ROZDZIAL 9.
OCENA JAKOSCI OBRAZOW REKONSTRUOWANYCH

Poniewaz w algorytmach stratnej kompresji danych zbidr rekonstruowany rézni si¢ od
oryginalnego, istnieje konieczno$¢ oceny jego jakosci w stosunku do uzyskanego stopnia
kompresji. Pojecie jakosci dekompresowanych danych jest czesto zbyt zalezne od kategorii
zastosowan technik kompres;ji (tj. typu danych, sposobu ich interpretacji, wykorzystania itp.),
by mozna bylo formutowa¢ jednolite, powszechnie uzyteczne kryteria jakosci oraz zakresy
wartos$ci dopuszczalnych stopni kompresji. Przyktadowo kompresja dzwieku wysokiej klasy,
jak chociazby zapis koncertu stawnej orkiestry symfonicznej, narzuca bardzo rygorystyczne
kryteria jako$ci ograniczajac spektrum stosowanych metod praktycznie do metod
bezstratnych lub 'prawie bezstratnych' (z minimalng zmiang wartosci probek dzwieku, jedynie
na poziomie najmniej znaczacych bitéw). Jezeli zas chcemy kompresowaé mowe, wowczas
znacznie odwazniej mozna konstruowa¢ metody redukcji informacji z warunkiem zachowania
zrozumiato$ci zapisu mowy po rekonstrukcji, uzupelnionym moze jeszcze o koniecznos¢
zachowania elementarnych cech charakterystycznych méwcy jako zrodia informacji. Kryteria
oceny jakosci rekonstruowane] mowy sa wiec duzo bardziej liberalne 1 uwzgledniaja inne
parametry sygnatu. Podobna roznorodno$¢ wstepuje przy kompresji obrazoéw, gdzie klasa
medycznych danych obrazowych wydaje si¢ by¢ jedng z najbardziej wymagajacych, jesli
chodzi o wierno$¢ rekonstrukcji 1 zachowanie wysokiej jakosci prezentacji wszystkich
istotnych szczegotéw. Stosowanie w tym przypadku stratnych metod kompresji wymaga
skutecznych, jednoznacznych 1 obiektywnych wskaznikéw jakosci rekonstruowanych
obrazéw. Usrednione miary o charakterze ogdlnym moga by¢ niewystarczajace, a lokalne
wskazniki 1 ich interpretacja sg silnie zalezne od semantyki sceny 1 znaczenia poszczegolnych
struktur 1 ich fragmentdéw. Dlatego tez ta klasa danych zostala wybrana jako przyktadowa do
prezentacji niektérych sposobow oceny jakosci danych odtwarzanych ze skompresowanej ich
reprezentacii.

Ocena jako$ci jest wigc zagadnieniem wieloaspektowym, trudnym 1 czesto
niejednoznacznym, silnie zsubiektywizowanym. Stad tez, kontynuujac przyktad aplikacji
medycznych, duze obawy lekarzy przed archiwizacja badan obrazowych przy pomocy
koderOw stratnych, posuniete niekiedy do restrykcyjnych ograniczen prawnych. Brak
wystarczajaco pewnych metod oceny jakosci obrazéw diagnostycznych powoduje klopoty z
okresleniem wartosci dopuszczalnych stopni kompresji, tj. granicznych wartosci powyzej
ktorych znieksztalcenia w obrazie rekonstruowanych osiagajg poziom niemozliwy do
zaakceptowania z punktu widzenia konkretnych zastosowan. W stratnej kompresji obrazéw
medycznych wartosci dopuszczalnych stopni kompresji zaleza silnie od samego systemu
obrazowania (ultradzwigkowy, cyfrowej radiografii, tomografii komputerowej, rezonansu
magnetycznego czy roznych technik medycyny nuklearnej), w ktérym powstaje konkretny
obraz, a takze od rodzaju badania diagnostycznego, cech osobowych pacjenta wptywajacych
na jako$¢ obrazoéw oraz w znacznym stopniu od subiektywnych wymagan lekarza
uwarunkowanych doswiadczeniem, czy ogolniej warsztatem danego specjalisty. Warunkiem
koniecznym akceptowalnos$ci jest tutaj zachowanie diagnostyczne] wiarygodnosci
rekonstruowanego cbrazu.

W dalszej czesci rozdziatu przedstawiono og6lng charakterystyke miar jakosci w
kontekscie przede wszystkim kompresji obrazow 1 zwigzanych z nig ocen psychowizualnych,
rozszerzona o ocen¢ wiarygodnosci diagnostycznej w zastosowaniach medycznych.
Zdecydowana wigkszos¢ prezentowanych zagadnien dotyczy znacznie szerszego kregu
zastosowan. Analiza cech obrazdéw, wiernosci ich rekonstrukcji przy rosnacej efektywnosci
stratnej kompresji jest w wielu aspektach analogiczna do rozwazan dotyczacych dokladnosci
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odwzorowania w wynikowe] reprezentacji tworzongj w pewnym nodelowym systemie
obrazowania obiektéw wraz z ‘okolicznosciami’ ich wystgpowania. Powstajacy obraz jest
jedynie pewnym przyblizeniem prezentowanych obiektow, obarczonym szeregiem
znieksztalcen powstajacych w czasie calego procesu konstruowania obrazu. Przedstawione
miary jakosci obrazow rekonstruowanych moga by¢ niekiedy wykorzystane do oceny jakosci
systemOw obrazowania. Obrazem odniesienia, wzorcem pozwalajacym ustali¢ wiernos¢
obrazowania sa wowczas roznego typu fantomy.

Istotnym aspektem wszystkich rozwazan na temat sposobow oceny jakosci
rekonstruowanych obrazow jest jako$¢ obrazu oryginalnego. Trzeba pamigtac o tym, ze kazdy
system obrazowania ma swoje ograniczenia, nie wszystkie cechy prezentowanych obiektow
sa odzwierciedlane w rejestrowanych obrazach. Kazdy system obrazowania mozna
scharakteryzowa¢ przy pomocy czasowo-czgstotliwosciowej funkcji przenoszenia (ang.
transfer function), ktora stanowi kompletny opis danego systemu [1]. Funkcja ta okresla
czestotliwos$¢ graniczna, dopuszczajaca okreslony poziom szczegdtowosci zapisu informacji
dotyczace] obiektow reprezentowanych w zarejestrowanym obrazie. Ponadto wystepuje w
obrazach szereg dodatkowych cech (znieksztatcen, wlasnosci), ktére nie majq nic wspolnego
z tresciq obrazowanych obiektow. Sa to artefakty, szumy metody obrazowania, a takze
ewentualne znieksztalcenia geometryczne struktur. Poniewaz obraz oryginalny jest
znieksztalcony, to sam proces stratnej kompresji, bedacy pewnego rodzaju filtracja czy tez
ekstrakcja okreslonych cech, nie musi oznacza¢ automatycznie pogorszenia jakosci obrazu
oryginalnego [2]. Latwo mozna sobie wyobrazi¢ sytuacje, w ktérej obraz rekonstruowany jest
lepszej jakosci od oryginatu, bo w stratnej kompresji usunigto wysokoczestotliwosciowe
pasmo szumoOw, znieksztalcajace krawedzie struktur obrazu oryginalnego.

Formutujac problem oceny jakosci obrazow rekonstruowanych, wlasciwie
powinnismy porownywac ten obraz z domniemanym idealnym obrazem prezentowanych
struktur (co jest oczywiscie szalenie trudne, czy wrecz niemozliwe w praktyce), a
przynajmniej pamigtaé, ze podlegajacy kompresji obraz oryginalny jest rdéwniez
znieksztalcony, a pewne jego wlasnosci moga nawet ulec poprawie podczas nieodwracalne]
jego kompresji. Jest to mozliwe szczegllnie przy projektowaniu i przeprowadzaniu testow
subiektywnej oceny jakosci. Mozna stosowaé rowniez absolutne miary jakosci, ktore nie
odnoszac si¢ do zadnego wzorca (oryginalu, fantomu) charakteryzuja bezwzglednie jakos¢
obrazu po rekonstrukcji. Przyktady takich miar to przede wszystkim wektorowe miary
obiektywne oraz absolutne esty subiektywne prezentowane w pierwszym podrozdziae.

9.1. Ocena jakosSci kompresowanych stratnie obrazow

W przypadku stratnych algorytmow kompresji pojecie efektywnosci w znaczeniu mozliwie
malej S$redniej bitowe] czy tez duzej wartosci stopnia kompresji musi wystepowac
nieroztacznie z okresleniem poziomu wnoszonych strat. Straty te rozumiane sa przewaznie
jako znieksztalcenie danych rekonstruowanych w stosunku do zbioru danych oryginalnych,
przy czym miara tych znieksztatlcen moze by¢ konstruowana roznorako. Testujac efektywnos¢
koderéw stratnych trzeba wyznacza¢é obok uzyskanego stopnia kompresji takze
odpowiadajacy mu, odpowiednio zdefiniowany poziom znieksztalcen. Ocena skutecznosci
roznych algorytméw odbywa si¢ wigc najczescie] poprzez poréwnanie wartosci znieksztatcen
uzyskanych przy tej samej, zadanej sredniej bitowej dla danego zbioru danych.

Zagadnienie okreslania 1 optymalizacji efektywnosci moze by¢ rozwigzywane na
rézne sposoby. Buduje si¢ coraz doskonalsze modele zrodet danych oraz definiuje miary

znieksztalcen, przy pomocy ktérych wyznaczana jest teoretyczna granica efektywnosci
kompresji danego zbioru metodami stratnymi. Jest to przedmiot teorii stopnia znieksztatcen
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zrodet informacji. Konstruuje si¢ przy tym coraz doskonalsze miary znieksztalcen,
uwzgledniajace ich roznoraki charakter, do oceny skutecznosci technik stratnych. Techniki te
w fazie projektowania wykorzystuja te same modele statystyczne przyblizajace
kompresowane zbiory danych minimalizujac btad rekonstrukcji okreslony wspomniang miarg
znieksztalcen.

Obraz uzyskany w wyniku przetwarzania obrazu oryginalnego pewna metoda jest
‘dobrej’ jakosci zazwyczaj wtedy, gdy wedlug percepcji wzrokowej wyglada pr zyjemnie (bez
rzucajacych si¢ w oczy znieksztalcen), badz tez jest uzyteczny do pewnych zastosowan. Nie
istnieje niestety jedna skuteczna miara pozwalajaca okresli¢ jakos¢ odtwarzanego obrazu w
kazdym przypadku. Stosowane sa natomiast trzy zasadnicze metody okreslania jakosci:

* obiektywne miary znieksztalcen (inacze] miary automatyczne) - wielkosci skalarne badz
wektorowe wyznaczane automatycznie wedlug ustalonej zaleznos$ci; obiektywizm
rozumiany jest tutg jedynie w sensie obliczeniowym,

» subiektywne miary jakosci (inacze] miary obserwacyjne) - psychowizualne testy oceny
jakosci, przeprowadzane przy pomocy grona specjalistow (uzytkownikéw) wedlug
ustalonych regut; zwykle z wykorzystaniem skali ocen (najczesciej liczbowej z opisem
stownym) lub tez mechanizmu p orzadkowania wedtug poziomu jakosci;

* dtatystyczne miary symulacyjne - bardziej ztozone, dotyczace konkretnej aplikacji testy
oparte na mozliwie wiernej symulacji rzeczywistych warunkow analizy obrazéw oraz
wnikliweg] analizie statystycznej odpowiednio opracowanych wynikow testow
klasyfikacyjnych (z psychowizualng ocena jakosci w skali dwu- lub wielostopniows)).

Obiektywne miary znieksztalcen 1 czgSciowo miary subiektywne stosowane sg
zazwyczaj do poréwnania efektywnosci kompresji roznych technik, podczas gdy statystyczne
miary symulacyjne oraz bardzie] rozbudowane miary subiektywne stuza do okreslania
dopuszczalnych stopni kompresji.

