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ВВЕДЕНИЕ

Учебное пособие посвящено описанию методов и алгоритмов 
оценивания геометрических параметров для анализа и интерпрета­
ции биомедицинских диагностических изображений.

Основой разрабатываемых методов и алгоритмов анализа диаг­
ностических изображений является оценивание их геометрических 
параметров и использование этих параметров для распознавания и 
классификации.

Традиционно задача распознавания и классификации изображе­
ний решается в два этапа. На первом этапе производится выбор и 
измерение классификационных признаков изображения. Второй 
этап заключается в построении системы распознавания (классифи­
кации) с использованием классической статистической теории.

Задача второго этапа к настоящему времени глубоко исследова­
на в работах по статистической теории распознавания [1, 2, 3, 4, 5, 6, 
7, 8, 9, 10]. Что касается первого этапа (отбор и математическая 
формализация признаков), то к настоящему времени широкое рас­
пространение получили методы, связанные с корреляционной тео­
рией распознавания. Сюда относятся различного рода согласован­
ные фильтры, корреляторы, анализаторы спектра [11, 12, 13, 17, 25, 
14, 15, 16, 17]. С нашей точки зрения, основным недостатком такого 
подхода является излишнее абстрагирование получаемых признаков 
(энергетический спектр, корреляционная функция) от физических 
параметров реальных диагностируемых объектов (периметр, пло­
щадь и пространственное расположение частиц, диаметр и кривизна 
кровеносных сосудов, и т.п.), что затрудняет интерпретацию полу­
ченных результатов для конечного пользователя. Кроме того, раз­
мерность пространства признаков при таком подходе очень высока.

Для преодоления первого из указанных недостатков в настоящей 
работе предлагается использовать геометрические параметры диаг­
ностических изображений. Эти параметры должны быть физически
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обоснованными, иметь ясный смысл для исследователя и быть по­
нятными для конечного пользователя. Например, для врача- 
офтальмолога такими признаками являются неравномерность диа­
метра и кривизна кровеносных сосудов глазного дна, для испытате­
ля двигателей внутреннего сгорания информация содержится в фор­
ме факела распыла топливной струи, для лаборанта, анализирующе­
го препараты крови, представляет интерес количество кровяных 
частиц определенной геометрической формы.

Принятый в учебном пособии подход к построению систем рас­
познавания (классификации) диагностических изображений на ос­
нове измерения геометрических параметров имеет ряд преимуществ. 
Во-первых, используется опыт исследователя в конкретной при­
кладной области для формирования диагностических признаков, что 
позволяет, в конечном счете, использовать экспертный подход к по­
строению систем диагностики [18, 19]. Кроме того, имеется возмож­
ность использовать наработанные методики диагностики в конкрет­
ных прикладных задачах. Так исследования, связанные с разработ­
кой систем медико-биологического направления проводились со­
вместно с сотрудниками кафедры офтальмологии Самарского госу­
дарственного медицинского университета (разработка экспертной 
системы ранней диагностики глазных заболеваний) и сотрудниками 
Волгоградской медицинской академии (разработка системы диагно­
стики глазных заболеваний на основе анализа кристаллов слезной 
жидкости).

Аппарат геометрических признаков глубоко развит в машинной 
графике и геометрии, которые основаны на описании объектов при 
помощи графических примитивов [20, 21]. Задачей машинной гра­
фики является формирование изображений на основе графических 
примитивов с известными значениями геометрических параметров. 
Параметры этих графических примитивов как раз и являются при­
знаками, которые могут использоваться для распознавания и клас­
сификации диагностических изображений. Таким образом, задача 
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оценивания геометрических параметров может считаться обратной к 
задаче машинной графики.

В качестве компромисса между указанными подходами (спек­
трально-корреляционным и геометрическим) к построению системы 
признаков часто используется метод поля направлений [22, 23]. В 
отличие от энергетического спектра, поле направлений, хотя и явля­
ется некоторой абстракцией, позволяет сохранить пространственное 
описание и локальные свойства объекта исследования. Переход от 
функции яркости изображения к полю направлений снижает инфор­
мационную избыточность исходного диагностического изображения 
и позволяет сократить размерность пространства признаков.

Диагностические изображения сетчатых структур представля­
ют собой протяженные древовидные или сетчатые объекты, опреде­
ляемые такими понятиями как узлы и ветви. Будем называть ветвью 
элемент сетчатой структуры, который характеризуется трассой 
(геометрическим местом серединных точек) и распределением диа­
метра вдоль нее. Геометрическими параметрами данной диагности­
ческой структуры являются усредненный и локальный диаметры 
ветви, его распределение вдоль трассы, извилистость и кривизна 
трассы, углы ветвления в узлах. Примерами изображений, характе­
ризуемых наличием сетчатых структур, могут служить изображения 
различного рода трещин, кристаллические структуры металлов, сеть 
дорог, русла рек, кровеносное русло глазного дна сетчатки глаза че­
ловека.

В учебном пособии в качестве диагностических изображений 
рассматривается кровеносная система человека, которую можно 
охарактеризовать как древовидную или сетчатую структуру. Приме­
рами изображений подобных структур также могут служить изо­
бражения различного рода трещин, кристаллических структур ме­
таллов, сети дорог, русла рек, изображение электрического разряда, 
изображения глазного дна человека, снимки коронарных сосудов и 
изображения других биологических структур (рис. 1).
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Cl) б)

e)

Рис. 1. Примеры изображений древовидных структур: а) коронарные сосуды; 
б) дельта реки; в) сосуды глазного дна; г) сеть дорог; д) электрический разряд; 

е) изображение фантома
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Будем называть ветвью элемент сетчатой структуры, который 
характеризуется трассой (геометрическим местом серединных то­
чек) и распределением диаметра вдоль нее.

Наибольший интерес с точки зрения медицинской диагностики 
представляют следующие геометрические параметры диагностиче­
ской структуры:

• геометрические характеристики линии центров сосудов -  
трассы сосудов: длина, извилистость, кривизна и т.п.;

• распределение толщины сосудов вдоль трассы;
• углы ветвления сосудов.
Отметим, что в дальнейшем будем использовать термин «сосуд», 

подразумевая сосуды кровеносной системы человека.
Геометрические параметры толщины и направления являются 

диагностическими параметрами трассы, поскольку на их основе 
производится формирование диагностических признаков сосудов. 
Данные параметры являются локальными характеристиками, рас­
считываемыми непосредственно по изображению древовидной 
структуры в процессе анализа изображений сосудов.

