze¢dzia — modyfikacja parametrow filtru

Kluczowa kwestia jest bez watpienia umozliwienie uzytkownikowi rgcznego i w miare
mozliwo$ci intuicyjnego modyfikowania parametrow filtrow Gabora. Odbywa si¢ to poprzez
ramke ,,Filtr Gabora — parametry” 1 stanowi to ustawienie wszystkich parametrow wywotania

funkcji filtru Gabora, opisanej wyzej.

— Filtr Gahora - parametry
i G
Liczba serii fittrow: 1 ﬂ
M
B 1 =
Liczha fittrdwe we zerii; 1
a x0 [ ud P
FS F 9 F F F 9
| I I
— ]
- - -
0.1 0 0
4] i w0
Y e .
| I
— ]
- - - - b
0.1 0 0 0 0
Zespolony =
OBLICZ | WY SWIETL suma odp. =

Rys. 4.9. Widok panelu panelu ,,Filtr Gabora — parametry”

Program otwiera si¢ z domys$lnymi warto$ciami parametrow, widocznymi na rys. 4.9.
O ile mozna wgrywaé gotowe zestawy parametréow z pliku tekstowego, tak ten schemat nie
jest gléwnym celem i atutem zaimplementowanego programu. Pierwotnym zalozeniem byto

stworzenie mozliwosci dobierania wartosci parametrow na biezaco — metoda ,,na oko

poprzez ustawienie suwaka odpowiedzialnego za konkretny parametr w odpowiednim
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miejscu zakresu lub doktadnie poprzez wpisanie doktadnej wartosci. Cel ten zostat osiagnigty,
dodano jednak rowniez mozliwo$¢ manipulowania wartosciami parametrow w Kkolejnych
seriach 1 ,,przemieszczanie si¢” miedzy seriami.

Zastosowanie suwakow pozwolilo na doktadne okreslenie granic przedziatow wartosci
parametréw, miedzy ktorymi ich warto$ci musza si¢ miesci¢. Nie jest w tym przypadku
konieczne kontrolowanie poprawnosci parametréw, w przeciwienstwie do wartosci
wpisywanych recznie. Za kazdym razem sprawdzana jest zgodno$¢ wpisanej wartosci
z dopuszczalnym zakresem i w razie stwierdzenie niezgodnosci — wyswietlenie
odpowiedniego komunikatu i zmiana wartosci na domyslng lub przystosowanie do zakresu.
Przyjete kryteria poprawnosci dla poszczegélnych parametréw zawarte sa w ponizszej tabeli.

Przycisk ,,OBLICZ 1 WYSWIETL” powoduje rozpoczecie wykonywania algorytmu
przetwarzania obrazu — wywotanie funkcji filtru Gabora oraz wys$wietlenie otrzymanych
obrazOw — obrazu przefiltrowanego i maski filtru (w trybie okres§lonym wczesniej przez

uzytkownika).

4.4. NARZEDZIA DEDYKOWANE DO KONKRETNYCH ZASTOSOWAN

Przedstawione w poprzednim podrozdziale funkcje opracowanej aplikacji stanowig baze do
przetwarzania danych obrazowych filtrami Gabora. Trzeba jednak mie¢ §wiadomos¢, Ze sg to
jedynie zabiegi podstawowe, a wykorzystanie filtrow Gabora do konkretnych zastosowan
klinicznych wymaga opracowania szeregu dalszych algorytmow, ktére beda jedynie bazowac
na stworzonych wczesniej narzgdziach.

Wspolpraca z Instytutem Kardiologii im. Prymasa Tysigclecia Stefana Kardynata
Wyszynskiego w Warszawie przyczynila si¢ do podjecia proby zaimplementowania
algorytméw przetwarzajacych badania mig¢$nia sercowego wykonane technikg znakowanego
rezonansu magnetycznego. Podstawg dziatania byly materiaty literaturowe opisywane
w rozdziale 3.4.4 ([6, 11, 30]), budzace duze zainteresowanie ze wzgledu na innowacyjno$é

i fakt, Ze sg one ciagle jeszcze rozwijane.

4.4.1. Segmentacja linii znakowanych

Pierwszym zadaniem, jakiego podj¢to si¢ w ramach niniejszej pracy, bylo opracowanie
algorytmu segmentacji siatki znakowanych linii (ang. tag lines) z serii obrazow tMRI, ze
szczegblnym uwzglednieniem miejsc przecigcia tych linii. Efekt tak postawionego zadania
stanowi podstaw¢ do dziatania algorytmow $ledzacych i, w wyniku tego, do ilosciowego

obliczania odksztatcen mig$nia sercowego.
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—tMRI - Tag Tracking
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Ohliczanie siatki i wezhiv:

OBLICZ 1WY SWIETL | WSZY5TKO |

Rys. 4.10. Widok panelu panelu ,tMRI — Tag Tracking”

Zaimplementowany algorytm sktada si¢ z kilku krokow:

1. wyrd6wnanie jasno$ci obrazu za pomoca filtru Gaussa,

2. okreslenie zakresow zmiennos$ci poszczegdlnych parametrow filtru Gabora,
3. przeprowadzenie filtracji,

4. segmentacja tkanki mig$nia sercowego,

5. znalezienie siatki linii znakowanych oraz punktow jej przecigcia.