Obiektywne miary jakosci

Do najbardziej pozadanych cech miary obiektywnej nalezy zaliczy¢ przede wszystkim: duzy

poziom Kkorelacji z subiektywna oceng jakosci oraz wysoka podatnos¢ w analizie

obliczeniowej: tatwos$¢ obliczeniowa, prostote aplikacji, bogactwo narzedzi do analizy i

optymalizacji oraz tatwosc¢ interpretacji. Poniewaz uzytkownikienrinterpretatorem informagji

obrazowe jest osoba, ostateczna weryfikacja przydatnosci miary obiektywne] jest jej

zgodno$¢ z oceng psychowizualng, ustalona oczywiscie w wiarygodnych testach. Ze
wzgledow aplikacyjnych istotna jest tez cecha wysokiej podatnosci. Daje bowiem mozliwos¢
prostego powiazania optymalizacji procesu przetwarzania obrazu (w tym schematu kompres;ji

stratne]) z najlepsza jakoscia obrazow wynikowych. Przykladem jest popularno$¢ metod
sredniokwadratowych, ktora wiaze sie gtéwnie z bogactwem teorii oraz metod numerycznych

dostgpnych w analizie 1 syntezie systemow, ktore zazwyczaj sq optymalizowane z kryterium
minimalizacji  bltedu  sredniokwadratowego.  Jednak  btad  s$redniokwadratowy,

najpopularniejsza z miar obliczeniowych, nie najlepiej koreluje z subiektywna ocena jakosci.

Niewielkie przestrzenne przesunigcie obrazu (np. o jeden piksel) daje duza wartos¢
sredniokwadratowej réznicy, podczas gdy w ocenie wizualnej roznica ta jest praktycznie
niedostrzegalna. Odwrotnie, globalny i1 usredniajacy charakter tej miary powoduje matq
czuto$¢ na nawet znaczace znieksztalcenia wystepujace w niewielkich obszarach, ktore moga
jednak istotnie degradowa¢ wartos¢ diagnostyczna obrazow.
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Miary skalarne

Uzyskanie dobrej korelacji z subiektywng oceng jakosci informacji obrazowej jest
trudne takze w przypadku innych miar obiektywnych. Do najczescie] wykorzystywanych
skalarnych miar jakosci obrazéw z kategorii metod porownawczych nalezy zaliczy¢ przede
wszystkim takie miary jak:

* maksymalna roznica (ang. maximum difference), zwana tez szczytowym biedem
bezwzglednym (ang. peak absolute error-PAE):

MD =max(] /(x,y) = /(<)) I} (91
* btad sredniokwadratowy (ang. mean square error):
MSE =S 1) = T I 92)

* szczytowy blad sredniokwadratowy (ang. peak mean square error):

. Zﬁmw40wr
PMSE= = — (9.3
MN - [max f (x, )}

* znormalizowany btad éredniokwadratowy (ang. normalized mean square error):

ZZ[f(x ») - flx, y)]
NMSE = == ; (9.4)

zzwum

x=1y=1

* stosunek sygnatu do szumu (ang. signal to noise ratlo)'

zzwum

SNR =10l0g,, = - (9.5)
AR Pl
=1 y=1
* szczytowy stosunek sygnatu do szumu (ang. peak signal to noise ratio):
MN Omax f (x, )} *
PSNR =10log,, = : (9.6)

S [ (x,0) = F(x. )]

przy czym wartos¢ max f(x,y)} jest zwykle ustalana ma poziomie najwigkszej mozliwej (a
x,y
nie faktycznej) wartosci funkcji jasnosci, np. 255 dla danych 8 -mio bitowych.

Wartosci funkcji jasnosci pikseli obrazu oryginalnego i rekonstruowanego oznaczono
odpowiednio f(x,y) i f(x,y). Szersza game skalarnych, obiektywnych miar jakos$ci obrazu
mozna znalez¢ w [3].

Istnieja rézne metody zwigkszenia skutecznosci tych miar poprzez wprowadzenie
informacji o0 percepcji poszczegolnych cech obrazu do definicji miar obiektywnych. Przez
proste wazenie lokalnych bledow w danej dziedzinie (najlepiej czestotliwosciowej, po
unitarnej transformacji obrazu) mozna wprowadzi¢ model ‘korekcji psychowizualng]’ takiej
miary. Najlepszym rozwigzaniem jest konstrukcja miary obiektywnej zbieznej w duzym
stopniu z oceng subiektywna, ktora mozna wlaczy¢ w faze projektowania techniki kompres;ji.
Woéwezas proces kwantyzacji poprzez przydziat odpowiedniej liczby bitéw czy szerokosci
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przedziatu kwantyzacji poszczegolnym wspotczynnikom transformaty (czy ich grupom) ze
wzgledu na ich percepcyjne znaczenie daje poprawe jakosci rekonstruowanych obrazow (np.
posta¢ tablicy kwantyzacji zalecanej w standardzie JPEG prezentowana w p. 11.4). Wsrod
innych rozwiazah mozna wymieni¢ wprowadzenie do schematu kompresji, jako elementu
wstepnego, filtracji wzmacniajace] szczegOlnie istotne w percepcji pasma informacji zawarte]
w obrazie.

Przyktadem wazenia znormalizowanego btedu sredniokwadratowego w dziedzinie
czestotliwosciowe] jest model Nilla zwiazany z kosinusowa transformata (ktora jest
transformatg unitarna, a wigc zachowujacg $redniokwadratowg rdznice w dziedzinie
transformaty), zdefiniowany w sposéb nastepujacy:

N ~
Z H{(u2 +v2)l/2}2 Eﬁ((u,v) - k(u,v)]2
NMSE, == "
ZZ[H{U +v }[k(u,v)]
gadzie k(u,v) i lz(u,v) - wspodlczynniki w dziedzinie kosinusowej transformaty przed i po

kwantyzacji, awaga H ([J to heurystyczny model percepcji poszczegdlnych wspotczynnikow
transformaty o lokalizacji (u,v) w bloku 8x8:

(9.7)

B 005" dar<7

H(r) = ,
(r) —9[|Ioglor—logm9|12-3’ dlar >7

(9.8)

przy czym r = (u* +v*)"*. Jest to przyktad jednego z tzw. modeli HVS (ang human visual
system).

Inng recepta na zwigkszenie skutecznosci miar obiektywnych jest konstruowanie miar
wektorowych uwzgledniajacych jakos$¢ rekonstrukcji wielu réznorodnych cech obrazu czy
innego zbioru danych opisanych kilkoma miarami skalarnymi. Stanowia one kolejne
elementy wektora charakteryzujacego jakos¢ obrazu. W grupie tej istotne miejsce zajmujq
graficzne miary jakosci, takie jak prosty histogram obrazu réznicowego (piksele ktorego
zawieraja modut réznicy odpowiednich pikseli obrazu oryginalnego i rekonstruowanego) lub
bardziej ztozone wykresy Hosaka [4] i miara Eskicioglu [S] oraz wiele innych. Miary te dajac
graficzna posta¢ jakosci rekonstruowanego obrazu pozwalaja na szeroka analize bledow,
zarowno jakosciowgq jak i ilosciowa. Do innej grupy miar znajdujacych si¢ na granicy miar
wektorowych i skalarnych nalezy Skala Jakosci Obrazu (ang. Picture Quality Scale — PQS)
[6] zbudowana na przestrzeni kilku miar skalarnych, zredukowanej do czynnikow
zdekorelowanych, ktorych liniowa kombinacja ustala wartos¢ skalarnego ekwiwalentu jakosci
danego obrazu. Wagi tejze liniowej kombinacji ustalane sg droga testow subiektywnych
maksymalizujac poziom korelacji ekwiwalentu z oceng subiektywna. Kosztowny jest wigc
sam proces konstrukcji PQS dla konkretnych danych, jednak pdzniej ocena kolejnych
obrazow jest juz automatyczna, o niewielkich kosztach obliczeniowych. Podobna koncepcja
miary wystepuje w [7], gdzie budowana na kilku wyselekcjonowanych wezesniej skalarnych
wspotczynnikach miara wektorowa zawiera graficzng prezentacje w postaci pot réznego typu
znieksztalcen, a takze skalarny ekwiwalent bardzo wygodny w testach porownawczych.

Stopien ztozonosci 1 koszty obliczeniowe miar wektorowych sa zasadniczo duzo
wigksze w poréwnaniu z miarami skalarnymi, jednak ocena jakosci obrazéw przy ich pomocy
jest zdecydowanie prostsza niz w testach subiektywnych.
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Wykresy Hosaka

Wsrod miar graficznych wykresy Hosaka wydajg si¢ dobrze spetnia¢ postawione
przed nimi zadania. Polegaja one na rozszerzeniu ilosci dostgpnej informacji o charakterze i
wielkosci znieksztalcen w klasycznych miarach skalarnych przy jednoczesnym zachowaniu
klarownos$ci testow porownawczych. Miara Hosaka jest obiektywng obliczeniowo miarg
porownawcza, pozwalajaca okresli¢ jako$¢ rekonstrukcji  wartosci  pikseli obrazu
oryginalnego, a takze poziom szumu wprowadzony przez dang metod¢ przetwarzania obrazu.
Pojecia te nalezy traktowa¢ dosy¢ umownie (tj. wiernos¢ rekonstrukeji 1 szumy), bo
przyblizajace je miary wykorzystujg po prostu roznice estymowanych warto$ci momentow
pierwszego 1 drugiego rzedu rozkladow wartosci pikseli podzielonych na kilka klas. W
metodzie Hosaka, podobnie jak w opisanej ponizej metodzie wykresdw Eskicioglu,
wykorzystuje si¢ do klasyfikacji prosty algorytm segmentacji drzewa czwdrkowego.

Wyznaczanie wykresow Hosaka dla dwu obrazéw o wartosciach f ([ i f(m (np.
oryginalnego 1 kompresowanego stratnie pewna metoda) opisane jest nastgpujacym
algorytmem:

Algorytm 9.1. Wykresy Hosaka

1. Segmentacja drzewa cawvérkowego dorazu oryginanego.
Przyjmujac kryterium jednorodnosci, takie ze

blok B jestjednorodny < o,°<T, (9.9)

gdzie wariancja wartosci pikseli w tym bloku wynosi: GBZ =— Z(f (i, )= Mg)?,

@i,))1B
gdzie U, oznacza warto$¢ Srednia, a T jest zalozona wartoscia progu (czesto T=100),
dokonujemy podziatu catego obszaru obrazu na bloki B: 2' x2',i=0,...,n, przy czym
n=4 (najczesciej). Reguta podzialu moze by¢ np. zstepujaca. Obraz dzielony jest na bloki o
maksymalnej dopuszczalnej wielkosci 2" x2", nastgpnie sprawdzajac kryterium
jednorodnosci dokonujemy podziatu blokow nie spetniajacych nieréwnosci (9.9) na
mniejsze tak dlugo, az uzyskamy jedynie bloki jednorodne schodzac miejscami w podziale
nawet do blokow jednaepikselowych.

Stosujac metod¢ segmentacji drzewa czworkowego tworzymy wiec kilka klas C
kwadratowych blokéw B o rozmiarach boku 1, 2, 4, .. , 2". Konkretny algorytm
segmentacji (wstgpujacy, zstgpujacy, mieszany, uwzgledniajacy nierowne 1 nie bedace
wielokrotno$cia dwojki wymiary obrazu oryginalnego) nie jest przedmiotem tego
algorytmu. Taki sam podziat na bloki obowiazuje rowniez dla obrazu rekonstruowanego,

moze si¢ jedynie zmienia¢ zbidr wartosci pikseli w poszczegolnych blokach BO C dajac

inne wartosci Srednich 1 wariacji w blokach Géz =— z (fG. ) -5, aw
(i,)0B

konsekwencji i w klasach.

2. Wyznaczanie réznicowych wartosci srednich dla blokéw obrazow oryginalnego 1
rekonstruowanego.
Obliczany jest zbior wartosci roznicowych du, srednich w kazdej klasie y; 1 srednigj u z

wszystkich klas C, wedlug elementarnych zaleznosci:
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m _l?ilB;HB . i=0,1,...,n, (9.10)

I :Li“ (9.11
n+1&" " ’

d = — . (9.2)

Definicje analogicznych warto$ci I, [ i dii dla obrazu rekonstruowanego wygladaja jak

wyzej, przy czym za B nalezy podstawi¢ odpowiednio B.