В настоящее время в офтальмологии сложились методы измере­
ния диаметра сосудов сетчатки, большинство из них основаны на 
построении профиля яркости поперечного сечения сосуда в задан­
ной оператором точке. К таким методам относятся "kick-point" ме­
тод [24], аппроксимация профиля к 95% кривой Гаусса [25]. Основ­
ным недостатком этих методов, несмотря на высокую точность, яв­
ляется высокая трудоемкость и вероятность ошибки из-за измерения 
диаметра на локальном сужении сосуда или месте изгиба. Wang Y., 
Cheasty J.E., Zuckerman R в [26] предлагают более динамичный ме­
тод измерения диаметра с процедурой трассирования и учетом ста­
тистических характеристик изображения. Richard S.B. Newsom для 
повышения точности измерения использует измерение диаметра на 
небольшом протяжении сосуда и вычисляет среднее значение трех 
измерений. Диаметр сосудов вычисляется как расстояние между ин­
терполированными позициями половины высоты профиля с обеих 
сторон от его центра [27].
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Существует несколько основных типов алгоритмов оценивания 
направлений древовидных структур: методы непосредственного и 
косвенного измерения параметров, методы, основанные на модели­
ровании, методы, основанные на применении искусственного ин­
теллекта и нейронных сетей, комбинированные методы. Проверка 
работы алгоритмов чаще всего осуществляется на синтезированных 
или на фантомных изображениях, т.е. на изображениях, где извест­
ны действительные значения диагностических параметров.

Алгоритмы непосредственного или косвенного измерения анали­
зируют распределение точек, принадлежащих окрестности сосуда, 
уточняют форму сосуда, путем аппроксимации некоторой кривой 
(например, В-сплайном), либо формируют оценку параметра на ос­
нове минимизации специальной энергетической функции. При этом 
существует возможность либо непосредственного измерения пара­
метра (например, толщина определяется количеством точек со зна­
чениями яркости, попавшими в определенный диапазон), либо изме­
ряются некоторые вспомогательные характеристики (например, зна­
чения моментов), на основе которых формируется оценка интере­
сующего параметра. Алгоритмы такого типа подходят для аккурат­
ного выделения параметров в заданной точке, но из-за необходимо­
сти участия пользователя и большого объема вычислений не явля­
ются достаточно универсальными.

Алгоритмы, основанные на моделях, производят сравнение с 
эталонной моделью, либо производят аппроксимацию параметров 
модели. Измерения диагностических параметров производятся на 
построенных моделях. Эта группа алгоритмов также характеризует­
ся большими вычислительными затратами, однако обходится без 
вмешательства пользователя и обладает достаточной устойчивостью 
к искажениям.

Суть метода, основанного на применении искусственного интел­
лекта, заключается в применении экспертной системы. Система со­
держит знания о форме кровеносных сосудов на изображениях в ви­
де основных правил (например: центральная линия сосуда имеет 
высокую интенсивность, области средней интенсивности имеют па­
раллельные границы, и т.д.). Эти правила представляются в иерар- 
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хическом виде, т.е. сначала определяется порядок и значимость со­
ответствия правилам. Затем в результате применения правил опре­
деляется форма сосуда в анализируемой области и производится 
оценка параметров. Этот метод работает только на тех изображени­
ях, для которых составлены сведения о структуре сосудов.

Метод, основанный на применении нейронной сети, связан с 
обучением на изображениях древовидных структур, параметры ко­
торых известны. Применяя нейронную сеть к анализируемому 
фрагменту изображения, на выходе сети получаем значение оценки 
необходимого параметра. Основные вычислительные затраты связа­
ны с процессом обучения. Если известен тип анализируемого изо­
бражения, то, выбирая соответствующую сеть, можно с высокой 
точностью производить оценивание параметров. Однако при нали­
чии искажений метод можно настроить только на конкретный тип 
искажений (аддитивный шум или расфокусировка), построить уни­
версальную структуру сети в общем случае не удается.

В работах [28, 29, 30, 31, 32, 33, 34] для оценивания геометриче­
ских параметров древовидных изображений на изображениях глаз­
ного дна авторами учебного пособия был предложен метод трасси­
ровки дерева сосудов при помощи круглой рамки. Суть метода за­
ключается в следующем. Последовательно осуществляется анализ 
центральных точек выбранной ветви. На каждом шаге трассировки 
для оценивания направления анализируется распределение интен­
сивности на границе круглой рамки. Особенностями этого метода 
являются необходимость явно указывать начальную и конечную 
точки ветви. Точность данного метода можно повысить, рассматри­
вая рамки меняющегося радиуса. Кроме того, возможно произво­
дить усреднение отсчетов изображения в локальной области.

Авторами настоящего пособия также был предложен новый ме­
тод: метод локального веерного преобразования. Он обобщает ана­
лиз изображений круглой рамкой, так как позволяет использовать 
информацию внутри области круглой рамки и не требует указывать 
направление ветви. Предложенный метод позволяет определять на­
правления ветвей в произвольных точках на изображениях сетчатых 
структур.
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В основу метода положено преобразование Радона, которое час­
то используется в качестве стандартного инструмента анализа изо­
бражений, позволяющего распознавать глобальные прямые линии на 
изображениях [35, 36, 37, 38, 39, 40]. Преобразование Радона и луче­
вое преобразование являются частным случаем преобразования Хоу, 
которое позволяет выделять на изображениях различные кривые, 
которые можно параметризовать (прямые, окружности фиксирован­
ного радиуса, и другие). Локальное веерное преобразование являет­
ся специальным вариантом преобразования Радона, позволяющим 
хороню работать в местах разветвлений и при наличии помех.