Wyrownanie jasnosci obrazu

Warto zauwazy¢, ze dane pochodzace z faktycznych badan sga czesto obarczone
pewnymi btedami, oraz ze wystepuja w nich ré6znego rodzaju artefakty. Prowadzi¢ to moze do
réznic w poziomach jasnosci migdzy réznymi fragmentami obrazu. Z tego wzgledu czasami
konieczne jest przeprowadzenie zabiegu wyrdOwnania poziomu jasnosci dla calego
przetwarzanego obrazu. Pozwala to na uniknigcie btedéw w dziataniu dalszych czesci
algorytmu segmentujacego.

Osiagane jest to dzigki wykorzystaniu filtru Gaussa o okre§lonych przez uzytkownika
parametrach (szeroko$¢ maski filtru w dwoch kierunkach). Tak naprawd¢ przeprowadzana
jest w tym miejscu filtracja filtrem Gabora — filtr Gaussa stanowi bowiem pewien jego

szczegolny przypadek, w ktérym uy, = vy =0, xy =y, =0, P =0. Modyfikowane sa
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jedynie parametry a i b (przy czym zazwyczaj stosuje si¢ filtry, w ktorych parametry te maja
réwne wartos$ci), przyjeto rowniez, ze 6 = 0.
Zabieg wyréwnania jasnosci wykonywany jest na podstawie wzoru:

I'=1/1, (4.4)
gdzie I jest obrazem oryginalnym a I, jest odpowiedzig na filtr Gaussa, dopasowang do
zakresu warto$ci obrazu oryginalnego.

Jako ze wyrOwnanie jasnosci nie zawsze jest zabiegiem koniecznym, ten krok jest

jedynie opcjonalny 1 jego uzycie zalezy od subiektywnej oceny uzytkownika.

Zakresy zmiennosci parametrow filtru Gabora

Dobdr odpowiednich czestotliwosci glownych filtrow Gabora, a takze ustalenie zakresu
zmiennoS$ci parametrow stanowi pewien problem i od dobrego wyboru zalezy przebieg catego
procesu przetwarzania.

Pierwszy obraz z serii wykonany na poczatku cyklu pracy serca, ustalonym na moment
catkowitego rozkurczu, charakteryzuje si¢ tym, ze linie znakowane (w wybranym kierunku)
sa nieodksztalcone 1 rownolegte wobec siebie. Oznacza to, ze gtowne czgstotliwosci filtrow
Gabora (w jednym i drugim kierunku ortogonalnej siatki) oznaczone jako (ugy, Vox)
i(uoy, voy) powinny odpowiada¢ czestotliwosci pojawiania si¢ siatki w obrazie. Jest to
oczywiscie pewne uproszczenie, stanowigce jednak dobry punkt startowy do dalszych prac.

Najczgsciej spotykane w badaniach klinicznych siatki sg umieszczone pod katem +45°

oraz (0°,90°), a dla takich warto$ci glowne czestotliwosci filtrow bedg miaty postaé:

17 -1
[qu] _ PixelSpacing vz [uoy] _ PixelSpacing |2 (45)
Voxl  TagSpacing \/_1_ Yoyl TagSpacing \/i_ '
2] | V2
dla katéw +45°, a takze:
[qu] PlxelSpacmg [1- [uoy] _ PixelSpacing . —0] (4.6)
Vox 0l [Woy TagSpacing L1 '

TagSpacing
dla katow (0°,90°), gdzie PixelSpacing to rozmiar piksela [%] a TagSpacing to
odleglos¢ miedzy liniami siatki [mm]. Oczywiscie zaklada si¢ tutaj, ze piksele sg
homogeniczne, a odlegto$§¢ miedzy liniami siatki zarowno w jednym, jak i drugim kierunku
jest identyczna.

Pozostale parametry gltownych filtrow Gabora ustalane sg na podstawie tych

czestotliwosci:
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0 = arctg (—0

™ (48)

21 21
)
dla obydwu Kierunkow siatki, reszta parametrow jest zerowana.

Wartosci gtownych czestotliwosci filtrow Gabora muszg zosta¢ okreslone w zaktadce
,Filtr Gabora — parametry” i musza stanowi¢ 2 serie. Pozostate parametry wybierane sg juz za
pomoca zaktadki ,,tMRI — Tag Tracking”.

Bank filtrow Gabora dla obydwu kierunkow siatki jest budowany na podstawie
ustalonego zakresu zmiennosci trzech parametrow: F,, w, oraz 6, gdzie dwa pierwsze s3
przedstawieniem glownych czestotliwosci w ukladzie biegunowym (zgodnie ze wzorami
Z rozdzialu 2.5.1). Ustaleniu podlega nie tylko okreslenie granic przedziatu zmiennosci, ale
rowniez ilo$¢ elementow, ktore beda do tego przedziatu naleze¢. Nalezy przy tym pamigtac,
ze zbyt duze zroznicowanie parametrow spowoduje bardzo dilugi czas wykonywania
programu. Z drugiej strony budowanie banku filtrow ma na celu ich jak najlepsze lokalne
dopasowanie, a wigc za mata ilo$¢ elementow bedzie skutkowata matg ré6znorodnoscia banku

filtréw 1 w efekcie duzymi btedami dziatania algorytmu.