3. Wyznacznie wartosci odchylenia standardowego blokdéw obrazow oryginalnego i
rekonstruowanego. Obliczana jest $rednia wartos¢ odchylenia standardowego w kazdej
klasie (oczywiscie z pominigciem klasy C,) wedlug wzoru (dla oryginatu 1 rekonstrukcji
odpowiednio):

1

o =—>Y0,;i=1.n
1C 5
(9.13
A 1 .
0, =—— ) 0.; i=1l.,n
IQI% °

4. Tworzenie dwoéch réznicowych wektorow cech. Najpierw wyznaczamy cztery wektory
cech zawierajace kolejno: rdznicowe wartosci s$rednie 1 wartosci  odchylenia
standardowego kazdej z klas dla obrazu oryginalnego oraz réznicowe wartosci srednie 1
wartosci odchylenia standardowego kazdej z klas dla obrazu rekonstruowanego, jak nizej:

VV/“ = (du,,duy,...,du.) VVU =(o0,,...,0,) - daobrazi oryginanego
W, = (g, diky,....d, ), W, = (8,....8,) - daobrazi rekonstruowarego

Na ich podstawie tworzymy dwa wektory roznicowe jako:

d,, =(dM,,dM,,...dM,), ds =(dZ,,....dZ,), (9.13
gdzie
dM,; =|dy; —dgi; |, dZ; =0, -3, |.
5. Wykreslanie roznicowych wektorow cech aM i d s na plaszczyznie. Prawa

potptaszczyzna wykresu zawiera wektor wartosci srednich d, z odtozonymi na kolejnych
pigciu polosiach sktadowymi wektora. Podobnie lewa czg$¢ wykresu prezentuje wartosci

—

wektorawariancji ds odtozone na czterech kolejnych potosiach, jak na rys. 9.1.

Interpretacja wykresu z rys.9.1 moze przebiega¢ na réznym poziomie szczegdlowosci.
Wielko$¢ pola po prawej stronie osi rzednych mowi o wiernosci rekonstrukcji oryginatu,
podczas gdy wielko$¢ pola na lewej stronie plaszczyzny moOwi o poziomie SzumoOw
wnoszonych przez metode kompresji. Z kolei ksztalt tych pol méwi o udziale w
znieksztalceniu poszczegolnych klas blokow o roznych rozmiarach, a wigc o jakosci
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odtworzenia zarowno szczegotow (reprezentowanych przez mate bloki), jak 1 obszaréw dosy¢
jednorodnych (wigksze bloki).

Miara Eskicioglu

Inng graficzng metoda oceny jako$ci obrazow jest wykreslana w postaci stupkow
miara Eskicioglu [S]. Jest ona moze nieco mniej klarowna w interpretacji 1 formutowaniu
kryteridow porownawczych, jednak pozwala niezaleznie oceni¢ jakos$¢ kazdego obrazu, gdyz
jest to miara absolutna (ang. univariate). Sposdb wyznaczania miary Eskicioglu
przedstawiono ponizej w postaci algorytmicznej (jako algorytm 9.2), a przyktadowe wykresy
zawierarys. 9.3.

Miara poziomu
szumu
rekonstrukcii

Miara wiernosci
rekonstrukgji

dss
dM,

d>.

Rys. 9.1. Przyktadowy wykres Hosaka zawierajacy wykreslane wektory réznicowe cech, a
takze pole bedace miarg poziomu szumu rekonstrukcji (zaznaczone jasniejszym kolorem na
lewej polptaszczyznie rysunku) oraz pole moéwiace o wiernosci rekonstrukcji (zaznaczone
ciemniejszym kolorem na prawej polptaszczyznie rysunku).

Algorytm 9.2. Wyznaczanie miary Eskicioglu

1. Segmentacja drzewa cavérkowego obrazau oryginalnego, analogicznie jak w punkcie 1
algorytmu 9.1, oraz niezaleznie obrazu rekonstruowanego. Stosuje sie przy tym jedynie
cztery klasy blokéw uzyskujac klasy C,C,,C, i C, dla obrazu oryginalnego oraz

61,62,63 [ 64 dla obrazu rekonstruowarego.

2. Dla kazdej klasy okreslane sa trzy cechy charakterystyczne:

* liczebnos¢ zbioru pikseli obrazu nalezacych do blokéw tej klasy/liczba wszystkich
pikseli obraau,

*» dynamika (liczba roéznych wartosci) pikseli wystepujacych w blokach/liczba
mozliwych wartosci pikseli (np. 256 dla danych osmiobitowych),
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* grednie odchylenie standardowe blokow danej klasy (jak w punkcie 3 algorytmu
9.1)/zalozone maksymalne odchylenie standardowe (dla danego obrazu, grupy
obrazdw),

» miara efektéw blokowych (opcjonalnie, szczegblnie przydatna przy ocenie jakoS$ci
obrazéw kompresowanych wedtug stratnego standardu JPEG):

EOBD={E[Af (M, n)] + E[Af (m,N)]} 2, (9.1%
gazie:
Af(M,n)=[f(M,n)-f(M +1n)]*, Af(mN)=[f(mN)-f(m N +1)]°.

3. Wykreslenie stupkow kazdej cechy dla kolejnych klas blokéw obrazu oryginalnego oraz
rekonstruowanego, jak narys. 9.3.

Przyktad 9.1 pokazuje sposob oceny jakosci obrazéw rekonstruowanych przy pomocy miary
Eskicioglu i wykresow Hosala.

PRZYKLAD 9.1. Obraz Lena kompresowano metoda stratng (falkowa) uzyskujac zamiast 8
bpp reprezentacji oryginalnej posta¢ skompresowang o $redniej 0.1 bpp. Na rysunku 9.2
przedstawiono obraz oryginalny i zrekonstruowany, a nastepnie wykresy Eskicioglu dla
kazdego z tych obrazow (rys.9.3) oraz wykres Hosaka (rys.9.4) pokazujacy roznice migdzy
tymi obrazami.

Rys.9.2. Oryginalny obraz Lena (8 bpp) oraz obraz rekonstruowany po stratnej kompresji
falkowej (0.1 bpp).

Wstepna analiza wykresow Eskicioglu z rys. 9.3. pozwala stwierdzi¢, ze liczebno$¢ blokéw
2x2 maleje w obrazie rekonstruowanym, co jest dowodem rozmycia drobnych szczegotow w
obrazie. O rozmyciu $wiadczy takze zmniejszenie odchylenia standardowego w
najmniejszych blokach, gdyz wigksza warto$¢ tego odchylenia w blokach oryginatu
powodowana jest duzym zrdéznicowaniem warto$ci na drobnych strukturach i1 wyraznych,
cienkich krawedziach. Taka interpretacje potwierdza takze wigksza dynamika wszystkich
klas, spowodowana wprowadzeniem dodatkowych wartosci posrednich wokdt krawedzi o
silnym gradiencie. Zwigkszona dynamika moze tez wskazywa¢ na duzy poziom szumOw
rekonstrukcji, co potwierdza zreszta wykres Hosaka na rys. 9.4. Natomiast brak wplywu
kompresji falkowej na wartosci odchylenia w wigkszych blokach pozwala przypuszczac, ze
proces filtracji podczas kompresji nie zredukowal poziomu szuméw, w tym przypadku
najprawdopodobniej ze wzgledu na bardzo niski poziom szumdéw w obrazie oryginalnym.
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Obraz orymlny Obez rekonstruowany

Rys. 9.3. Wykresy Eskicioglu w wersji trojstupkowej dla obrazéw z rys.9.2. Przyjeto wartosé
maksymalnego odchylenia standardowego rowng 100.

A

Rys.9.4. Wykres Hosaka obrazujacy réznice pomiedzy obrazem oryginalnym a
rekonstruowanym z rys. 9.2.

Skala Jakosci Obrazu

Jest to miara ze skalarnym ekwiwalentem, ktora jest budowana na szerokiej
przestrzeni cech pozwalajace] uwzgledni¢ rozne rodzaje znieksztalcen wprowadzanych w
procesie stratne] kompresji [6]. Przestrzen ta jest redukowana przy pomocy analizy
sktadowych gltownych, a nastgpnie liniowe; kombinacji sktadowych zredukowanej
przestrzeni. Wagi w tej] kombinacji sq optymalizowane metoda regresji na zgodnos$¢ z oceng
subiektywng. Testy obserwacyjne przeprowadzane sa wiec na etapie konstruowania miary
PQS, ktory przez to jest dos¢ ztozony i1 czasochlonny. Jednak raz ustalone wagi moga by¢
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nastgpnie wykorzystywane do oceny jakosci wielu obrazéw przetwarzanych na rozny sposob,
a wyznaczanie skalarnej wartosci PQS charakteryzujacej globalng warto$¢ znieksztalcenia dla
danego obrazu wzgledem oryginatu jest juz automatyczne i nie wymaga duzych naktadow
obliczeniowych.

PQS ma charakter mieszany, gdyz niektére z cech przestrzeni pierwotnej (przed
redukcja) sq wyznaczane wzgledem obrazu oryginalnego, inne za§ bezwzglednie. Cechy te
charakteryzuja rézne wiasnosci obrazu, zaréwno lokalne jak i globalne, znieksztalcenia
losowe, btedy skorelowane i strukturalne, a takze efekty blokowe w kierunku pionowym jak 1
poziomym. Miara PQS jest konstruowana na podstawie pieciu wspotczynnikow przestrzeni

pierwotnej. Oznaazmy przez f(Xx,Yy) i f (x, y) wartosci poszczegolnych pikseli odpowiednio
obrazu oryginalnego oraz rekonstruowanego (o rozmiarach MxN) po strathej kompresji. Na
ich podstawie wyliczana jest w kazdym przypadku lokalna mapa znieksztalcen @ (X,Yy)

pozwalajaca z kolei okresli¢ warto§¢ wspolczynnika znieksztalcen @, .
Dwa wspotczynniki charakteryzujace znieksztalcenia losowe to ®, i @, . Definiowane sa one
W sposOb nastepujacy:
*  Wspolczynnik @, jako:
> @(xy)

= Xy .
LS (k)
X,y

Mapa znieksztalcen w tym przypadku uwzglednia funkcje ‘wazenia’ szumu telewizyjnego
W, () zdefiniowana w standardzie CCIR 567-1 [8], ktéra jest splatana (*) z obrazem

(9.1p

réznicowym e ([

@(xy) =[e (%) * Wiy (X, VI, (9.1Y
gdzie e; (x,y)=f(x,y)- f(x, y), a waga W, () definiowana jest w dziedzinie
czestotliwosciowe] jako

1
W, (V) =———; V=AUu’+V? 9.1

TV( ) 1+(V/VC)2 ( $

z trzy-decybelowa czestotliwoscia graniczng V, = 5.56 cykla/stopen przy odleglosci

obserwacji rownej czterokrotnej wysokosci obrazu;, UV — poziome i pionowe
czestotliwosci przestrzenne.

*  Wspotczynnik @, jako:
> @(xY)
— XYy

P73 Fxy) oY

przy czym mapa znieksztatcen:

@ (% y) =1 (X y)[e(x,y) * s, (x, Y)]°. (9.2p
Wykorzystany jest tutg) bardziej kompletny model percepcji wzrokowej obrazdw, oparty
z jedng strony na groksymagi prawa Webera-Fechnera o czulosci kontrastu wedlug
zaleznosci:

e(xy) =y(x,y) - V(X y), (9.21
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gdzie y(x,y) =k ¥ (x,y)"**, przy czym K jest stala skalujacq pozwalajaca dostosowaé
dynamik¢ zmian wartosci zmiennej y, a z drugi€j na przestrzenno-czestotliwosciowym
wazeniu [9] wedlug zaleznosci definiujacych transformate Fouriera filtru s, () splatanego
w réwnaniu (9.20) z e([):
S, (u,v) = s(w)O(w,H), (9.22

; — -0%w? 12 —20%? — — 2nv — 2 2
gdzie s(w)=15e -e z G—Z,QJ—E,V— us+v,
1+e’“ cos 20

1+ P @)

B =8 v,=1113 cykli/stopien .
Obraz réznicowy z korekcja kontrastu €([) i filtracja s,() wykorzystywany jest w
definiowaniu kolejnych wspoétczynnikow jako:

e (X, y) =e(x,y) *s,(x,y). (9.23

Ponadto 1 () oznacza funkcj¢ wskaznika dla percepcyjnego progu widzenia. Odcina ona

a O(w0)= z katem 6 =tan*(u/v) do osi poziomej, przy czym

mato znaczace wartosci €, ()] ponizej progu T przyjmujac dla nich wartos¢ 0, podczas gdy
dla pozostatych wartos¢ rowng 1. Przyjeto T =1.