Различные математические модели, используемые для выявле­
ния геометрических характеристик кровеносных сосудов (как цен­
тральных линий, так и профиля) предложены, например, в работах 
[41, 42]. В работах [36, 37, 43, 44, 45] представлены методы форми­
рования признаковых пространств, позволяющих производить непо­
средственно классификацию кровеносных сосудов на нормальные и 
патологичные. Указанные методы основаны на расчете оценки из­
вилистости центральных линий сосудов, как правило, с использова­
нием различных дифференциальных характеристик, и используют в 
качестве исходных данных уже вычисленные центральные линии 
кровеносных сосудов.

В учебном пособии предлагается оригинальный метод, являю­
щийся развитием методов выявления патологических изменений 
структуры сосудистой системы глазного дна, основанных на анализе 
центральных линий кровеносных сосудов и использовании их диф­
ференциальных характеристик для формирования признакового 
пространства с последующей классификацией. Предлагаемый метод 
основан на оценивании кривизны центральных линий сосудов изо­
бражений, предварительно обработанных с использованием сглажи­
вающих фильтров с различной полосой пропускания (с различной 
степенью сглаживания), что при вычислении дифференциальных 
характеристик приводит к использованию вейвлет-преобразования. 
Отличительной особенностью предложенного метода является то, 
что он использует в качестве результирующего набора признаков 
оценку кривизны центральных линий кровеносных сосудов, полу- 
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ченную при различных значениях параметра масштаба вейвлет- 
преобразования .

Существует ряд работ, посвященных решению задачи восста­
новления трехмерной структуры объектов по проекциям. Например, 
в работе [46] предложен метод формирования пространственной 
структуры с использованием плоских древовидных структур, выде­
ленных на проекциях. Недостатком такого подхода является необ­
ходимость указания пользователем опорных точек на плоских де­
ревьях. Восстановление структуры осуществляется посегментно, и 
ошибки при расстановке опорных точек могут привести к невоз­
можности восстановления трехмерного сегмента.

Авторами учебного пособия была разработана технология фор­
мирования структуры 3-D объекта на основе анализа пространст­
венного распределения интенсивности.

Для этого задача разбивается на подзадачи: 1) восстановление 
пространственного распределения интенсивности по имеющимся 
ангиографическим проекциям; 2) оценивание направлений трассы 
сосуда в пространстве и обнаружение разветвлений; 3) формирова­
ние пространственной структуры коронарных сосудов.

Для оценивания направлений в пространстве предлагается ис­
пользовать модифицированный метод ЛВП -  метод трехмерного 
локального веерного преобразования ЗБ-ЛВП.

Практическая значимость рассматриваемых в учебном пособии 
подходов к оцениванию геометрических параметров и диагностиче­
ских признаков состоит в том, что предложенные методы и алго­
ритмы позволяют повысить точность оценивания геометрических 
параметров. Это позволяет использовать значения оценок, предла­
гаемых методом, для формирования на их основе диагностических 
признаков. Разработанные методы являются достаточно универ­
сальными, что позволяет использовать их для анализа различных 
классов изображений, таких как изображения глазного дна и ангио- 
графические изображения системы коронарных сосудов.
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1 БИОМЕДИЦИНСКИЕ ДИАГНОСТИЧЕСКИЕ
ИЗОБРАЖЕНИЯ

В учебном пособии описывается класс биомедицинских изобра­
жений, характеризуемых наличием древовидных структур. К таким 
изображениям можно отнести изображения глазного дна сетчатки 
глаза человека, снимки сосудов кровеносной системы человека и 
другие биологические структуры. Примеры таких изображений по­
казаны на рис. 3. Оценивание диагностических параметров на таких 
изображениях сводится к количественному оцениванию параметров 
объектов, которыми являются сосуды кровеносной системы челове­
ка.

1.1 Диагностические изображения глазного дна

Рынок офтальмологического оборудования представляет боль­
шое число коммерчески доступных систем получения цифровых 
изображений сетчатки (Carl Zeiss, Rodenstok, Topcon et al) (рис. 2).

Технические требования к устройствам ввода, компьютеру, во­
просы хранения изображений на диске и сжатия, общеупотреби­
тельные методы предобработки (улучшения качества) офтальмоло­
гических изображений в клинической практике подробно представ­
лены в [47]. Michael Н. Goldbaum описывает, как происходит оциф­
ровка изображения, как осуществляется его хранение и поиск, как 
изображение может быть улучшено и каким образом выделить более 
содержательные его элементы.

Решены некоторые вопросы фильтрации и анализа. Примеры по­
лучаемых цифровых изображений глазного дна приведены на рис. 2.

Полутоновое диагностическое изображение глазного дна пред­
ставляет собой сеть каналов (вен и артерий), расположенных на фо­
не с плавно меняющейся яркостью (рис. 3).
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Рис. 2. Фундус-камера и изображения глазного дна 

Сосуды древовидно ветвятся, распространяясь по всему глазно­
му дну. Артерии более тонкие, вены толще, темнее и извилистее. 
Соотношение калибра артерий и вен два к трем. Патологические из­
менения глазного дна обусловлены поражением зрительного нерва, 
сетчатки и сосудистой оболочки глаза. При патологиях артерии су­
жаются, вены расширены, извиты, отмечаются массовые кровоиз­
лияния по ходу вен. Аномальными проявлениями на изображении 
глазного дна служат сгустки черных и белых пятен, сильная извили­
стость сосудов, обильное ответвление капилляров.

Большинство существующих методов автоматизированной диаг­
ностики заболеваний глазного дна связаны с выявлением и анализом 
патологических изменений кровеносных сосудов сетчатки [50, 51, 
52,53, 54].
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Рис. 3. Примеры диагностических изображений

Это связано с тем, что наиболее распространенные виды заболе­
ваний (такие как сахарный диабет, полицитемия, анемия, лейкоз, 
гипертоническая болезнь) нередко начинаются с патологии глаза и 
сопровождаются изменениями структуры сосудистого русла глазно­
го дна. В работах [51, 53, 55, 56] представлены методы, позволяю­
щие производить выделение центральных линий кровеносных сосу­
дов глазного дна. Результатом работы данных методов является 
цифровое представление центральных линий, допускающее визу­
альное представление, которое может быть использованно для даль­
нейшего построения системы признаков с последующей классифи­
кацией больных и здоровых сосудов. В работах [57, 58, 59] в качест­
ве исходных данных для формирования признакового пространства 
используется профиль сосуда (т.е. развертка значений оценки дна- 
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метра вдоль центральной линии сосуда). Такой вид диагностики по­
зволяет осуществлять более качественную диагностику (так как не­
стабильность диаметра сосудистого русла является первичным про­
явлением большинства заболеваний), однако сопряжен с рядом 
трудностей, связанных с оцениванием диаметра сосудов на изобра­
жении глазного дна вследствие, во-первых, традиционно низкого 
качества диагностических изображений и, во-вторых, сложности 
выбора адекватной модели профиля сосуда, необходимой для кор­
ректного определения исследуемых характеристик.