Przeprowadzenie filtracji

Majac tak okreslony bank filtrow mozna przeprowadzi¢ proces filtracji. W tym celu
wykorzystywana jest omawiana wczesniej funkcja filtru Gabora. Filtracja wykonywana jest
filtrem w petnej postaci funkcji zespolonej, natomiast dla kazdego piksela odpowiedzi brana
jest pod uwage warto$¢ o najwickszej amplitudzie. Oprocz tego zwracana jest rowniez suma
odpowiedzi, jednak ma to nieco mniejsze znaczenie i zostanie omowione w dalszej czesci.

Najistotniejszg czescig odpowiedzi filtru jest jej faza, i to wlasnie ona niesie najwigcej
uzytecznych informacji. Jest to tzw. mapa fazowa, ktorej wyglad bardzo dobrze oddaje ksztatt
linii znakowanych w odpowiednim kierunku, na jej podstawie zostanie przeprowadzony
proces segmentacji. Cenng informacje niesie rowniez laczna mapa fazowa, bedaca sumg map

fazowych w dwdch kierunkach. Wystepujace na niej ekstrema sg w rzeczywistosci miejscem

......
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Rys. 4.11. W goérnym rz¢dzie (od lewej): obraz oryginalny oraz sumowana odpowiedz filtru Gabora wraz
z uruchomiong funkcja recznej segmentacji; w dolnym rzgdzie: poréwnanie segmentacji automatycznej (po
lewej) z reczng (po prawej), maska nalozona na faczna mapeg fazowa

Segmentacja tkanki miesnia sercowego

Interesujaca diagnostycznie jest jedynie tkanka migs$nia sercowego, pozostate elementy
widoczne na obrazach nie niosg interesujacych informacji, wigc nalezaloby je oddzieli¢ od
wlasciwego obiektu badania. W tym celu przeprowadzany jest proces segmentacji, ktory
moze przyja¢ dwie formy — zautomatyzowang oraz reczna.

Automatyczna segmentacja mig¢snia sercowego bazuje na drugim wyjsciu funkcji filtru
Gabora, czyli wspomnianej wczes$niej sumie odpowiedzi na bank filtrow. Mozna
zaobserwowac, ze odpowiedz ta zawiera jedynie tkanki, ktore byty wezesniej ,,0znakowane”,
natomiast duzo mniejsza jasnos¢ maja elementy ptynne, takie jak krew, wypetniajace lewa
komore, czy powietrze znajdujace si¢ w plucach. Zastosowanie odpowiedniego progu

pozwala na wyodregbnienie tych tkanek. Jest to oczywiscie sposob obarczony duzymi bledami,
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jako ze uwzgledniane sa rowniez tkanki podlegajace znakowaniu, ale nie nalezace do serca,
jednak w przypadku niektérych badan jest to wystarczajace.

Doktadniejsza, aczkolwiek zajmujaca wigcej czasu, metodg segmentacji mig$nia
Sercowego jest segmentacja reczna. Za pomocg wbudowanej funkcji MATLAB-a impoly
uzytkownik musi dla kazdego obrazu nalezacego do serii wyznaczy¢ obwiedni¢ nasierdzia jak
I wsierdzia. Majac takie dane, wyznaczana jest odpowiednia maska, naktadana na uzyskiwane

wyniKi.

Segmentacja siatki linii znakowanych

Rys. 4.12. Efekt dziatania algorytmu segmentacji, po uwzglednieniu r¢cznej segmentacji migsnia sercowego

Uzyskane w wyniku filtracji mapy fazowe sa w nastepnym kroku uzywane do
segmentacji siatki linii znakowanych. Wykresy fazowe dla siatki w okreslonym kierunku
charakteryzuja si¢ tym, ze w miejscach gdzie na obrazie znakowanym znajduja si¢ linie
(ciemne paski), wystepuja lokalne niecigglosci fazy. Biorac pod uwage fakt, ze dane majg
charakter dyskretny, wykrywanie tych niecigglosci odbywa si¢ na zasadzie ,,odpowiednio
duza roznica faz dwdch sasiednich pikseli”. Istnieje ryzyko powstawania w zwigzku z tym
pewnych btedow, jednak prawidlowe dobranie tej roéznicy moze je w znacznej mierze
wyeliminowa¢. Proces ten jest przeprowadzany dla obydwu uzyskanych map fazowych.

Punkty przecigcia s3 wyznaczane w odmienny sposob, z wykorzystaniem tgcznej mapy
fazowej. Zauwazono, ze miejsca, w ktdrych przecinaja si¢ linie siatki na lacznej mapie
fazowej odpowiadaja lokalnym ekstremom. Dlatego otrzymana taczna mapa fazowa jest
przetwarzana pod katem wystepowania lokalnych maksimoéw. Wystepowanie lokalnych

maksimow nie odpowiadajacych rzeczywistym ekstremom spowodowato wprowadzenie
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dodatkowego warunku dotyczacego wartosci fazy w danym punkcie. Teoretycznie faza
powinna by¢ w tych miejscach rowna 2m, jednak dyskretny charakter danych spowodowat, ze
ograniczono si¢ do postawienia dostatecznie wysokiego progu wartosci. Zabieg ten pozwolit

na wyeliminowanie duzej ilo$ci blednych wskazan.