Druga grupa wspolczynnikéw opisuje btedy strukturalne 1 lokalnie skorelowane. Sktada si¢ z
trzech wspotczynnikow:

Wspotczynnik @, (dotyczy efektow blokowych) jako:

Dy =05, + P, . (9.2%

Wspdlczynnik ten definiowany jest jako srednia geometryczna dwdch wspotczynnikow
charakteryzujacych znieksztalcenia powstajace na granicy blokow w kierunku poziomym:

1
Py, == @ (X ), (9.25%
Nh X,y
gdzie N, = Z><y|h(x’ y) jest liczba pikseli wskazana przez funkcje |, ()] okreslong
ponizej, oraz podobnie w kierunku pionowym @, . Tego typu znieksztatcenia pojawiaja

si¢ szczegolnie silnie przy wykorzystaniu transformacji blokowych w stratnej kompresji,
kiedy to kwantyzacja przeprowadzana jest niezaleznie w kazdym z blokéw (jak w
standardzie JPEG). Obie mapy znieksztatcen wyznaczane sa analogicznie, przy czym dla

kierunku poziomego: @, (X, y) =1,(X Y)A%(X,y), gdzie |, () wskazuje takie roznice
A (X Yy)=e,(XY)—e,(X y+D, ktore przekraczaja ustalona granicg blokow (sa wigksze
od pewnej wartosci, dobieranej optymalnie do konkretnych zastosowan).

Wspotczynnik @, jako:

1
o, —mg%(xa y) (9.2p

Dotyczy bledow skorelowanych lokalnie, ktore sa duzo bardziej widoczne od bledow
losowych. Mapa znieksztalcen wykorzystuje wigc miar¢ lokalnej korelacji w przestrzeni
obrazowe] wedtug zaleznosci:

o, (xy)= SIr(xy. kD[, (9.27)
(k%W
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atie 16y =105 0,0, )e, (ke j ¥ = T e, 6D e,k i+

Sumowanie odbywa si¢ po zbiorze pikseli, dla ktorych (i, j) oraz (i +Kk, j +1) leza w
oknie W o rozmiarach 5x5 i srodku w punkcie (X,Y).

*  Wspolezynnik @, (dotyczy bledow w sasiedztwie wyraznych krawedzi) jako:

1
P, =N—K;y¢5(x, y), (9.28

gdzie N, jest liczba pikseli, ktorych odpowiedz krawedzi Kirscha o rozmiarze 3x3 jest
wigksza lub rowna statej K=400. Wspodlczynnik ten zwigzany jest z psychowizualnym
efektem wystepujacym przy obserwacji znieksztalconych obrazow. W sasiedztwie
struktur o duzych gradientach (czy ogolniej w obszarach o duzych zmianach kontrastu)
wystepuje redukcja widocznosci znieksztalcen, co nazywane jest maskowaniem widzenia
(ang. visual masking). Mapa znieksztalcen opisana rOwnaniem:

a(xy) =1, xy)e, (S, (xY)+S,(xY)) (9.29

ma za zadanie mierzy¢ poziom znieksztalcen w sasiedztwie wyraznych krawedzi struktur.
Zawiera wigc wskaznik maskowania w kiervnku poziomym:

S, (x,y) = g oMot (9.39

gdzie miara lokalnej aktywnosci (w poziomie): V, (X, Y) = [Ty =)= Txy+D)] oraz

2
wskaznik maskowania w kierunku pionowym S, ([}l, zdefiniowany analogicznie. Funkcja

| v () wskazuje na piksele lezace blisko aktywnych regionow obrazu, okreslone przy
pomocy wspomnianego testu z odpowiedzig krawedzi Kirscha.

Redukcje pierwotnej przestrzeni cech @, +®.do wartosci skalarnej pokazuje schemat
blokowy metody PQS narysunku 9.5.

Sposob  konstrukcji  przestrzeni pierwotnej, uwzgledniajacej rdznego typu
znieksztalcenia zawiera pewne nadmiarowosci, polegajace m.in. na wplywie niektorych cech
zmian lokalnych na kilka wspotczynnikow @, + @, Wartosci wspotczynnikow beda wigc
skorelowane. Aby wyeliminowa¢ nadmiarowos¢, stosuje si¢ analize sktadowych glownych
(ang. principal component analysis) do redukcji przestrzeni pierwotnej. Wedlug
przedstawionych w [6] eksperymentow, trzy najwigksze wartosci wiasne macierzy
kowariancji szeregu wektorOw pierwotnej przestrzeni cech uzyskanych w testach,
reprezentuja 99.5% energii catego sygnatu. Zdecydowano wiec o redukcji 5-Cio wymiarowej
przestrzeni pierwotnej do przestrzeni trojwymiarowej, przy czym baza przeksztalcenia sg trzy
wektory wiasne, odpowiadajace najwigkszym wartosciom wlasnym wspomnianej macierzy
kowariancji. Nowa przestrzen zawiera reprezentacj¢ sktadowych gléwnych (Zl,ZZ,Za),

redukowang nast¢pnie do jednej wartosci PQS przy pomocy liniowe] kombinacji jak nizej:
J
PQS=h, + ijZj : (9.3)
J:

gdzie wartosci b; dobierane sa metoda regresji liniowej minimalizujac btad pomigdzy

wartoscig PQS a wynikami oceny subiektywnej, przy czym J = 3.
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f(xy)

_ﬂ_' (pl(x, y) ch
f(xy) - W » W1 > >
L7 @ (%)
W2 |#3n (%) .
> W-F y(x.y) Sl y)‘ + > Sumowaniei | © sk?agi]:;;h
% I3 Wa |Pv (Y| normalizagia | o | “giownych
Jw-r] 04(x.Y)
y(x,y) .
> #5(xY) P,
| W5 > >
» Wykrycie krawedzi

Rys.9.5. Schemat metody PQS oceny jakosci obrazow, W-F oznacza aproksymacj¢ prawa
Webera-Fechnera o czutosci kontrastu, W1 - W5 to algorytmy wyznaczania wartosci pieciu
wspotczynnikow.

Zadaniem bardzo trudnym okazuje si¢ wiarygodne pordéwnanie jakosci rekonstruowanych
obrazéw wylacznie przy pomocy metody obiektywnej. Pojedyncza wartos$¢ skalarna nie moze
opisa¢ szeregu roznorodnych znieksztalcen. Z kolei graficzne miary jakosci (histogram
obrazu roznicowego, wykresy Hosaka, miara Eskicioglu 1 wiele innych) pozwalaja lepiej
rozrézni¢ zarowno rodzaj znieksztalcen, jak tez ich wielko$¢ 1 w polaczeniu z miarami
numerycznymi mogg da¢ lepsza wykladnie jakosci, sq jednak duzo bardziej czasochtonne i
trudne do poréwnan. Stad najlepszym rozwigzaniem wydaja si¢ miary wektorowe, ktore obok
graficznej prezentacji znieksztalcen majg skalarny ekwiwalent jakosci do testow
porownawczych réznych metod kompres;ji.

Jednak wobec szeregu ograniczen subiektywnych miar jakosci obrazu ciagle istnieje
ogromne zainteresowanie rozwojem obiektywnych miar ilosciowych, w formie zar6wno
liczbowej jak 1 graficznej, zbieznych z psychowizualng oceng jakosci. Ocena jakos$ci obrazow
przy pomocy miar obiektywnych wykazuje poziom korelacji z ocena psychowizualng
wystarczajacy do ogolnych pordéwnan efektywnosci stratnych metod kompresji obrazow, w
tym takze medycznych, przy czym w kwestiach bardziej szczegdtowych konieczne jest
wspomaganie tej metody ocena subiektywna, zwlaszcza przy okreslaniu dopuszczalnych
stopni kompresji obrazdw wykorzystywanych w diagnostycei terapii.

Miary obser wacyjne (subiektywne)

Poniewaz ostatecznym interpretatorem czy analitykiem danych (obrazéw) sa najczescie]
specjalisci danej dziedziny lub tez ‘popularni’ uzytkownicy, mozna konstruowaé sposob
oceny jakosci oparty w swoje] zasadniczej czesci na opiniach odbiorcoéw obserwujacych
testowane zbiory danych. Kazda ludzka opinia jest jednak zagrozona pewnym
subiektywizmem, totez kluczowym zadaniem przy opracowywaniu miar obserwacyjnych jest
minimalizecja @ynnika subiektywnego (wynikajacego z samej natury tych metod)
zwiazanego z decyzjami poszczegdlnych osob. Z drugiej jednak strony to specjalisci w dane;j
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dziedzinie wykorzystujacy rozpatrywane zbiory danych wiedza najlepiej, co decyduje o
jakosci obrazu, jakie cechy obrazu sa brane pod uwage przy jego analizie i to oni potrafia
najlepiej sformutowac kryteria przydatnosci obrazow, a nastepnie wedlug nich przeprowadzi¢
proces oceny jakosci.

W przeprowadzanych testach wykorzystuje si¢ przewaznie dwie grupy obserwatoréw :
ekspertow z danej dziedziny lub tez grupe ludzi zupeinie przypadkowych. Mozna tez do
przeprowadzenia testu zaprosi¢ grupe doswiadczonych specjalistow od analizy obrazow,
znajacych ogdlnie rdézne cechy obrazu oraz wlasnosci percepcyjne odbiorcy, ktore decy duja o
jakosci obrazu.

Subiektywna ocena jakosci rekonstruowanych obrazow moze by¢ przeprowadzana na
wiele sposobow. Istnieja dwa zasadnicze rodzaje miar subiektywnych:

* miary absolutne (bezwzgledne): obserwatorzy stosownie do jakosci danego obrazu
umieszczaja go w odpowiedniej kategorii wedlug przyjetej skali ocen, przy czym sama
ocena zupelnie abstrahuje od jakosci innych obrazow,

* miary poréwnawcze (wzgledne): obserwatorzy ustalaja wzajemna relacje jakosci obrazow
z danej grupy, a nastepnie klasyfikuja je wedlug hierarchii jakosci na podstawie
roOwnoczesnej obserwacji w pewnym porzadku oraz porownan wtasnosci poszczegdlnych
obrazdw te grupy.

Stosowana dla miar absolutnych skala ocen winna zawiera¢ skale liczbowsg i
skojarzony z nig opis stowny, ktory trafnie wyrazi rozne kategorie mozliwych ocen obrazow
danego typu (w zaleznosci od aplikacji). W odpowiednio przygotowanych warunkach zbior
obrazéw jest prezentowany obserwatorom, ktorzy oceniajg je w powyzsze] skali. Na
podstawie ocen czastkowych poszczegdlnych osob bioracych udziat w tescie obliczana jest
zazwyczaj $rednia ocena grupy obserwatorow wedlug zaleznosci:

S= ;SKnk (9.32

K H

2"
=1

gdzie K - liczba kategorii w przyjetej skali ocen, s, - warto$¢ oceny zwiazan€] Z k-t

kategoria, n, - liczba ocen, ktore zostaly przypisane danej kategorii. Przyktadowo, skala ocen

z tabeli 9.1 ma pig¢ kategorii ocen z odpowiednim opisem, natomiast wartosci skali liczbowe]
s, wynosza kolejno: s, =5 s, =4, 5, =3, 5, =2, 55 =1.

Przyktadowe skale ocen, ktore moga by¢ wykorzystane w roznego typu testach
subiektywnych, zaréwno absolutnych jak i poréwnawczych, przedstawiono w tabelach 9.1-
9.3.

Tabela 9.1. Przyktadowa skala ocen jakosci obrazéw stosowana w psychowizualnych testach
miar subiektywnych, przezaczona dla miary absolutnej.

Kategoriak | Wartosc skali ocen s, Opis stowny charakteryzujacy jakos$¢ obrazow
1 5. WysSmienita
2 4 Dobra
3 3 Srednia
4 2 Staba
5 1 Ita
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Tabela 9.2. Przyktadowa skala ocen jakosci obrazéw stosowana w psychowizualnych testach
miar subiektywnych, przezaczonadla miary porownawcze.

Kategoriak | Wartos¢ skali ocen s, Opis stowny charakteryzujacy jakos¢ obrazow
1 3. ldecydowanie (bezwzglednie) lepsza
2 2. Wyraznie lepsza
3 1. Nieznacznie lepsza
4 0 Poréwnywalna z oryginatem
5 -1. Nieznacznie gorsza
6 -2, Wyraznie gorsza
7 -3. ldecydowanie (bezwzglednie) gorsza

Tabela 9.3. Przyktadowa skala ocen jakosci obrazéw stosowana w psychowizualnych testach
miar subiektywnych, przystosowana do konkretnej aplikacji medycznej. Zawiera opis stowny
w kategorii bezwzgledniej detekcji patologi (jedynie na podstawie obserwowanego obraau).