В настоящее время в офтальмологии используется сложившийся 
подход на основе измерения диаметра сосудов, однако также клини­
чески важными показателями, которые вносят существенный вклад 
в построение экспертной оценки степени патологии, вероятности 
развития глазных заболеваний, являются и другие статистические 
характеристики сосудов: соотношение диаметров артерий и вен, не­
равномерность диаметра (четкообразные изменения вен, локальный 
спазм артерий), извилистость сосудов, углы разветвления сосудов.

Изображения глазного дна, как отмечалось выше, характеризу­
ются наличием древовидных структур -  системы кровеносных сосу­
дов, определяемых такими понятиями как узлы и ветви. Ветвью на­
зывается элемент сетчатой структуры, который характеризуется 
геометрическим местом срединных точек, распределением диаметра 
и угла вдоль нее. Узел структуры - это точка разветвления или пере­
сечения ветвей.

При анализе изображений древовидных структур основной явля­
ется задача выделения центров ветвей и определение направлений в 
каждой точке ветви. Это позволяет выделять ветви структуры на 
фоне изображения для дальнейшего анализа их геометрических ха­
рактеристик, на основе которых может быть проведена оценка ме­
дико-диагностических параметров. Геометрические характеристики 
толщины и направления являются диагностическими параметрами 
трассы, поскольку на их основе производится формирование диаг­
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ностических признаков сосудов. Данные параметры являются ло­
кальными характеристиками, рассчитываемыми непосредственно по 
изображению древовидной структуры в процессе трассировки ветви 
либо при указании точки, принадлежащей сосуду.

1.2 Диагностические изображения коронарных сосудов

Цифровая рентгенология сегодня - наиболее быстро развиваю­
щаяся отрасль медицины. Например, при рентгенологическом ис­
следовании сердца при просвечивании на экране хорошо видна тень 
сердца на фоне прозрачных легких (рис. 4), поэтому можно оценить 
размеры и расположение тени сердца и сосудистого пучка, их фор­
му. Таким образом, рентгенологические снимки позволяют изучать 
внутренние органы человека, а также диагностировать их состояние 
и своевременно определять различного рода патологии. Врач свое­
временно получает информацию о состоянии пациента, необходи­
мую для принятия решения о методе лечении. С другой стороны, 
нельзя сказать, что получаемая информация является исчерпываю­
щей и всегда однозначной, что связано с особенностями рентгено­
графии. Поэтому оценка врачом состояния больного носит субъек­
тивный характер.

Коронарная ангиография (коронарография) позволяет врачу уви­
деть двумерные проекции сосудов сердца пациента, в то время как 
реально они имеют трехмерную пространственную структуру.

Целью врача является определение пораженных сосудов, иден­
тификация сужения сосудов (стеноз сосудистой стенки) и на основе 
этих данных вынесение решения о хирургическом вмешательстве. 
Проблема заключается в том, что зачастую количественное опреде­
ление характера поражения сосудов по имеющимся ангиографиче- 
ским снимкам затруднительно, так как стенозированный сосуд (рис. 
5а) может выглядеть критическим на одной проекции, в то время как 
на другой проекции тот же сосуд может не обнаруживать стенозы 
(резкого сужения толщины сосуда). Дополнительно на изображени­
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я х  п р о е к ц и й  в о з н и к а ю т  в и р т у а л ь н ы е  н а л о ж е н и я  и  п е р е с е ч е н и я  с о ­

с у д о в ,  ч т о  з а т р у д н я е т  в и з у а л ь н о е  в о с п р и я т и е  и з о б р а ж е н и й .

Рис. 4. Изображение ангиографического снимка сердца

С  м е д и ц и н с к о й  т о ч к и  з р е н и я  н а и б о л е е  в а ж н ы м и  п а р а м е т р а м и ,  

в л и я ю щ и м и  н а  п о с т а н о в к у  д и а г н о з а  и  в ы б о р  т а к т и к и  л е ч е н и я ,  я в ­

л я ю т с я  -  л о к а л ь н о е  и з м е н е н и е  д и а м е т р а  с о с у д а  и  х а р а к т е р  о т н о с и ­

т е л ь н о г о  и з м е н е н и я  т р а с с ы  с о с у д о в  в  п р о с т р а н с т в е .

а) б)

Рис. 5. Сосудистая система сердца: а) со стенозой, б) без стенозы

19



Коронарная ангиография выполняется на специальном дорого­
стоящем оборудовании, выпускаемом такими фирмами как Philips и 
Siemens (рис. 6). Под местным обезболиванием через одну из арте­
рий пациента проводят специальный катетер и вводят рентгенкон- 
трастное вещество. Последовательность рентгенологических сним­
ков, регистрирующих попадание контрастного вещества в сосуды 
сердца, сохраняется в специальном цифровом формате DICOM 
(Digital Imaging and Communications in Medicine) на диске.

б)
Рис. 6. Специальное оборудование для проведения коронографии: 

a) AXIOM Multi sta; б) AXIOM Artis ВС
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Т а к и м  о б р а з о м ,  п р о и з в о д и т с я  о ц и ф р о в к а  р е н т г е н о л о г и ч е с к о г о  

п р о с т р а н с т в е н н о г о  и з о б р а ж е н и я ,  п о с т у п и в ш е г о  н а  к а м е р у - д е т е к т о р ,  

в  р я д  ц и ф р о в ы х  и з о б р а ж е н и й ,  к о т о р ы е  м о ж н о  п о д в е р г н у т ь  п о с л е ­

д у ю щ е й  о б р а б о т к е .  П р и м е р ы  и з о б р а ж е н и й  к о р о н а р н ы х  а р т е р и й  

п р и в е д е н ы  н а  р и с .  7 .