4.4.2. Wyznaczanie mapy odksztalcen miesnia sercowego

Opisany powyzej algorytm moze, w formie bezposredniej lub po pewnych modyfikacjach,
postuzy¢ do ilosciowego okreslenia odksztatcen migénia sercowego. Tak jak wskazano
w analizie literatury w rozdziale 3, mogg zosta¢ w tym celu zastosowane rozwigzania
z metody HARP, czy tez algorytmy $ledzenia punktow. Jednak zaimplementowana metoda
korzysta z innego algorytmu, opisanego w [30]. Pozwala to na unikniecie problemow
zwigzanych ze $ledzeniem punktow, a takze z wystepujacym w tworzeniu map fazowych
zjawisku zawijania fazy.

Zaprojektowany algorytm obliczania mapy odksztalcen mig¢snia sercowego, w formie
funkcji MATLAB-a GaborStrain (), obejmuje kilka krokow:

1. obliczenie glownych czestotliwosci wystepowania siatki linii  znakowanych

I ustalenie poczatkowych parametrow filtru Gabora,
2. optymalizacja parametrow filtru Gabora,

3. obliczenie mapy odksztatcen.

Wstepne parametry filtru Gabora

Parametry wejSciowe funkcji stanowia podstawe do rozpoczecia dziatania algorytmu.
Podobnie jak przy wczesniej omodwionym rozwigzaniu, zaktada si¢, ze na poczatku siatka linii
znakowanych jest nicodksztatcona i linie znajduja si¢ w znanej odlegtosci od siebie. Przyjeto
ponadto, ze siatka jest utozona pod katem +45°, tak wiec majac dane jako argumenty funkcji
zarowno wymiar piksela (PixelSpacing) jak i odleglosci linii siatki (TagSpacing),
wstepne gtowne czestotliwosci filtru Gabora dla siatki w obu kierunkach moga zosta¢ opisane
wzorami (4.5). W razie potrzeby istnieje oczywiscie mozliwos¢ niewielkiej modyfikacji
wzordw, tak by odpowiadaty rzeczywistemu utozeniu linii.

Analogie do poprzedniego rozwigzania majg miejsce réwniez w przypadku innych
argumentow, z jedng roznicg. Tutaj zaklada si¢, ze wymiary a i b obwiedni Gaussa s3

identyczne, co z kolei eliminuje koniecznos$¢ stosowania parametru 6
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ug + vé (4.9)
21

a=b=
Pozostate parametry funkcji zostalty wyzerowane.

Optymalizacja parametrow filtru

To co odroznia ten algorytm od poprzedniego, to brak obecnosci banku filtrow Gabora.
W tym przypadku nast¢puje dla kazdego piksela obrazu znalezienie filtru Gabora, ktory
maksymalizuje  amplitud¢  odpowiedzi  filtru poprzez = wykorzystanie  funkcji
optymalizacyjnych. Skorzystano tu z funkcji fminsearch (Optimization Toolbox).

Ze wzgledu na staty charakter pozostatych parametrow, optymalizacji podlegaty jedynie
czestotliwosci nosnej sinusoidalnej filtru uy i vy, a wartosci wynikajagce z poczatkowego
utozenia siatki, obliczone we wczedniejszym kroku shuza jako punkty startowe dziatania
algorytmu. Duza czasochtonno$¢ wykonywania optymalizacji narzucita wymdg opracowania
funkcji celu o jak najmniejszej ztozonosci obliczeniowej. Funkcja fminsearch dziala na
zasadzie znajdowania minimum funkcji celu, tak wigc zatozono, ze funkcja celu bedzie
zwracata liczbe przeciwng do amplitudy odpowiedzi obrazu na filtr Gabora o zadanych
parametrach (stanowigcych argumenty funkcji) dla danego piksela.

Funkcja filtru Gabora w postaci jakag oméwiono w rozdziale 4.2. stanowita zbyt ztozong
forme¢ filtru, ktéra skutkowata bardzo dlugim czasem dzialania funkcji optymalizacyjnej,
dlatego tez opracowano jej uproszczong wersje, wyznaczajacg maske filtru Gabora na
podstawie wzoru:

g(x,y) = a? - exp(—m - a?(x% + y?)) - exp(j2m(uox + v4Y)) (4.10)
Uproszczenie to korzysta z faktu, ze wigkszo$¢ parametréw zostato wyzerowanych, a dzigki
jego zastosowaniu ograniczono czas wykonywania programu.

Dodatkowo ograniczono wykonywanie algorytmu jedynie do miejsc, ktore nalezg do
tkanki mig$nia sercowego poprzez zastosowanie maski jako jednego z argumentéw funkcji.
Algorytm optymalizacyjny jest wigc obliczany jedynie dla tych pikseli analizowanego obrazu,

ktore lezg wewnatrz maski.