Kategoriak | Wartos¢ skali ocen s, Opis stowny charakteryzujacy jako$¢ obrazow
1
5 ? Brak symptomow patologicznych
3 2. Nieznacznie zarysowana zmiana
4 3. przypuszczalnie patologiczna
S 4.
6 D. Wyrdznialne cechy patologiczne strukfur
7 6.
8 7. . :
9 8 Wyrazne cechy o charakterze patologicznym
10 9. : : : : :
11 10 Niewqgtpliwa zmiana patologiczna w obrazie

Test oceny subiektywnej, w tym sposob prezentacji obrazow, kolejnos¢ ich wyswietlania,
forma uczestnictwa 0sOb oceniajacych, itp., winien by¢ tak zaprojektowany, by
zminimalizowa¢ wpltyw wszelkich czynnikow zmniejszajacych obiektywnos¢ ocen (efektu
uczenia, skojarzen podobienstwa lub porzadku wyswietlania, sugestii innych oceniajacych,
znuzenia testem lub traktowania go lekcewazaco, itd.). Nastgpnie przeprowadzana prosta
analiza statystyczna polega najczescie] na wyznaczeniu wartosci §redniej zebranych ocen,
tzw. oceny s$redniej (réwnanie 9.32) oraz wariancji zbioru tychze ocen. Roéznorodnosé
rozwigzan dotyczy gtéwnie zakresu liczbowego stosowanej skali ocen oraz opisu kazdego
poziomu skali (cho¢ sa nieraz stosowane skale bez opisu stownego). W przypadkach
konkretnych aplikacji opis ten moze zawiera¢ obok cech psychowizualne] oceny jakosci
obrazu takze charakterystyke pewnych cech obrazu, szczeg6lnie istotnych z punktu widzenia
np. diagnozy (patrz tabela 9.3).

Obserwacyjne - poréwnawcze metody oceny jakosci mozna podzielic na trzy
elementarne kategorie:
»  poréwnywanie obrazdw rekonstruowanych z oryginatem,
»  poréwnywanie dwdéch obrazdw rekonstruowanych,
= poréwnywanie wielu obrazdw rekonstruowanych.
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Pierwsza kategoria dotyczy ocen polegajacych na poréwnaniu przez obserwatora
obrazéw znieksztalconych po stratnej kompresji z oryginatem i okresleniu stopnia
podobienstwa lub niepodobienstwa tych obrazow w pewnej skali mozliwych ocen.
Przyktadowo, obserwatorzy moga ocenia¢ jakos¢ rekonstruowanych obrazéw w skali 0-100
poprzez porownanie ich jakosci z jednocze$nie obserwowanym oryginalem, przy czym O
oznacza zupeilng nieakceptacje jakosci obrazu, natomiast warto$¢ 100 - identyczno$¢ z
oryginatem. Ciekawy przyktad skali, ktéra moze by¢ takze wykorzystana do porownan z
oryginatem zostal przedstawiony w tabeli 9.2. Dopuszcza ona poprawe jakosci obrazow
rekonstruowanych w stosunku do oryginatu.

Poréwnywanie jakosci dwoch obrazow jednoczesnie obserwowanych 1 podjecie
decyzji klasyfikacyjnej dla tej pary obrazow jest podstawa drugiej grupy metod
poréwnawczych. Rozpatrzmy przyktadowo grupe pigeciu obrazéw np. skompresowanych w
tym samym stopniu pigcioma roznymi technikami. Obrazom tym przypisano losowo kolejne
litery A, B, C, D, E. Proces klasyfikacji rozpoczyna si¢ od porownania jakosci obrazoéw A i B.
Zalozmy, ze obserwator ustala jako whasciwa kolejnos¢ B-A, czyli ze obraz oznaczony literkg
B jest lepszej jakosci niz A. Nastepnie prezentowane sg obserwatorowi jednoczesnie gorszy
obraz A i nowy C. Ustalona zostaje kolejnos¢ powiedzmy C-A. W tym przypadku nalezy
przeprowadzi¢ kolejne poréwnanie, tym razem obr azdw B i C, ktore okazaly si¢ lepsze od A.
Mozna to takze rozpatrywac jako przechodzenie obrazu C w gbre ustalanej hierarchii
obrazow z kryterium najlepszej jakosci. Przyjmijmy, ze obserwator zdecydowat B-C, czyli
ostateczna klasyfikacja jest nastepujaca: B-C-A. Teraz analizowana jest jako$¢ obrazu D
poprzez kolejne pordéwnanie z obrazami, zaczynajac od obrazéw o nizszej jakosci i
ewentualne przesuwanie obrazu D w gore ustalonej hierarchii jakosci. Podobnie na koncu
nalezy postapi¢ z obrazem E.

Innym rozwiazaniem jest schemat klasyfikacji zbioru obrazéw w kolejnosci od obrazu
o najwyzsze] jakosci do obrazu o najnizszej jakosci przy jednoczesnej obserwacji calego
zbioru obrazéw przez obserwatora. W przypadku, gdy réznice pomigdzy obrazami sg
praktycznie niezauwazalne, klasyfikacja bedzie dos¢ przypadkowa, wrecz losowa, bo kazdy
oceniajacy musi ustali¢ kolejnos¢ bez mozliwosci przyznania tego samego miejsca kilku
obrazom. Natomiast jednoznaczne decyzje (powtarzajace si¢, identyczne uporzadkowania
przez koleinych obserwatorow) wydzielaja obrazy o wyraznie widocznej zrdéznicowanej
jakosci. Zazwyczaj w grupie ocenianych obrazéw znajduje sie tez oryginal. Jezeli teraz
znajdzie sie on w grupie kilku obrazow o bardzo zblizonej jakosci, ktérych kolejnos¢ byta
ustalana dos¢ przypadkowo, a nastepnie za ta grupa pojawig si¢ rozlacznie w hierarchii
jakosci obrazy innej grupy (o uporzadkowanej lub nie kolejnosci), to granica pomigdzy tymi
grupami obrazoOw moze by¢ traktowana jak wskaznik przekroczenia progu dopuszczalnosci
strat. Niedopuszczalnos¢ bedzie w tym przypadku oznacza¢ zauwazalng roznice jakosci w
stosunku do oryginatu.

Zagadnienie okreslenia dopuszczalnego stopnia kompresji stratnej jest w wielu
aplikacjach bardzo potrzebne, jak chociazby w archiwizacji obrazéw medycznych jako
gwarant  zachowania  wiarygodnosci  diagnostycznej  obrazéw  mozliwie  silnie
skompresowanych. Wykorzystanie w tym cdu miar obiektywnych jest bardzo trudne, bo nie
daje jednoznacznych przestanek do ustalenia granicy pomigdzy zakresem dopuszczalnych i
niedopuszczalnych wartosci danej miary. Lepiej jest z miarami wektorowymi,
optymalizowanymi oceng subiektywna. W ocenie tej, dobierajac odpowiednia skale mozna
ustali¢ poziom liczbowy dopuszczalnych strat i skorelowa¢ z nim warto$¢ liczbowa
skalarnego ekwiwalentu miary. Nieco wiarygodniej dopuszczalny stopien kompresji mozna
ustali¢ przy pomocy subiektywnego testu poréwnawczego, a stosunkowo najlepsze wyniki
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szacowania dopuszczalnego poziomu znieksztalcen obrazu rekonstruowanego mozna uzyskac
stosujac statystyczne miary symulacyjne.

9.2, Statystyczne miary symulacyjne w ocenie wiarygodnosci diagnostycznej
obrazéw medycznych

Praktyczny sposob zastosowania statystycznych miar symulacyjnych (SMS), pozwalajacych
oceni¢ nie tylko sama jako$¢ obrazu, lecz takze warunki pracy i sposob interpretacji
informacji obrazowe] w konkretnej aplikacji zostal zaprezentowany na przyktadzie
zastosowan medycznych. Zasadniczym czynnikiem wplywajacym na dopuszczalny poziom
redukcji informacji w obrazach medycznych poprzez dratnag kompresje jest wartos¢
diagnostyczna tych obrazow. Jest ona zwigzana ze zdolno$cia obserwatora do detekcji
symptoméw patologicznych, a takze wyciagania odpowiednich wnioskéw o charakterze
diagnostycznym, a nawet terapeutycznym.

Charakterystycznymi cechami metod SMS w ocenie wiarygodnosci diagnostycznej sg

przede wszystkim:

» duza ztozonos¢ i czasochtonnosc,

= wykorzystanie subiektywnych opinii lekarzy-specjalissow w danej dziedzinie, przy
jednoczesnym dazeniu do maksymalnej obiektywizacji ocen,

* stworzenie warunkoéw oceny jakosci obrazow rekonstruowanych zblizonych do
codzienngj praktyki lekarskiey.

Podstawowym problemem w ocenie przydatnosci stratnych technik kompresji jest
duza trudno$¢ w ocenie rodzaju 1 ilosci znieksztalcen w rekonstruowanych obrazach. Przy
stratne] kompresji obrazow medycznych szczeg6lnie wazne jest okreslenie jakosci, a przede
wszystkim wiarygodnosci diagnostycznej rekonstruowanych obrazéw, czyli wiernego
odtworzenia wszystkich informagcji istotnych dagnostycznie zawartych w obrazie
oryginalnym. Wielu specjalistow-lekarzy wyraza si¢ sceptycznie o mozliwosci zastosowania
tych metod kompresji w medycznych systemach obrazowania i archiwizacji, glownie ze
wzgledu na duza odpowiedzialnos$¢ 1 ryzyko obnizenia jakosci obrazéw, a wigc pogorszenia
warunkéw diagnozy. Stad tez szczegdlnie istotne jest opracowanie takich miar wiarygodnosci
diagnostyczne] rekonstruowanych obrazow, ktére pozwolg okreslic wyrazne, bezpieczne
granice dopuszczalnej redukcji informacji z obrazdw oryginalnych w celu efektywnej ich
archiwizagji i transmigji.

Symulacja r zeczywistych warunkdéw pracy z obrazami

Techniki SMS zostaly oparte na mozliwie realnej symulacji rzeczywistych warunkow pracy z

obrazami, na ktora skladaja si¢ odpowiednio zaprojektowane testy oceny subiektywne]
przeprowadzane w maksymalnie rzeczywistych warunkach pracy Kkliniczng. Analiza
statystyczna wynikow tychze testow pozwala zweryfikowa¢ pewne hipotezy dotyczace
wiarygodnosci danej grupy obrazow, jest wiec bardziej zlozona w stosunku do analizy
wynikOw w metodach obserwacyjnych. Miary symulacyjne oparte sa na zatozeniu, ze obok
pieciu istotnych elementow skladajacych si¢ na jakos¢ obrazu, takich jak: kontrast,
rozdzielczo$¢, stosunek sygnatu uzytecznego do szumdw, poziom artefaktéw oraz
znieksztalcenia przestrzenne, w odbiorze obrazu istotne sg takze warunki obserwacji, w
ktorych odbywa si¢ interpretacja informacji zawartej w obrazie. Zdolno$¢ widzenia
okreslonych obiektow, struktur lub innych cech w obrazie zalezy silnie od warunkéw, w
jakich ogladany jest obraz Chodzi tu z jednej strony o sposob prezentacji obrazu w danym
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systemie (jakos$¢ karty graficznej, monitora, dobdr palety itd.), z drugiej za§ warunki
zewnetrzne, w ktorych pracuje specjalista (oswietlenie pomieszczenia, czynniki powodujace
zmeczenie, ergonomia pracy itp.). Sposob prezentacji obrazéw jest bardzo zroznicowany i
zasadniczo powinien odpowiadac jakosci obrazoéw oraz ich przeznaczeniu.