6)

Рис. 7. Иллюстрация двух типов артериальных стволов сердца: 
а) примеры левой коронарной артерии; 6) примеры правой коронарной артерии

Н а и б о л е е  п о л н у ю  и н ф о р м а ц и ю  д л я  д и а г н о с т и к и  с о с т о я н и я  с и с ­

т е м ы  к о р о н а р н ы х  с о с у д о в  м о ж н о  п о л у ч и т ь ,  в о с с т а н о в и в  п р о с т р а н ­

с т в е н н у ю  с т р у к т у р у  и с с л е д у е м о г о  о б ъ е к т а  ( р и с .  8 ) ,  н а  о с н о в е  к о т о ­

р о й  м о г у т  б ы т ь  р а с с ч и т а н ы  н е о б х о д и м ы е  п а р а м е т р ы  и  д и а г н о с т и ч е ­

с к и е  п р и з н а к и :  п р о с т р а н с т в е н н а я  к р и в о  л и н е й н о с т ь  и  и з в и л и с т о с т ь  

с о с у д о в ,  а м п л и т у д а  т о л щ и н ы  и  т .п .  [4 8 ] .

С у щ е с т в у е т  р я д  р а б о т ,  п о с в я щ е н н ы х  р е ш е н и ю  з а д а ч и  в о с с т а ­

н о в л е н и я  с т р у к т у р ы  о б ъ е к т а .
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Рис. 8. Восстановление пространственной структуры коронарных сосудов по 
стенографическим проекциям

Например, в работах Devemay [46] предложен метод формиро­
вания пространственной структуры с использованием плоских дре­
вовидных структур, выделенных на проекциях. К особенностям та­
кого подхода следует отнести необходимость указания пользовате­
лем опорных точек на плоских деревьях. Восстановление структуры 
осуществляется посегментно, и ошибки при расстановке опорных 
точек могут привести к невозможности восстановления трехмерного 
сегмента.

Коронарография -  это последний этап обследования больного со 
стенокардией перед операцией, без которого вопрос этот не решает­
ся. Исследование выполняется путем черескожной пункции бедрен­
ной артерии, через которую под рентгеновским экраном в аорту, а 
затем -  в обе (правую и левую) коронарные артерии (последова­
тельно) вводится специальный катетер, с поступающим через него 
контрастным веществом. Снимается кинофильм в нескольких про­
екциях (обычно 5-6) правой артерии и в 2-3-х проекциях - левой. С 
помощью коронарографии определяется следующее: тип кровооб­
ращения сердца; сколько и какие венечные артерии поражены; сте­
пень стенозирования сосудов, которая имеет 4 градации: 1 -  суже­
ние умеренное -  до 50% просвета сосуда, 2 -  окклюзия на 50 -  75%, 
3 -  резкое стенозирование на 75 -  90% и 4 -  полная непроходимость 
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(рис. 5). У человека имеются два основных артериальных ствола - 
правый и левый. Их съемка производится последовательно. Левая 
коронарная артерия имеет более сложную структуру, чем правая, 
что обусловливает более сложное ее диагностирование (рис. 7). Это 
является причиной того, что обычно снимается 5-6 проекций левой 
коронарной артерии и 2-3 -  правой.

Рис. 9. Изображения проекций и результат восстановления структуры

В основе формирования рентгеновских изображений лежит ис­
пользование эффекта неодинаковой рентгеновской плотности ве­
ществ. Одни вещества пропускают лучи лучше, другие хуже. Схема 
процесса такова: тонкий пучок рентгеновских лучей просвечивает 
тело, изменение интенсивности излучения фиксируется детектором,
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и затем эти данные обрабатываются на компьютере или же на пути 
распространения лучей помещается фоточувствительная пленка, где 
лучи засвечивают участки пленки тем сильнее, чем меньше плот­
ность вещества. В действительности изображение дает коэффициент 
"поглощения'’ рентгеновского излучения, но для большинства мате­
риалов эта величина приблизительно пропорциональна плотности, 
поэтому можно считать, что яркость получаемого изображения про­
порциональна плотности исследуемого вещества [38].

Исходными данными для восстановления структуры коронарных 
артерий являются рентгеновские снимки (ангиографические проек­
ции), полученные в результате коронарографии.

а) 6)

Рис. 10. Поворот: а) на первичный угол; 6) на вторичный угол 

Установка для проведения коронарографии состоит из источника 
рентгеновского излучения и приемника (или камеры), соединенных 
между собой дугообразным держателем. Держатель нежестко 
закреплен на подвижной опоре. Такая конструкция обеспечивает две 
степени свободы камеры в пространстве. Кроме этого камера может 
перемещаться относительно держателя в продольном направлении, 
обеспечивая масштабирование изображения. На рис. 10а стрелкой 
показан поворот камеры на первичный угол. Этот поворот 
обеспечивается поворотом держателя камеры вместе с опорой отно­
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сительно балки крепления. Первичный угол поворота установки 
назовем углом а.

Вторичный угол поворота показан на рис. 106. Такой поворот 
осуществляется путем скольжения дугообразного держателя по 
направляющей опоры. При этом камера и источник излучения 
перемещаются по дуге окружности. В дальнейшем вторичный угол 
обозначим Д  Таким образом, ракурс проекции определяется двумя 
углами поворота: а  и Д  Съемка производится расходящимся пучком 
рентгеновского излучения, угол расхождения пучка примерно равен 
12° .

Масштаб изображения определяется положением тела пациента 
в пространстве между источником и приемником, а также 
расстоянием от источника излучения до камеры. В процессе съемки 
одной проекции движение камеры не происходит. Однако может 
происходить изменение масштаба, а также движение кровати вместе 
с пациентом в горизонтальной плоскости. Съемка правой и левой 
коронарной артерий производятся последовательно. Сначала 
формируются все проекции правого сердца (рис. 11). Время съемки 
одной проекции составляет 3-5 секунд, после чего врач изменяет 
ракурс съемки и процесс повторяется.