Obliczenie mapy odksztalcen

Zastosowany algorytm obliczania mapy odksztalcen, w przeciwienstwie do opisanego
wczesniej algorytmu segmentacji siatki, nie bazuje na fazie odpowiedzi na filtr Gabora
o najlepszych parametrach dla kazdego piksela. Istotng informacj¢ niosg tutaj

optymalizowane parametry filtru, czyli wartosci u, | vy. Majac dane te warto$ci, mozna
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Z dobrym przyblizeniem okresli¢ lokalng deformacj¢ siatki, przyjmujac zatozenie, ze punktem
odniesienia jest wartos¢ obliczona w pierwszym kroku algorytmu.

Podstawag do wyznaczenia odksztalcenia migsnia sercowego jest tensor gradientu
deformacji F. Wzory potrzebne do obliczenia mapy odksztalcen, zaczerpnigte z literatury
[30], maja postac:

[Sx cOsApy Sy sinAey]

| Dysing D, sin ¢
F= |Sx sin A Sy cos A xl (4.11)
| y Oy |

l D, sin ¢ D, sin¢ J

gdzie: S; jest lokalng odlegtoscia migdzy liniami siatki w kierunku i, obliczang jako

odlegtos¢ migdzy grzbietami sinusoidy:
1

Si = <,/u§i + V§i> (4.12)
D; stanowi poczatkowa odlegto§¢ migdzy liniami siatki, okreslong na podstawie
powyzszego wzoru z wykorzystaniem warto$ci obliczonych w pierwszym kroku
algorytmu,
A¢; jest zmiang orientacji filtru, A¢; = ¢y — ¢;, gdzie ¢,, podobnie jak D;, jest
wartoscia poczatkowa, natomiast ¢b; jest orientacja filtru w danej chwili czasowe;j:

¢; = arctg(vo;/uo;) (4.13)

¢ jest warto$cig obliczang jako:

T

=Z— Ap.— A, (4.14)
Majac dane takie warto$ci liczbowe, mozliwe jest stworzenie mapy odksztalcen dla
catego migsnia sercowego, unikajagc tym samym klopotliwych algorytmoéw $ledzenia

punktow.
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5. WERYFIKACJA WYNIKOW

Opracowana aplikacja zostala przetestowana pod katem poprawnosci dziatania poprzez
poréwnanie z warto$ciami oczekiwanymi, a takze pod katem przydatnosci w rzeczywistych
badaniach klinicznych, podejmujac proby wykonania dziatan opisywanych wczedniej
w literaturze.

Weryfikacja poprawnosci dziatania zaimplementowanych algorytmow odbyta si¢ na
podstawie syntetycznie wygenerowanych obrazow przystosowanych do osiggania
konkretnych wynikow. Dalsze przyktady konkretnych zastosowan zostalty wykonane na
danych rzeczywistych udostepnionych przez Instytut Kardiologii im. Prymasa Tysigclecia
Stefana Kardynata Wyszynskiego w Warszawie, jak to miato miejsce w przypadku badan

kardiologicznych lub pochodzacych z prywatnej bazy danych autora.

5.1. SEGMENTACJA ELEMENTOW OBRAZU

Poczatkowym testem, jaki przeprowadzono, bylo sprawdzenie jak zachowuja si¢ obrazy
0 r6éznej naturze pod wplywem przetwarzania filtrami Gabora o roéznych parametrach.
W pierwszej kolejnosci przetwarzano obrazy syntetyczne, takie jak widoczny na rys. 5.1

obraz zawierajacy zestawy linii utozonych w r6znych kierunkach.

) _
%/ _ I

%/%ﬁ

Rys. 5.1. Syntetycznie wygenerowany obraz

Z

Poszczegblne zestawy sktadajace si¢ na wygenerowany obraz zawierajg linie o grubosci
1 piksela umieszczone w odlegtosci 4 pikseli od siebie pod czterema r6znymi katami — 0°,
45°, 90° oraz 135°. Mozna juz na tej podstawie wnioskowaé, ze obraz ten, przedstawiony

w dziedzinie czgstotliwosci przestrzennych bedzie zawierat kilka wyrdzniajacych sie pikow
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spektralnych umieszczonych na czgstotliwosciach o skladowej radialnej réwnej
wielokrotno$ci /2 i skladowej katowej odpowiadajgcej wymienionym wcze$niej katom.

Potwierdza to efekt dzialania szybkiej transformaty Fouriera, przedstawiony na rys. 5.2.

Rys. 5.2. Transformata Fouriera wygenerowanego obrazu

W celu prezentacji dzialania filtréw Gabora, przetworzono opisany wyzej obraz
czterema réoznymi filtrami o parametrach jak w tab. 5.1. Uzyskany efekt potwierdza, ze
jednym z przydatnych zastosowan filtrow jest segmentacja obszarow o podobnych
wlasciwosciach, odpowiedzi na uzyte filtry mozna bowiem podda¢ klasycznej operacji

progowania, otrzymujac skuteczng maske segmentacji.