Schemat odbioru informacji obrazowej na tym si¢ nie konczy. Winien by¢ jeszcze
uzupetniony o charakterystyke pracy specjalisty. Nasladujac postgpowanie standardowego
obserwatora nie sposob uwzgledni¢ wszystkie czynniki majace wplyw na jego prace.
Stosowane sa wigc uproszczone metody oparte na subiektywnej zdolnosci obserwatora do
wskazania okres$lonych zaleznosci, prawidlowego opisania informacji czy detekcji pewnych
cech istotnych dla danej aplikacji na podstawie analizowanych obrazéw. Najpopularniejszg
obecnie metoda jest szeroko wykorzystywana w medycynie procedura wyznaczania krzywych
ROC (ang. Reiver Operating Characteristic) [10] , ktéra wywodzi si¢ z teorii detekcji
sygnatlu. Eksperci obserwujacy odpowiednio przygotowane obrazy dokonuja ich oceny, ktora
dotyczy zazwyczaj detekcji pewnych cech czy lokalnych wilasnosci obrazu. Wyniki ich
binarnych decyzji (jest lub nie ma) dla wielu testowanych obrazdw (dla wiarygodnej
statystyki koniecznych jest zazwyczaj przynajmniej sto takich decyzji) nanoszone sq w
postaci punktéw na charakterystyce ROC, przy czym kazdy punkt reprezentuje estymacje
prawdopodobienstwa prawdziwej i falszywej decyzji kolejnego specjalisty, czyli skutecznos¢
J€go pracy.

W przypadku medycyny test, w wyniku ktérego powstgje krzywa ROC, polega na
rozpoznawaniu patologii w statystycznie istotnym zbiorze badan obrazowych przez zespot
specjalistow danej dziedziny, najlepiej z roéznych osrodkéw medycznych. W trakcie
przeprowadzanych testow obok poprawnych decyzji, potwierdzajacych rzeczywista obecnos¢
patologii w prezentowanym obrazie (decyzje prawdziwie pozytywne) oraz je brak (decyzje
prawdziwie negatywne), zdarzajq si¢ tez wskazania bledne (falszywe negatywne i fatszywe
pozytywne), tym liczniejsze im silniejszy jest wplyw czynnikdw pogarszajacych jakos¢
obrazéw (ograniczenia dane] metody obrazowania, wybor niewlasciwych parametrow
systemu, stabe warunki obserwacji, niedoswiadczenie c¢zy nieuwaga obserwatora,
znieksztalcenia wprowadzane w czasie stratnej archiwizacji badan).

Wykorzystywane sa tez czgsto wielostopniowe skale ocen, aby ulatwi¢ obserwatorom
prace 1 przyblizy¢ uwarunkowania decyzyjne do sytuacji praktycznej. Przyktadowo, w skali
pieciostopniowej kolejnym stopniom odpowiada nastgpujacy opis stowny: pewna cecha jest
zdecydowanie obecna, prawdopodobnie obecna, moze obecna, prawdopodobnie nieobecna
lub tez definitywnie nieobecna. Wowczas wyrazone juz w kategoriach prawdopodobienstwa
pojedyncze decyzje specjalistow pozwalaja lepiej okresli¢ srednie prawdopodobienstwo
decyzji prawdziwej 1 falszywej, podejmowanych przez danego obserwatora na podstawie
obrazdw rekonstruowanych.

Krzywa ROC powstaje poprzez umieszczenie wynikow rozpoznania w uktadzie
wspotrzednych, w ktorym o rzednych reprezentuje czuto$¢ (ang. sensitivity), a o§ odcigtych -
trafnos¢ (ang. specificity). Czutos¢ okreslona jest przez procentowa zawartosC ilosci decyzji
prawdziwie pozytywnych N, (czyli specjalista decyduje, ze patologia jest obecna i
rzeczywiscie obraz zawiera patologie) wsrod wszystkich werdyktoéw wydanych dla obrazéw
zawierajacych patologie N, wedtug zaleznosci:

pat

N
U= N—"p [100%. (9.33

pat
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Czuto$¢ podeymowanych decyzji pokazuje wigc zdolnos¢ specjalisty do detekeji wszystkich
patologii w obrazach danej jakosci. Z kolei trafno$¢ decyzji wskazuje na poprawnos$¢ procesu
detekcji, czyli mowi o skutecznosci w podejmowaniu trafnych decyzji na zbiorzetestowanych
obrazdw. Definiowana jest jako liczba decyzji prawdziwie negatywnych do wszystkich
obrazéw bez patologii, czyli pokazuje zdolno$¢ do unikania btednych decyzji w obrazach bez
oznak patologii. Czgscie] na osi rzednych pojawia si¢ jednak nietrafno$¢ jako procentowy
stosunek ilosci decyzji fatszywie pozytywnych (decyzja: jest patologia, podjeta dla obrazu
bez patologii) do ilosci obrazow bez patologii:

N
~T=—2_[100%. (9.3%

bez pat

Przyktadowe krzywe ROC przedstawione zostaty na rys. 9.6. Idealnym wynikiem testu sg
wartosci zarowno czutosci jak 1 trafnosci rowne 100% (a nietrafnosci 0%), wowczas ocena
badan z patologia 1 bez patologii dokonana niezaleznie przez specjalistow pokrywa sie¢
doktadnie z wzorcem, tzw. ,.zlotym standardem.” Odpowiada temu punkt w lewym gérnym
rogu wykresu.

100

Test idealny
80%—

Test

60%— rzeczywisty

Czulosc v

40%—
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niezdeterminowany

0 I I I I
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Rys.9.6. Przykltadowe krzywe ROC dla przypadku idealnego, testu rzeczywistego i dla
przypadkowej selekcji na obecno$¢ patologii, zupelnie niezdeterminowanej uzyteczna
informacja (oczywiscie przy zatozeniu znaczacej statystyki punktow decyzyjnych).

Bardziej klarownej prezentacji sposobu wyznaczania krzywej ROC stuzy przyktad 9.2

PRZYKLAD 9.2. Wykonano testy oceny jakosci kompresowanych stratnie obrazow

medycznych w warunkach jak najbardziej zblizonych do rzeczywistych, przy czym
zapewniono niezalezno$¢ wydawanych ocen oraz minimalizacje wszelkich skojarzen u
kazdego lekarza-specjalisty bioracego udziat w testach. Do analizy wykorzystano krzywa
ROC. Przygotowano 120 obrazow radiografii cyfrowej, w tym 55 z niewatpliwa patologia
C,. (klasa obrazow z patologia), a 65 bez patologii C, ktore zostaty poddane stratnej

ez pat 2

kompresji w stopniu 15:1 1 39:1, a po rekonstrukcji byly obserwowane prz ez 10 specjalistow.
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Oceny zostaly wyrazone w skali szesciostopniowej (5-patologia zecydowanie obecna, O-
patologia definitywnie nieobecna), przy czym oceng¢ dla obrazu | oznacono przez s,. Na
podstawie uzyskanych wynikow testOw oszacowano srednig wartos¢ czutosci i nietrafnosci

. 1
dla kazdego =z Ilekarzy wedlug zaleznosci: v = z s, 100% oraz
5N ot 10C pat
~T= n ch s, 10Q%. Srednie warto$ci czulosci 1 nietrafnosci zebrano w tabeli
bez pat bez pat

9.4.

Tabela 9.4. Wyniki testu oceny wartosci diagnostycznej obr azdw kompresowanych w stopniu
15:1139:1. Oznaczenia: v- czutos¢, ~1- nietrafnosc¢.

Stopieﬁ_ | Decyzie Lekarze-specjalisci
kompresji 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
151 ) 091 1048 ]0.56|0.83|0.89|0.98|0.78 |0.81 [0.99|0.74
~T 052 ]1011]0.10|0.36 |042|0.93|0.18 | 0.34 | 0.62 | 0.21
391 ) 0.67 10.2410.45]0.83]0.90|0.94 |0.79 | 0.62 | 0.84 | 0.39
~T 0.37 10.10]0.23|0.54 | 0.89 | 0.77 | 0.61 | 0.33 | 0.68 | 0.22

Na podstawie wynikow z tabeli 9.4 wykreslono krzywa ROC dla obu stopni kompresji - rys.
9.7.
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Rys. 9.7. Wykres krzywej ROC dla danych z przyktadu 9.2 (kétkami oznaczone sg punkty
danych dla stopnia kompresji 15:1, iksami za$ dla stopnia 39:1). Punkty danych odpowiadaja
estymacji prawdopodobienstw czutosci i nietrafhosci decyzji lekarskich podejmowanych na
podstawie obserwowanych obrazow. Wielomianowe funkcje aproksymujace punkty danych

174



metoda regresji liniowej (z minimalizacja bledu sredniokwadratowego) daja czytelniejszy
obraz $redniego poziomu wiarygodnosci obrazéw danej grupy oraz utatwiaja porownania.

Glowna zaleta metody krzywe; ROC jest wzgledna niezalezno$¢ od subiektywnych
preferencji obserwatora. Gdyby obserwator wykazywat zbytni krytycyzm w ocenie wskazujac
patologie w przypadku jakichkolwiek watpliwosci, wowczas oczywiscie rosnie liczba
wykrywanych patologii (czyli czutos¢), ale na skutek jednoczesnego wzrostu liczby decyzji
falszywie pozytywnych rosnie takze nietratno$¢. Doktadnie odwrotnie dzieje si¢ w przypadku
zbyt optymistycznego podejscia obserwatora, ktory sygnalizuje patologie jedynie w skrajnie
oczywistych przypadkach. Punkty z poszczegdlnych decyzji naniesione na wykres sa czgsto
aproksymowane np. pojedynczym wielomianem czy funkcjami sklgjanymi. Na podstawie
wykreslonej krzywej ROC oblicza si¢ rozne wielkosci charakterystyczne (ksztatt, nachylenie,
pole powierzchni pod krzywa - rys. 9.8), ktore stluza do porownan i ostatecznej oceny systemu
obrazowania (wartosci diagnostycznej tworzonych w nim obrazéw). Wykorzystywane sa tez
rozne testy statystyczne do oceny jakosci podejmowanych decyzji, a wigc posrednio
wiarygodnosci informacji prezentowanej przez obrazy danej klasy. Obok parametrycznych
testow istotnosci, majacych charakter jakos$ciowy, stosowana jest czasami rowniez
weryfikacja parametrycznych hipotez statystycznych z przedziatami ufnosci majaca charakter
ilosciowy. Przy pomocy tych testow porownywa¢ mozna wartosci pol pod krzywymi dla
kazdego lekarza, parametry funkcji aproksymujacych lub tez dokladne wartosci punktow
testowych.

Czutosé

O.1F-{ 4

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Nietrafnosé

Rys. 9.8. Wyznaczenie pola pod krzywa ROC jako element obliczeniowej oceny jakosci na
podstawie decyzji specjalistow.
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Wyniki diagnozy poszczegolnych specjalistow sa zbierane razem w celu wyznaczenia
sumarycznych wskaznikow, wyrazajacych wiarygodno$¢ diagnostyczng obserwowanych
obrazow.

Ocena wiarygodnos$ci diagnostyczne| obrazdéw medycznych

Przy wyznaczaniu miar wiarygodno$ci wykorzystuje si¢ narzedzia statystyczne. Sposrod
roznych metod weryfikacji hipotez statystycznych do najbardziej uzytecznych naleza
parametryczne testy istotnosci, ktore nie sa kosztowne obliczeniowo 1 majgq charakter
jakosciowy. Znaczy to, ze pozwalajg stwierdzi¢, oczywiscie z pewnym
prawdopodobienstwem, czy jako$¢ ocenianych obrazow jednej grupy jest zblizona do jakosci
obrazéw innej grupy, czy tez mamy do czynienia ze zrdéznicowaniem jakosci obrazdw tych
grup. Do rozszerzajace] analiz¢ oceny iloSciowej, okreslajacej warto$¢ tej réznicy, mozna
wykorzysta¢ testy parametryczne wykorzystujace przedzialy ufnosci. Bardziej zlozone
metody nieparametryczne (testy zgodnosci, test chi-kwadrat) sa mniej uzytezne w metodach
symulacyjnych.