Серия последовательных рентгенологических снимков, регист­
рирующих попадание этого вещества в сосуды сердца, сохраняется 
на магнитной ленте или кинофильме, или в специальном цифровом 
формате DICOM. [49] Таким образом, производится оцифровка объ­
екта, то есть рентгеновское пространственное изображение, посту­
пившее на камеру-детектор, преобразуется в ряд цифровых парамет­
ров, которые с помощью компьютерных цифровых систем можно 
подвергнуть последующей обработке. Как правило, в этом формате 
сохраняются фильмы проекций, кардиограммы, и все данные о гео­
метрии съемки. Для анализа имеются геометрические характеристи­
ки плоскостей проекций, а также фильмы проекций, которые в свою 
очередь состоят из отдельных кадров. Кадры представляют собой
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ангиографические снимки сосудов сердца в определенный момент 
времени, сделанные с некоторого ракурса - ран-фильм 
(последовательный набор кадров), снятый под определенным 
ракурсом.

Частота фиксации кадров (фреймов) составляет 25 кадров в 
секунду. Обычно в одном ране содержится от 80 до 130 фреймов, то 
есть съемка одного ракурса продолжается в среднем 3-5 секунд. 
Соответственно в пределах одного фильма можно наблюдать 3-4 
полных цикла сокращения сердца. В каждом ране также хранится 
информация об условиях съемки (первичный и вторичный углы, 
расстояние от источника излучения до камеры). В каждом 
отдельном документе формата DICOM содержится в среднем 4-6 
ранов с изображением левого сердца и 2-3 с изображением правого. 
Каждый фрейм представляет собой изображение в формате 
BMP(GrayScale) размером 512x512 пикселей. По получаемым сним­
кам очень трудно точно оценить взаимное расположение различных 
органов тела, их точную геометрическую форму. Основная причина 
заключается в том, что мы получаем двумерное изображение трех­
мерного объекта. Рентгеновское изображение представляет собой 
проекцию суммы изображений слоев тела, которые находятся на 
различных расстояниях от пленки.

При этом, если мы сканируем несколько тел, как это происходит 
с внутренними органами при получении рентгенологических сним­
ков человека, то на конечном изображении эти объекты наслаивают­
ся друг на друга, что значительно искажает информацию об их 
строении и взаимном расположении. Таким образом, в некоторой 
области пространства, где предположительно находится объект, для 
каждой точки с помощью конечного числа ангиографических про­
екций нужно восстановить исходное значение интенсивности, кото­
рое имела соответствующая точка сканируемого объекта.

Визуальное наблюдение медицинским экспертом изображений 
сердечно-сосудистой системы носит субъективный характер и по- 
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зволяет дать только качественные оценки патологических измене­
ний. Методы цифрового компьютерного анализа изображений яв­
ляются объективными и дают возможность количественного анализа 
изображений.

Я В Д 1':-.1.  |_л I

С-г.Г|,|| branch

Рис. 11. Проекции левой и правой коронарных артерий
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2 ОЦЕНИВАНИЕ НАПРАВЛЕНИЙ ВЕТВИ ДРЕВОВИДНОЙ
СТРУКТУРЫ МЕТОДОМ ЛОКАЛЬНОГО ВЕЕРНОГО
ПРЕОБРАЗОВАНИЯ

В данном разделе представлен метод оценивания направления 
ветви древовидной структуры - метод локального веерного преобра­
зования. Он обобщает анализ изображений круглой рамкой, так как 
позволяет использовать информацию внутри области круглой рамки 
и не требует указывать направление ветви. Предложенный метод 
позволяет определять направления ветвей в произвольных точках на 
изображениях сетчатых структур. В основу метода положено преоб­
разование Радона, которое модифицируется таким образом, чтобы 
эффективно работать в местах разветвлений и при наличии помех.

2.1 Преобразование Радона и лучевое преобразование

Преобразование Радона 51 (n-мерное) отображает функцию, оп­

ределенную в R", во множество её интегралов по гиперплоскостям 

в R” . Если в  е S n~l и 5 е R1, то

К f ( 0 ,  s) = j f ( x )  dx = J f ( s O + у)  dy,
X-6=S в1

представляет собой интеграл функции /  по гиперплоскости, пер­

пендикулярной вектору в  и расположенной на расстоянии s (с уче­
том знака) от начала координат. Очевидно, что 51 /  -  четная функ­

ция, т.е. 5 1 / ( - # ,- s )  = 5 1 /(0 , s ) .

Лучевое преобразование Р  (n-мерное) отображает функцию, оп­

ределенную в R ”, во множество её линейных интегралов. Если 

в  е S n~l и х  е R” , то
+ с о

Р f i f i , x ) =  j f ( x  + td)dt ,
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представляет собой интеграл функции /  по прямой, проходящей 

через точку х в направлении в  [60]. Очевидно, что величина 
Р f  (в , х) -  не меняется при смещении точки х в направлении в .

Веерное преобразование D  (п-мерное):

со

D f ( e , x )  = j f ( x  + t0)dt ,
о

представляет собой интеграл функции /  по лучу с началом в точке

x e R "  и направлением в  е S" 1. Таким образом, лучевое преобразо­
вание можно представить как сумму двух веерных преобразований, 
вычисленных в точке для противоположных направлений.

Преобразование Радона является стандартным инструментом 
анализа изображений, который позволяет распознавать глобальные 
прямые линии на изображениях [35,36,37,38,39,40]. Он является ча­
стным случаем преобразования Хоу, которое позволяет выделять на 
изображениях различные кривые, которые можно параметризовать 
(прямые, окружности фиксированного радиуса и другие).

Преобразованием Радона на евклидовой плоскости называется 
интегральное преобразование, относящее функции /  на плоскости 

ее интегралы по всевозможным прямым (относительно евклидовой 
длины).

Запишем преобразование Радона явной формулой. Будем зада­
вать прямую на плоскости параметрическими уравнениями:

Xj = -tsin<p + pcos<p,
х2 = t cos (p + p  sin (p.

Тем самым вводятся параметры (<р. р)  на многообразии прямых, 

причем параметрам (<р ,р ) и {(р',р') отвечает одна и та же прямая 

тогда и только тогда, когда ф  = (р + лк, р '  = (-1  )к р ,  к е Z .