a b x0 y0 Theta u0 v0 P Sr
filtr 1 0,1 0,1 0 0 0 0,25 0 0 1
filtr 2 0,1 0,1 0 0 0 0,177 | 0,177 0 1
filtr 3 0,1 0,1 0 0 0 0 0,25 0 1
filtr 4 0,1 0,1 0 0 0 -0,177 | 0,177 0 1
Tab. 5.1. Wartosci parametrow filtrow uzytych do segmentacji obszaréow z rys. 5.1
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Rys. 5.3. Efekt dziatania filtrow o parametrach podanych w tab. 5.1 w kolejnosci takiej jak w tabeli
(rzgdami od gory, od lewej)

Nalezy mie¢ na uwadze, ze tak proste zabiegi sa skuteczne jedynie w przypadku
prostych obrazow. Jak juz wspomniano w oméwieniu dotychczasowych osiagni¢¢ opisanych
w literaturze, segmentacja obszar6w o bardziej skomplikowanej strukturze wymaga
dodatkowych zabiegdéw, bardzo czg¢sto majacych nature statystyczng. Ciekawym przypadkiem
jest segmentacja linii znakowanych w badaniach technikg znakowanego rezonansu
magnetycznego, jednak ze wzgledu na specyfike tych algorytmow, przyktad opisany zostanie

w dalszej czesci rozdziatu.
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5.2. FILTRY GABORA JAKO FILTRY KRAWEDZIOWE

Charakter filtrow Gabora, jako obwiedni Gaussa zmodulowanej funkcjg sinusoidalna,
sprawia, ze naturalnym zastosowaniem jest detekcja informacji krawedziowej. Przyktadowy
obraz rentgenowski dtoni (rys. 5.4) poddano dziataniu filtru Gabora o parametrach zawartych
w tab. 5.2.

Rys. 5.4. Obraz radiograficzny dtoni

a b x0 y0 Theta u0 v0 P Sr

serial | 0,15 0,15 0 0 0 0,2 0 0 6

Tab. 5.2. Wartosci parametrow filtrow uzytych do filtracji krawedziowej obrazu z rys. 5.4

Uzyskany obraz przefiltrowany (rys. 5.5) pokazuje skuteczno$¢ dziatania filtrow
Gabora jako filtrow krawedziowych. Nalezy jednak zwréci¢ uwage na kluczowo$é doboru
odpowiednich parametrow filtru, mozna bowiem w obrazie uzyskac artefakty, ,,oscylacje”,

widoczne w postaci dodatkowych linii wokot whasciwych krawedzi.

Rys. 5.5. Efekt dzialania filtru parametrach z tab. 5.2
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5.3. SEGMENTACJA LINIT ZNAKOWANYCH W BADANIACH tMRI SERCA

Zaprojektowang implementacje przetestowano rowniez pod katem badan kardiologicznych.
Algorytmowi opisanemu w rozdziale 4.4.1 poddano w pierwszej kolejnosci syntetycznie
wygenerowane dane w postaci fantoma, odzwierciedlajacego rzeczywiste badanie serca
metoda znakowanego rezonansu magnetycznego. Fantom sktada si¢ z 5 klatek skurczu oraz 5
klatek rozkurczu, przy czym rozkurcz jest symetrycznym ,,odbiciem” klatek skurczu, z tego

tez wzgledu analizowane be¢da jedynie obrazy skurczu (rys. 5.6).

Rys. 5.6. Kolejne fazy skurczu w symulowanym badaniu kardiologicznym

Mapy fazowe zostaty wygenerowane z domys$lnymi parametrami banku filtrow Gabora,
widocznymi na rys. 4.10. Pozwolito to na utworzenie map fazowych w obu kierunkach

wystepowania linii znakowanych, tak jak zostato to przedstawione na rys. 5.7.

Rys. 5.7. Mapy fazowe wygenerowane dla kolejnych etapow skurczu

Tak otrzymane mapy fazowe poddano dalszej analizie w celu segmentacji siatki linii
znakowanych. Warto zauwazy¢, ze w opracowanym algorytmie korzysta si¢ nie tylko
bezposrednio z dwoch map fazowych, ale rowniez z mapy }gcznej, bedgcej sumg map w obu

kierunkach. Wynik segmentacji zaprezentowano na rys. 5.8.

66



Rys. 5.8. Wysegmentowana siatka linii znakowanych

Opracowany algorytm wydaje si¢ w przypadku syntetycznie wygenerowanych danych
spelnia¢ swoja role, jednak zwrocono réwniez uwage na fakt, ze w przypadku duzych
odksztatcen, widocznych na przyklad w ostatniej klatce uzytego fantoma, algorytm
wykorzystujacy filtry Gabora zwraca mniejsze odksztatcenie linii, niz w rzeczywistosci.

Po potwierdzeniu skutecznosci 1 efektywno$ci dziatania algorytmu na danych
syntetycznych, poddano dziataniu programu dane pochodzace z rzeczywistych badan.
Wybrano w tym celu z catego badania 5 klatek reprezentujacych skurcz migénia sercowego
oraz poddano go analogicznej analizie, jak w przypadku fantoma, korzystajac z tych samych
parametrow.

Dodatkowym krokiem, jaki trzeba bylo wykonaé, bylo wytworzenie maski mig$nia
sercowego. Wykonano to w sposob reczny, korzystajac z opracowanego narzedzia. Wyniki
przedstawiono na rys. 5.9.