W parametrycznych testach istotno$ci mozna poréwnaé parametr (wartos¢ srednia,
wariancje) dwoch prob pobranych z réznych populacji poddajac weryfikacji hipoteze np. o
rownosci wartosci srednich obu prob. Jesli wynik weryfikacji nie daje przestanek do
odrzucenia tej hipotezy mozemy przyjaé, ze obrazy przetwarzane (kompresowane) na dwa
rozne sposoby maja zblizong wiarygodnos¢. Natomiast odrzucenie w tescie hipotezy zerowe;j
dowodzi istotne] réznicy w wartosci diagnostyczne] obrazoéw. Mozna wigc przy pomocy
takiego testu okresli¢ dopuszczalny stopien kompresji obrazéw dana metoda. Jesli jedna
grupa wynikéw testOw oceny subiektywnej bedzie dotyczyla obrazow oryginalnych
(oczywiscie nie wszystkie oceny lekarzy musza by¢ wowczas prawdziwie pozytywne i
prawdziwie negatywne), a druga stratnie kompresowanych w stopniu CR, to zblizona jakos¢

obrazéw obu grup swiadczy o dopuszczalnosci tego stopnia kompresji ze wzgledu na
zachowanie wiarygodnosci diagnostycznej badanych obrazéw. Powtarzajac taki test dla
rosnacych wartosci stopni kompresji mozna okresli¢c maksymalna warto$¢ stopnia kompresji
CR,. dla ktérego zachowany zostaje jeszcze warunek podobnej do oryginatlu
wiarygodnosci. Bedzie to graniczna wartos¢ dopuszczalnego stopnia kompresji, jakze istotna
dla wszelkich zastosowan metod kompresji stratnej.

Ponizej wykorzystano dwa proste testy parametryczne z poziomem istotnosci w celu
analizy wynikow zebranych metoda krzywej ROC.

Test ze statystykq U

Zalozenia testu sa nastgpujace: dwie duze, niezalezne proby pobrane zostaly z populacji
niekoniecznie normalnych, o nieznanych wartosciach srednich m, m, i nieznanych, lecz

réwnych wariancjach 012 i 022. Przyjmujemy hipotez¢ zerowa o rdéwnosci wartosci
srednich: H,:m =m,. Statystyka U tego testu okreslona jest rownaniem:
U :%, (9.3%
9,0
nl n2
ktorej rozklad przy prawdziwosci hipotezy H, jest asymptotycznie normalny N(O,1).

Symbole X, X, sg estymatorami $rednich obu populacji, an;,n, to liczebnosci prob.
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Reguta postgpowania jest nastepujaca:

» przyblizenie wartosci srednich i wariancji poprzez obliczone na podstawie wartosci
prob srednie i wariancje: X,,X,,S,S;,

» ystalenie poziom istotnosci 0. Jest to mata wartos¢ okreslajaca prawdopodobienstwo,
ze wartosci zmiennej losowej (procesu losowego) X opisujace] dana populacje nalezg
do zbioru krytycznego w: P(X Ow) <a ,

= ystalenie, ktorg z hipotez alternatywnych nalezy wzia¢ pod uwage:

Hiom#m, H,:m>m, H,im<m,

* w przypadku wyboru hipotezy H, jako alternatywnej, stosujemy test dwustronny i

odrzucamy hipoteze H, na korzys¢ hipotezy H,, gdy dla obliczonej wartosci

U=z (9.3p
S54S
n n
spelniona jest nier6wnos¢
|ug| > u, , (9.37

gdzie u, jest wartoscig statystyki U odczytang z tablicy rozktadu normalnego, dla
ktorgl P(U|zu,)=a.

» jesli hipoteza alternatywna wzgledem hipotezy H, jest hipotezaH,, to stosujemy test
prawostronny i odrzucamy H, na korzys¢ H, jesli u,>u,, natomiast jesli jako

hipotezg alternatywna wybrano H,, to stosujemy test prawostronny i odrzucamy H,
na korzy$¢ H, jesli —u,>u,.

Jak juz wspomniano, taki test moze by¢ konstruowany w oparciu o krzywag ROC na wiele
roznych sposobdw. Jednym z mozliwych rozwiazan jest ustalenie, ze punkty krzywych
aproksymujacych (patrz rys. 9.7) stanowia niezalezne préby wejsciowe testu. Mozna w ten
sposdb uzyska¢ dowolnie wiele punktow pomiarowych spelniajac zalozenie testu ze
statystyka U. Wartosci srednie 1 wariancje czutosci oraz nietratnosci (dwa oddzielne testy) dla
obu funkcji z rys.9.7 (dla kompresji 15:1 oraz 39:1) stuza do pwkenia wartosci statystyki U,
wedlug réwnania (9.36) 1 zweryfikowania hipotezy o réwnosci wartosci srednich, przy
okreslonym poziomie istotnosci i ustalonej hipotezie alternatywne;j.

Gdyby przedmiotem testu byly punkty danych, niezbyt zreszta liczne, wowczas
nalezaloby przeprowadzi¢ test oddzielnie dla wartosci czulosci uzyskanych w dwu grupach o
tym samym stopniu kompresji, jak réwniez test dla wartosci nietrafnosci (lub odwrotnie).
Dobrze do tego celu nadaje sig test t-Studenta dla matych prob.

Test t-Sudenta

W tym przypadku weryfikowana jest hipoteza, ze srednie dwoch niezaleznych, matych prob
nie roznig si¢ istotnie, czyli H,:m =m,. Przyjmujemy, ze proby pobierane sa z populacji w
przyblizeniu normalnych o nieznanych, lecz réwnych wariancjach. Podstawg testu jest
statystyka dana rownaniem:

t= (9.3

J:::“z%%; 28
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z estymatorami wartosci $rednich i wariancji obu populacji, odpowiednio X,,X,,S,,S,.
Statystyka ta ma rozklad t-Studenta o n,+n,-2 stopniach swobody. Sposob weryfikacji
hipotez jest analogiczny jak w tescie ze statystyka U.

Mozna stosowaé takze inne testy parametryczne, jak chociazby test F-Snedemra
dotyczacy weryfikacji hipotezy o réwnosci wariancji empirycznych rozktadow o nielicznych
probad losowych.

Jakkolwiek technika ROC jest dominujaca przy okreslaniu wartosci diagnostycznej
obrazéw medycznych, zawiera ona szereg stabszych stron zwiazanych z jej aplikacja.
Pierwsza - to koniecznos¢ zamiany normalnego trybu diagnozowania w praktyce klinicznej
na wyrazenie opinii w pewne] skali ocen. Nastgpnie, poniewaz technika ROC zostala
stworzona przy zatozeniu gaussowskiego rozktadu szumow w zbiorze analizowanych danych,
je] stosowanie do oceny danych obrazowych o zazavyczag nie-gausowskim charakterze
nasuwa pewne watpliwosci (istnieja metody redukcji bledow wynikajacych z tych
gaussowskich zalozen). Ponadto, wiele praktycznych zadan diagnostycznych, jakie stoja
przed specjalistami, nie sprowadza si¢ do decyzji odnosnie jednej patologii. W niektorych
przypadkach wystepuje kilka nieprawidtowosci w roznych miejscach w obrazie, a proces
decyzyjny jest duzo bardziej zlozony. Czulos¢ i1 trathos$¢ trzeba wtedy okresla¢c w obregbie
jednego obrazu i musza one dotyczy¢ detekcji patologii w poszczegolnych miejscach.
Stosunek liczby prawidlowo wykrytych zmian patologicznych do wszystkich miejsc z
patologia w obrazie definiuje czutos¢. Nie da si¢ niestety w tej koncepcji policzy¢ tratnosci,
gdyz nie sposob okresli¢ liczby miejsc bez patologii (jest ich potencjalnie nieskonczona ilo$¢-
wszystkie obszary w obrazie bez zmian patologicznych). W tego rodzaju wcale nierzadkich
przypadkach praktyki klinicznej potrzebna jest modyfikacja koncepcji krzywych ROC, jej
rozszerzenie redukujace sztucznos¢ testu wiarygodnosci z ROC.

Modyfikacja krzywel ROC

Znane sa metody modyfikacji klasycznej metody z krzywa ROC, np. LROC 1 FROC [11]
[12], ktore pozwalajq bada¢ wykrywalnos¢ kilku patologii w obrazie wraz z miejscem ich
lokalizacji. Saq to metody oparte jednak na zalozeniu o gaussowskim lub poissonowskim
charakterze danych 1 przy tym mato wygodne w zastosowaniu. Inne rozwiazanie
przedstawiono w [13]. Specjalisci obserwujacy obrazy oryginalne i1 przetwarzane zaznaczaja
obecno$¢ pewnych anormalnosci, tj. powigkszonych weztow chtonnych w obrazie CT klatki
piersiowej lub tez guzkow w plucach, przy czym liczba anormalnosci jest rézna w
poszczegdlnych obrazach testowych. Warstwa decyzyjna zostaje wigc rozszerzona na kilka,
czy nawet kilkanascie poziomow. Analize tak otrzymanych wynikow przeprowadzana jest
przy pomocy dwu parametréw: czulosci 1 przewidywane] wartosci pozytywne] (ang.
predictive value positive-PVP), definiowanej nastepujaco:

Npp

pp fp

Jesli obserwator zakresli wszystkie anormalno$ci w obrazie, wowczas osiaga maksymalna
warto$¢ czutosci 1 (inaczej 100%), a jesli mniej - odpowiedni utamek wyraza czulo$¢ jego
decyzji. Natomiast parametr PVP okresla szanse rzeczywiste] obecnosci anormalnosci w
zaznaczonych miejscach. Jezeli wigc ekspert bylby zbyt agresywny w wykrywaniu
anormalnosci, wowczas duze] wartosci czulo$ci bedzie towarzyszy¢ mala wartos¢ PVP

(podobnie jak parametrze traftnosci krzywej ROC), a w przypadku zbytniej ostroznosci wyniki
beda dokladnie odwrotne. Nastgpnie, na wykresach przedstawiane sa $rednie wartosci
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czutosci 1 PVP (oddzielnie) dla kazdego stopnia kompresji badanych obrazow, ktore
aproksymuje si¢ odpowiedniq funkcja, np. kwadratowa funkcje¢ sklejang z kryterium
minimalizacji bledu sredniokwadratowego. Poréwnanie czulosci 1 PVP dla réznych stopni
kompresji przeprowadzono przy pomocy testu t-Studenta z wykorzystaniem rozktadu
permutacji dwuelementowych (nazywanego czasami testem Behrensa-Fishera). Test ten
nadaje si¢ do danych, ktore nie majg gaussowskiego charakteru i wyglada nastepujaco.

Zatozenia: specjalista 1 okresla jakos¢ N obrazoéw nalezacych do dwoch poziomow A |
B (grupy obrazow kompresowanych w dwu réznych stopniach). Obrazy te naleza do
dziewigciu grup: bez patologii, z jedna patologia, z dwoma patologiami, ..., z o$mioma
patologiami. Przez N, oznaczmy liczbg obrazow i-tgf grupy, a A;; niech reprezentuje
roéznice wartosci czutosci (lub PVP) dla j-tego dbrazu i-tej grupy ogladanego na dwdch
poziomach jakosci.

Niech A, bedzie $rednig roznica wartosci czutosci (lub PVP) i-tej grupy wedtug
rownania

— 1 X
i Ni £ i,] ( g)
Wariancj¢ zmian wartosci prob dla i-te] grupy definiujemy odpowiednio:
1 3 —
SZ:— FANETAY 2, A1
v _1;( D) (941)
Statystykat Behrensa-Fishera dana jest przezrownanie:
2"
= (9.42

tye = =
V&N,

Dla kazdego z N obrazow mozna liczy¢ wartosci testu pobierajac proby klasycznie: wartosci
czutosci (lub PVP) obrazéw poziomu A jako jedna grupe i wartosci czutosci (lub PVP)
obrazdw poziomu B jako druga grupe (A - B i B -~ A ). Mozna takze inaczej ustali¢ sktad
obu grup 1 wymiesza¢ obrazy z roznych poziomoéw w kazdej grupie testowej (pelna liczba
mozliwych zestawien wynosi 2" ). Obliczenia t,. wykonywane sg dla petnego rozktadu tych
zestawien, aby ustali¢ poziom istotnosci testu. Potrzebna jest bowiem realna miara
podobienstwa wartosci diagnostycznej obrazéw z tych dwoch poziomow, zamiast arbitralnie
ustalanego poziomu istotnosci. Otrzymane w ten sposéb 2" wartosci porOwnywane sa z
wartoscia statystyki t,. dla przypadku klasycznego (ten sam obraz z poziomu A i B). Jesli
obrazy obydwu poziomdéw maja zblizong wiarygodnos¢ , wtedy poszczegdlne wartosci t,.
nie powinny wiele odbiega¢ od wartosci ‘klasycznej’. Jesli K jest liczba wartosci t,. , ktore
przekraczaja wartos¢ 'klasyczna', wtedy poziom istotnosci testow jednostronnych zerowej
hipotezy, ze jakos$¢ obrazéw dla wyzszego stopnia kompresji jest przynajmniej tak dobra jak
(k+1)

2N

obrazéw nizszego stopnia kompresji jest rowny o = . Hipoteza zeowa dotyczy de

facto rownosci wartosci $rednich czutosci (lub PVP) ocen obrazow z rdéznych grup i
poziomow.