Преобразование Радона функции / ( х 15х2) задается следующим 

образом:
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91 f ( (p ,p)  = j  / (~tsin <p + p cos cp,tcos (p + p  sin (p)dt.
—oo

Интеграл зависит от параметров (р и р . однако, так как 

91 f{(p + n , - p )  = y{ f (<p,p) , функция 9 1 / опускается на многообра­

зие прямых. Преобразование Радона, вычисленное в точке ( х ,у ) ,  

совпадает с лучевым преобразованием, вычисленном при тех же ус­
ловиях, и их можно переписать в следующем виде:

+со
р / (X,у , <Р) = 91 / (х,у,<р) = I  f ( x  + tcos<p,у  + 1sinq>)dt.

—oo

Оно представляет собой интеграл функции /  по прямой, прохо­

дящей через точку ( x ,v )e i? 2 в направлении ср (рис. 12).

интеграл по npfwoi

Рис. 12. Лучевое преобразование 

Веерное преобразование на плоскости представляет собой инте­

грал функции /  по лучу с началом в точке (х .у ) е / /  и направле­

нием <р (рис. 13):

+  00

D  / (х, у, <р)= |  / ( х  + leos <р, у  + 1 sin (p)dt.
о

30



интеграл по л;

Рис. 13. Веерное преобразование

Ограничение области интегрирования только одним направлени­
ем позволяет повысить чувствительность метода в окрестности раз­
ветвления. В случае совпадения направления ветви в точке разветв­
ления с направлением луча интегрирования получается более выра­
женный пик в результате преобразования, чем для классического 
Радона, так как интегрирование не будет проводиться по фону изо­
бражения.

2.2 Локальное веерное преобразование

Изображения сетчатых структур характеризуются тем, что их 
ветви могут изгибаться. При этом на изображении нет глобальных 
прямых линий или иных параметрических кривых, но для каждой 
точки ветви существует окрестность, в которой эта ветвь может 
быть аппроксимирована прямой.

Кроме этого, важными элементами сетчатых структур являются 
точки разветвления и окончания ветвей. В связи с этим веерное пре­
образование модифицируется таким образом, чтобы учитывать ука­
занные особенности.
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интеграл по отрезку

Рис. 14. Локальное веерное преобразование

Для анализа изображений сетчатых структур предлагается ис­
пользовать локальное веерное преобразование, которое представля­
ет собой интеграл функции /  по отрезку длиной г с началом в

точке ( x ,v )e i? 2 и направлением <р (рис. 14):

г
F{x,y, (p,r)  = j / ( x  + rcos<p,y + tsm(p)dt. (1)

о

Таким образом, все множество отрезков, по которым произво­
дится интегрирование, образует окружность -  локальная область 
веерного преобразования (рис. 14). Радиус локальной области необ­
ходимо выбирать с учетом кривизны ветвей. Чем больше локальная 
кривизна ветви, тем меньше становится радиус окружности, по­
скольку в случае совпадения направления интегрирования с направ­
лением ветви локальный фрагмент трассы будет целиком лежать 
внутри области интегрирования. Следует заметить, что нет возмож­
ности измерить кривизну всего локального участка ветви, поскольку 
для этого необходимо знать как минимум точки трассы ветви. По­
этому значение радиуса ЛВП подбирается экспериментально.
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Предлагается дополнительно ограничить область интегрирова­
ния относительно небольшой окрестностью, размеры которой выби­
раются в зависимости от кривизны ветвей так, чтобы внутри вы­
бранной окрестности ветвь можно было достаточно хорошо аппрок­
симировать отрезком прямой. Это позволяет еще больше повысить 
чувствительность метода, так как в случае совпадения направления 
интегрирования с ветвью вся область интегрирования будет лежать 
целиком на ветви. Введенное преобразование позволяет выделять 
участки ветвей, даже если они изгибаются, а также точки разветвле­
ния, пересечения и окончания ветвей.

Рис. 15. Пример радиальной развертки изображения 
для конфигурации рис. 14

Если зафиксировать точку (х, у ) и радиус локальной области г , 

то в результате преобразования получится функция от одной пере­

менной <р\ 1< (х'.у'.ср.г') - радиальная развертка изображения. Для

конфигурации, приведенной на рис. 14, вид графика этой функции 
приведен на рис. 15 (яркость ветвей ниже яркости фона).

Радиальная развертка имеет локальные минимумы для тех на­
правлений, которые соответствуют ветвям. Преимущество преобра­
зования (1) заключается в том, что оно позволяет однозначно опре­
делить направления ветвей в заданной точке, а в классическом пре­
образовании Радона и лучевом преобразовании два противополож­
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ных направления неразличимы. Для конфигурации, приведенной на 
рис. 14, это означает, что мы не узнаем, была ли ветвь направлена 

под углом 135° или 315°.

2.3 Дискретное приближение преобразования

Для реализации предложенного преобразования необходимо 
учитывать, что входные данные (изображение) дискретны и значе­
ния преобразования могут быть вычислены лишь на некотором ко­
нечном множестве значений аргумента. Непрерывное локальное ве­

ерное преобразование зависит от четырех переменных F(yc,y,cp,r) .

Радиус г определяется толщиной анализируемых ветвей сосудов.
Пространственные координаты точек на изображении определя­

ются двумя переменными х и у . Так как исходное изображение 

уже дается в оцифрованном виде, то дискретизацию по пространст­
ву естественно выполнить таким же образом, как производится дис­
кретизация изображения. То есть преобразование следует вычислять 
для каждого отсчета исходного изображения хт,у п.

Для изображения размером M x N  отсчетов преобразование (1) 
запишется в следующем виде:

Г
р {хш,Уп,(Р,г) = \ / { хш +tcoscp,yn +tsm(p)dt,

О

г д е /( х ,у )  = / ( [х ] ,[у ] ) ,  т = \,М  ,n = \ ,N  .

Дискретизация по углу направления интегрирования q> осущест­

вляется равномерным разбиением единичной окружности и опреде­
ляется количеством возможных направлений К  .