Analiza danych rzeczywistych pokazata skuteczno$¢ zaimplementowanego programu,
zwrdcila jednak réwniez uwage na pojawiajace si¢ btedy (rys. 5.10). Zwlaszcza w obrazach
z bardziej zaawansowanych faz skurczu widoczne sg falszywe wskazania, w postaci linii
wystepujacej w niewlasciwym miejscu (zielona strzatka na rys. 5.10), lub brak wskazania
(zo0tta strzatka na rys. 5.10), widoczny jako przerwa w segmentowanej linii. Sg to jednak
btedy wynikajace glownie z natury samego badania. Juz na oryginalnych obrazach mozna
zauwazy¢ zanikajace linie znacznikdw, co jest spowodowane fizyka badania. Mozna
przypuszczaé, ze zbudowanie wigkszego banku filtrow Gabora czesciowo rozwiaze ten

problem.
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Rys. 5.9. Dane rzeczywiste poddane analizie filtrami Gabora; Kolejno od lewej: oryginalne obrazy tMRI migénia
sercowego, mapy fazowe w dwdch kierunkach natozone na oryginalne obrazy, wysegmentowane linie siatki

Rys. 5.10. Powigkszony fragment uzyskanej siatki z widocznymi bfgdami
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5.4. WYZNACZANIE MAPY ODKSZTALCEN MIESNIA SERCOWEGO

Algorytm omowiony w rozdziale 4.4.2, podobnie jak poprzedni, sprawdzono najpierw na
danych syntetycznych. Zaleta takiego podejscia jest nie tylko mozliwos¢ zaprezentowania
dziatania implementacji na danych niezaszumionych, ale réwniez uzyskanie mozliwosci
liczbowego porownania efektow dziatania algorytmu z danymi rzeczywistymi.

Dane w postaci fantoma, widocznego na rys. 5.6, poddano dziataniu algorytmu, ktérego
glowna czgscig jest optymalizowanie parametréw filtru Gabora, tak aby najlepiej
odzwierciedlaty strukture siatki linii znakowanych. Otrzymano w ten sposob zestaw map
fazowych w dwoéch kierunkach (rys. 5.11), mape odksztalcen w tych kierunkach, bedaca tak
naprawde mapg lokalnych odlegtosci migdzy liniami siatki S, i S, w danym punkcie,
korzystajac z oznaczen jak w rozdziale 4.4.2 (rys. 5.12) oraz mapg orientacji zmian orientacji
filtrow Ag, i Ag,, (rys. 5.13).

Dane te postuzyty do wygenerowania tensora gradientu odksztalcenia F dla kazdego
piksela nalezacego do migénia sercowego, a nastepnie do wygenerowania map odksztatcen
obwodowych (ang. circumferential strain, rys. 5.14) oraz radialnych (ang. radial strain, rys.
5.15). Usrednione wyniki z calego obszaru zostaly poréwnane z danymi rzeczywistymi, co
zostato pokazane na wykresach na rys. 5.16. Dla odzwierciedlenia pracy serca, wykresy

wykonano zaréwno dla skurczu migs$nia, jak i dla rozkurczu.

Rys. 5.11. Mapy fazowe wygenerowane dla kolejnych etapow skurczu
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Rys. 5.12. Mapy deformacji w dwoch kierunkach dla kolejnych etapow skurczu; Kolor ciemniejszy od tta
oznacza zmniejszenie lokalnej odleglo$ci miedzy liniami siatki w poréwnaniu do stanu poczatkowego, kolor
jasniejszy od tla oznacza zwigkszenie tej odleglosci

Rys. 5.13. Mapy zmian orientacji filtru Gabora w dwdch kierunkach dla kolejnych etapoéw skurczu; kolor
ciemniejszy od tla oznacza ujemna zmiang, kolor jasniejszy oznacza zmian¢ dodatnig

Rys. 5.14. Mapa odksztalcenia obwodowego dla kolejnych etapow skurczu (ang. circumferential strain); gérny
rzad: mapy rzeczywiste, dolny rzad: mapy otrzymane opracowang metoda
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Rys. 5.15. Mapa odksztalcenia radialnego dla kolejnych etapow skurczu (ang. radial strain); gorny rzad: mapy
rzeczywiste, dolny rzad: mapy otrzymane opracowang metoda

strain

circ

radial

01 r r [ [ [ [
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Rys. 5.16. Wykresy odksztatcen dla catego obszaru mig$nia sercowego w kolejnych etapach pracy serca (klatki
1-5 oznaczaja skurcz, klatki 610 oznaczaja rozkurcz); na gorze porownanie odksztalcenia wynikajacego
z tensora gradientu deformacji, w §rodku poréwnanie odksztalcenia obwodowego, na dole poréwnanie
odksztalcenia radialnego; niebieskim kolorem oznaczono wynik rzeczywisty, czerwonym wynik otrzymany
opracowang metoda
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Widaé na podstawie uzyskanych danych, ze ich charakter odzwierciedla rzeczywiste
odksztalcenie, jednak liczbowo wartosci znacznie odbiegaja od danych rzeczywistych.
Prawdopodobnie wynika to z niedoskonato$ci w implementacji algorytmu obliczajgcego same
warto$ci odksztatcen, co wymaga dalszych studiow nad teorig odksztalcen, bedaca czgscia
mechaniki o$rodkow ciggltych. Na tym etapie stanowi to mimo wszystko dobry poczatek
i bazg do badan nad metoda, i prognozuje dalsze prace majace na celu poprawienie wynikow.