Opisane rozwiazania maja na celu maksymalne przyblizanie sposobu oceny jakosci
obrazu do rzeczywistego procesu decyzyjnego lekarza, opartego na odczytywaniu wartosci
diagnostycznej zawartej w obrazie. Towarzyszy temu jednak wzrost ztozonosci oraz kosztow
organizacyjnych testow niezbednych w statystycznych miarach symulacyjnych. Kolejna
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przedstawiona ponize] koncepcja pozwala zrobi¢ w tym kierunku jeszcze jeden krok do
przodu.

Metodaklinicznych arkuszy @en(bez kzywel ROC)

Tednika ta rezygnuje z wygodnego narzedzia krzywej ROC ze wzgledu na wspomniane
ograniczenia [14]. Proponuje w zamian zebranie wynikow w prostej tabeli oraz poddanie ich
odpowiednio dobrangj analizie statystycznej. Same testy oceny informacji diagnostycznej
posiadajq warstwe decyzyjng skonstruowana w fachowej terminologii lekarskiej, oparta na
arkuszach ocen dokladnie odzwierciedlajacych proces badan klinicznych z wykorzystaniem
informacji obrazowej. Cechy takiego testu oceny wiarygodnosci diagnostycznej obrazéw sa
nastgpujace:

» przeznaczony jest do obrazowych badan mammograficznych (patrz rys. 9.9), przy czym
testowane moga by¢ zarowno obrazy analogowe jak 1 cyfrowe,

» okreslenie zlotego standardu na sposdb zgodny, osobisty, niezalezny i osobny (wyjas$nienie
ponizej),

» obiektywna diagnoza powstaje na podstawie analizy obrazéw analogowych, wzgledem
ktérych ocenia si¢ obrazy cyfrowe (takze cyfrowy oryginat);

= zawiera protokol oceny wiarygodnosci obrazéw, w ktorym lekarze wyrazaja swe opinie w
kategoriach jak najbardziej diagnostycznych;

* analiza statystyczna wynikéw testu (bez zalozen gaussowskich lub poissonowskich)
zgpisanych w tablicach ocen 2x2 (tabela 9.5); analiza ta dotyczy zgodnosci ze zlotym
standardem decyzji podejmowanych przez specjalistbw w czterech kategoriach
diagnostycznych przedstawionych w tabeli 9.6.

Tabela 9.5. Tablica ocen diagnostycznych wykorzystywana w tescie klinicznych arkuszy. 1 1
IT oznacza porownywane grupy obrazow, przy czym | moze symbolizowaé przyktadowo
oryginalny obraz analogowy, a Il - oryginat cyfrowy lub tez 1 - oryginal cyfrowy, 11 -
cyfrowy stratnie kompresowany. Slowo dobrze oznacza decyzj¢ zgodna ze zlotym
standardem, a zle — niezgodna, a wiec N(1,1) to liczba decyzji zgodnych ze ztotym
standardem, podjetych niezaleznie na podstawie analizy obrazow I i Il grupy, N(1,2) —liczba
decyzji ztych podjetych na podstawie obrazu wersji I, ktorym towarzyszyly dobre decyzje z
tego samego obrazu wergi 11, itd.

1RY dobrze zle
dobrze N(1,1) N(1,2)
zle N(2,1) N(2,2)

Jesli uzyskane tablice nie sa diagonalne, to oznacza, ze warto$¢ diagnostyczna obrazéw
dwoéch grup moze by¢ zrdéznicowana. Weryfikacje hipotezy o porownywalnej wartosci
diagnostycznej obrazéw dwoch grup 11 Il przeprowadza si¢ przy pomocy testu McNemara
Jesli w tablicy znajduje si¢ odpowiednio N(1,2) i N(2,1) decyzji niezgodnych i przyjmujemy
hipotez¢ o rownej jakosci obrazow wersji 1 1 II, to warunkowy rozklad wartosci N(1,2)
wzgledem N(1,2)+N(2,1) jest rozkladem dwumianowym z parametrami N(1,2)+N(2,1)1 0.5,
czyli

PINA2) =k |N@L2)+N (@2 =n) = %Ez k=0,.n. (9.43
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Jest to rozklad warunkowy przy zerowej hipotezie o rbwnowaznej wartosci diagnostycznej
obrazow obu wersji (grup). Wartos$¢ o ktora N(1,2) rozni si¢ od (N(1,2)+N(2,1))/2 jest miara
réznicy diagnostycznej wiarygodnosci obu grup obrazdw. Oznazmy przez B(n,1/2)
dwumianowg zmienng losowa o tych parametrach. Statystycznie znaczaca rdznica na
poziomie istotnosci 0.05 pojawi si¢ wtedy, gdy uzyskana w testach wartos¢ k odbiega od
rozkladu dwumianowego na tyle znaczaco, ze test weryfikujacy hipoteze zerowa da wynik
wskazujacy na jej odrzucenie. Innymi stowy, prawdopodobienstwo zaliczenia wartosci k do
zbioru krytycznego (woéwczas deklarujemy wystapienie statystycznie znaczacej roznicy) jest
rowne P(|B(n1/2)-21)2| N (1,2) -4 ) < 0.05.

Rys. 9.9. Przyktadowe obrazy mammografii cyfrowej, do oceny ktorych mozna wykorzystaé
odpowiednio przygotowane w [14] kliniczne arkusze ocen. W testach obserwowano takze
analogowa posta¢ obrazow mammograficznych, co zwigkszylo ich wiarygodnos$¢. Niestety,
nie we wszystkich systemach obrazowania medycznego istnieje analogowy oryginat.

W charakteryzowanym tescie zastosowano takze tablice zgodnosci decyzji radiologdéw, jak
chociazby przyktadowa tablice 9.6, w ktorych wykorzystano terminologi¢ w pelni lekarska, a
decyzje dotycza nie tyle detekcji zmian patologicznych, co zawieraja pewne wnioski
diagnostyczno-terapeutyczne.

Wyniki zgodnosci ze ztotym standardem w poszczegolnych kategoriach z tabeli 9.6
lub grupach kategorii i dla kazdego radiologa analizowane sa przy pomocy metody
statystyczne z tablica 2x2 (tabela 9.5). Mozna porownywaé decyzje we wszystkich
mozliwych kategoriach, mozna wybra¢ jedynie te kategorie, ktore juz przy wstepnej analizie
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wydajg si¢ zawieraC sporo sprzecznych decyzji redukujac globalny czas przeprowadzania
testu.

Tabela 9.6. Tablica zgodnosci decyzji radiologow wykorzystywana w metodzie klinicznych
arkuszy ocen. Oznacznia decyzji diagnostycznych: RTS - przypadkowy, negatywny lub
fagodny do powtornego badania, F/U - prawdopodobnie tagodny, ale wymagajacy
szesciomiesieczne] obserwacji, C/B - patrzebne dodtkowe badania, BX - biopga

RTS F/U C/B BX
RTS 12 0 5 0
F/U 0 0 0 0
C/B 3 0 12 6
BX 0 0 2 17

Metody szacujace wiarygodnos¢ diagnostyczng obrazow wykorzystujq wzorzec interpretacji
informacji diagnostycznej, zawartej w obrazie testowym. Musi by¢ wiadomo, gdzie
rzeczywiscie wystepuja zmiany patologiczne 1 jaki jest ich charakter. Oparte sa wigc
najczescie] na tzw. "ztotym standardzie", ktory wyraza 'prawde' diagnostyczng kazdego
oryginalnego obrazu. Ztoty standard moze by¢ wyznaczany na wiele sposobow, w zaleznosci
od tego, co tak naprawde¢ powinien wyraza¢: czy osobiste przekonanie pojedynczego lekarza
(standard osobisty), czy tez pewien kompromis pomigdzy kilku specjalistami oceniajacymi
pozniej takze obrazy rekonstruowane (zgodny) lub tez zupetnie niezaleznymi od pdzniejszych
ocen (niezalezny). Koncepcja standardu osobnego proponuje w celu sformutowania prawdy
obiektywnej o obrazie oryginalnym skorzystanie z innych badan (chirurgicznej biopsji,
innych badan obrazowych), obserwacji pacjenta itd. Wydaje si¢, ze najlepszym chodz bardzo
trudnym do realizacji rozwiazaniem byloby wyznaczenie zlotego standardu, ktory na miare
dostepnych  $rodkow  wspoOlczesnej medycyny stanowitby obiektywna diagnoze
rzeczywistosci przedstawiane] przez dany obraz, a nastgpnie ocenianie wzgledem tego
standardu jakosci obrazéw zar6wno oryginalnych, jak tez rekonstruowanych. Takie kryterium
oceny pozwolitoby obiektywniej poréwna¢ skutecznos¢ kompresji roznych technik, jaktez w
bezpieczniejszy sposob okresli¢ poziom dopuszczalnych stopni kompresji, jako np. nie
wnoszacy wigkszych znieksztalcen niz obraz oryginalny.

Bibliografia:

1. H. H.Barret, J. N. Aarsvold, T. J. Roney, ,,Null functions and eigenfunctions: tools for the
analysis of imaging systems,” Information Processing in Medical Imaging, pp. 211-226,
1991

2. S.G.. Chang, B. Yu, M.Vetterli, ,Adaptive wavelet thresholding for image denoising and
compresson,” |[EEE Trans on Image Proc, val. 9, no. 9 pp. 15321546, 2000.

3. A. Przelaskowski, ,Miary jakosci,” rozdzial w ksigzce ,Multimedia — Algorytmy i
Standardy kompresji” pod red. W. Skarbka, Akademicka Oficyna Wydawnicza PLJ, str.
111-142 19%8.

4. K. Hosaka, ,,A new picture quality evaluation method,” Proc. International Picture Coding
Symposium, Tokyo, Japan, April 1986

5. A. M. Eskicioglu, P. S. Fisher, S. Chen, ,,Image quality measures and their performance, ”
Procealings of the 1994 Spaceand Earth Science Data Compression Workshop, NASA
Conference Publication 3255 University of Utah, pp. 55-67, April 1994

182



6. M. Miyahara, K. Kotani, V. R. Algazi. ,,Objedive Picture Quality Scale (PQS) For Image
Coding,” IEEE Trans. on Communicaions, vol. 46, no. 9, pp. 12151226, Sept. 1998

7. A. Przelaskowski, ,Vedor measure with scalar equivalent for quality estimation of
compressed medical images,” zgloszony do publikacji w Journal of Electronic Imaging w
maju 2000.

8. CCIR, ,Rec567-1 Transmisson performance of television circuits designed for use in
international connections, pl-38,” In Recommendations and reports of the CCIR and ITU,
Geneva, 1982

9. Y. Horita, M. Miyahara, ,Image @ding and quality estimation in uniform perceptual
space” |IECE Tednicd Report|E-87-115 IECE, 1987

10. J. A. Swets, ,,ROC analysis applied to the evaluation of medical imaging techniques’,
Investigative radiology, vol. 14, pp. 109-121, 1970.

11 S. J Sarr, C.E. Metz, L.B. Lusted, D.J. Goodenough, ,,Visual detedion and localization
of radiographic images, ” Radiology, vol. 116, pp. 533538 1975.

12. D. Chakraborty, L. Winter, ,, Freeresponse methodology: alternate analysis and a rew
observer-performance experiment, ” Radiology, vol. 174, no. 3, pp. 873-881, 199Q

13. P. C. Cosman, R. M. Gray, R. A. Olshen, ,Evaluating quality of compressed medical
images. SNR, subjedive rating, and diagnostic accuracy”, Procealing of the IEEE, vol.
82, no. 6, pp. 919932, 19HA.

14.S. M. Perlmutter, P. C. Cosman, RM. R. M. Gray et al, ,Image quality in lossy
compressed digital mammograms’, Signal Processing, Special Section on Medical |mage
Compression, vol. 59, no. 2, pp. 189-210, 1997.

183