Jednoczesnie pokazany algorytm moze prowadzi¢ rowniez do wytworzenia samych
map fazowych, co jest wykorzystywane w innych algorytmach, zarowno dotyczacych
segmentacji, jak przedstawiono to w poprzednim przyktadzie, jak i do obliczania odksztatcen
mig$nia sercowego. Przyktadem moze by¢ omawiane w przegladzie literatury wykorzystanie

map fazowych w zmodyfikowanej metodzie HARP.
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6. Podsumowanie i wnioskKi

Coraz rzadziej obrazowanie medyczne jest we wspolczesnej medycynie jedynie zrodtem
,»obrazkow”, ktorych jakos¢ i1 przydatnos¢ oceniana si¢ W kategoriach wizualnych, na
podstawie poziomu atrakcyjnosci dla oka lekarza stawiajacego diagnozg. Techniki
obrazowania stajg si¢ systematycznie zrodlem danych pomiarowych, w ktorych ukryte sa
informacje liczbowe.

Z tego powodu ogromnego znaczenia nabieraja wszelkie techniki przetwarzania
obrazow, umozliwiajace nie tylko interpretacj¢ bezposrednio uzyskanych wynikéw, ale takze
posrednie obliczenie wielu innych parametrow, waznych z medycznego punktu widzenia.
Pozwala to na diagnoz¢ bardziej obiektywna, niz ma to miejsce w przypadku oceny wizualnej
lekarza.

Filtry Gabora sg narzedziem wykorzystywanym w przetwarzaniu obrazéw medycznych
od stosunkowo niedawna. Jest to jednak narzedzie na tyle uniwersalne, 1 przydatne w tak
wielu zagadnieniach, ze nowe pomysty oraz modyfikacje tych juz istniejacych cieszg sie¢
ciggle bardzo duzym zainteresowaniem, a w zwigzku z tym s3 réwniez tematem
pojawiajacych si¢ publikacji. Szczegélnie duze nadzieje budzg metody znajdujace
zastosowanie w takich metodach obrazowania medycznego, jak techniki rezonansu
magnetycznego czy mammografia.

Analiza dostgpnej literatury, jaka miata miejsce w trakcie przygotowywania niniejszej
pracy, pokazala dotychczasowe osiggnigcia, ale wskazala tez jak wiele jest jeszcze do
zrobienia. Najcickawsze, wedlug autora, okazaly si¢ rozwigzania bazujace na danych
kardiologicznych. Duze znaczenie ma kwestia powagi tematu, ze wzgledu na to, iz choroby
uktadu krwionosnego odznaczajg si¢ wcigz bardzo duzg $miertelnoscia w Krajach
rozwijajacych si¢. Z drugiej strony pojawia si¢ §wiadomo$¢ innowacyjnosci badan uktadu
krwionos$nego. Fakt, ze bazuja one na technikach rezonansu magnetycznego, ktére sa
technikami stosunkowo nowymi i ciggle udoskonalanymi, sprawia ze jest to temat niezwykle
interesujacy, bez watpienia przyciggajacy ludzi chcacych wnie$¢ co$ nowego 1 odkrywczego
do tak rozlegtej dziedziny nauki.

Powaznym bodzcem do dziatania bylo réwniez podjecie wspolpracy z osrodkiem
kliniczno-naukowym, jakim jest Instytut Kardiologii w Warszawie. Dzigki zapotrzebowaniu
na nowe metody obliczania odksztatcen migsnia sercowego, mozliwe stalo si¢ praktyczne

wykorzystanie wiedzy 1 umiejetnosci zdobytych w trakcie pisania pracy inzynierskie;j.
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Uzyskane dotychczas wyniki, zaprezentowane w cze$ci rozdziatu 5 dotyczacej badan
kardiologicznych, stanowig baze do dalszych prac. W przysztosci szczegdlny nacisk zostanie
potozony na rozwdj przedstawionych metod tak, aby mogly zosta¢ wykorzystane do
wiarygodnej oceny odksztatcen migénia sercowego. Dzigki wspotpracy autora z Instytutem
Kardiologii mozliwe stanie si¢ uzupetnienie zaimplementowanych rozwigzan o algorytmy
wykorzystujace zagadnienia zwigzane ze $ledzeniem punktow oraz z mechanika o$rodkow
ciggtych. Obydwa podejscia wydaja si¢ mie¢ obecnie najwigksze znaczenie, i ich pelne

zrozumienie wydaje si¢ by¢ kluczowe do osiggniecia zadowalajacych efektow.
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Oswiadczenie

Oswiadczam, ze prace dyplomowa pt. ,,Filtry Gabora i ich zastosowanie w obrazowaniu
medycznym”, ktorg kierowata dr inz. Kajetana Snopek, wykonatem samodzielnie, co

poswiadczam wiasnorgcznym podpisem.
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