Например, при разбиении с шагом в один градус К  равняется 
360. Преобразование (1) переписывается в следующем виде:

г
Р ( хт,Уп,П,г) = 1 / ( хт +tcos<pt ,y„ +tsin<pt )dt,

о
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На изображения древовидных структур высокого качества, где 
нет пятен рядом с ветвями и ветви не идут параллельно друг другу, 
достаточно для анализируемой точки формировать только одну ра­
диальную развертку выбранного радиуса г = R .

На реальных изображениях присутствуют и пятна, и параллельно 
идущие ветви. Если эти помехи расположены настолько близко к 
ветви, что захватываются локальной круглой областью (рис. 16), то 
в таких случаях радиальная развертка изображений будет иметь до­
полнительные локальные минимумы рис. 17.

Для изображений, где могут встречаться указанные конфигура­
ции, предлагается анализировать в каждой точке изображения не 
одну круглую область, а концентрические круги уменьшающегося 
радиуса (рис.18). Преобразование (1) переписывается в виде:

t У

Рис. 16. Локальное веерное преобразование ветвей с помехами

Г
F (xm,y n, n , r ) = yE f ( xm +tcos<pk,y„+tsm<pk), (2)

t= О

max
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0 ° 180“30° 140 °

Рис. 17. Радиальная развертка с ложными минимумами 

Шаг изменения радиуса можно брать равным одному отсчету 
изображения, при этом Rmm, определяет минимальную толщи­

ну анализируемой ветви. Таким образом, получаем набор радиаль­
ных разверток для каждого значения радиуса г (рис. 19).

Примеры радиальных разверток приведены в табл. 1.

Рис. 18. Локальное веерное преобразование с последовательно 
увеличивающимся радиусом
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Этот метод подходит для анализа реальных изображений и хо­
рошо справляется с такими особенностями, как наличие пятен и 
близко расположенных ветвей. Он устойчив к различным помехам и 
лишен недостатков своих предшественников, таких как необходи­
мость указывать начальную и конечную точки ветви.

Рис. 19. Набор радиальных разверток для конфигурации рис. 18

2.4 Реализация метода локального веерного преобразования

Для реализации алгоритма дискретного веерного преобразования 
необходимо для каждой точки исходного изображения выполнить 
следующие пункты:

1. Предварительная обработка изображений.
2. Построение радиальных разверток ЛВП для выбранного диа­

пазона радиусов от гтт до rmax .

3. Фильтрация радиальных разверток.
4. Поиск локальных минимумов.
5. Определение направлений трассы, определение количества и 

углов ветвлений трассы.
Схема основных этапов алгоритма оценивания направлений и 

использования метода ЛВП приведена на рисунке 21.
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Таблица 1
Примеры радиальных разверток

Фрагмент
изображения

Радиальная развертка

2.4.1 Формирование радиальной развертки

Для решения основной задачи выделения центров ветвей необ­
ходимо сформировать радиальную развертку для каждой точки ис­
ходного изображения. Развертка представляет из себя набор функ­
ций (2) с радиусами от rmin до rmax. rmin - минимальный радиус, для

которого строится радиальная развертка. rmax - длина отрезка пря­

мой, которым аппроксимируются ветви сетчатой структуры.
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Для каждого радиуса анализируемой точки рассматриваются на­
правления с шагом в один градус. Получаем координаты некоторой 
новой точки, яркость которой прибавляется к значению функции (2) 
для предыдущего радиуса с тем же направлением. В результате, для 
каждого пикселя изображения, формируется матрица, строки кото­
рой соответствуют радиусам рамки, а столбцы -  направлениям. 
Пример радиальной развертки точки полутонового изображения 
приведен на рис. 20 и таблице 1.

75С 
7 ОС

О 5 0 1 5 0 2 5 0 3 5 0
Угол, град .

а) б)

Рис. 20. Пример радиальной развертки для пяти значений радиуса: 
а) анализируемая точка, б) радиальные развертки

2.4.2 Обработка графиков радиальных разверток

На полученных радиальных развертках будут наблюдаться ярко- 
стные всплески из-за неравномерности распределения яркости на 
изображении. Поэтому необходимо провести фильтрацию этих 
всплесков. Для этого наиболее подходит медианный фильтр.

Это нелинейный метод обработки сигналов, позволяющий уб­
рать резкие выбросы. Для фильтруемой точки берутся значения ее 
соседей и заносятся в таблицу. Эта таблица сортируется по возрас­
танию, и за новое значение точки принимается значение из средней 
ячейки таблицы. Таким образом, если в точке был выброс, то она 
оказывается на краю отсортированной таблицы и не попадает в от­
фильтрованный сигнал.
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Построение радиальных разверток

Формирование радиальной 
развертки для минимального 

радиуса

Формирование радиальной 
развертки для остальных 

радиусов через предыдущие 
значения

Изменение рассматриваемого 
направления

Сглаживание радиальных 
разверток

Поиск локальных минимумов

Поиск локальных минимумов 
в радиальной развертке

Изменение рассматриваемого 
направления

Поиск направлений ветвления 
по локальным минимумам

/  Список
\ направлений

Рис. 21. Общий алгоритм поиска направлений
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Рис. 22. Пример работы медианного фильтра: а) развертка до фильтрации, 
б) развертка после фильтрации

Размер окна медианного фильтра влияет на ширину фильтруе­
мых всплесков. Чем больше окно, тем более широкие выбросы 
сглаживаются. Пример работы медианного фильтра с размером ок­
на, равного трем пикселям, приведен над графиком радиальной раз­
вертки, рис. 22.

2.4.3 Поиск локальных минимумов

Для каждой полученной развертки, соответствующей какому- 
либо радиусу, необходимо обнаружить локальные минимумы, кото­
рые будут указывать на направления, в которых присутствует ветвь. 
Найденная ветвь будет иметь длину, равную размеру рассматривае­
мого радиуса рамки.
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Алгоритм заключается в следующем. Заводится некоторая мат­
рица направлений, размерность которой равна размерности матрицы 
разверток, и инициализируется нулями. Для каждой строки матрицы 
разверток (развертка, соответствующая текущему радиусу) ищется 
глобальное максимальное значение. Далее рассматриваются все зна­
чения в строке (направления) по порядку начиная с координаты гло­
бального максимального значения. Оно помечается как локальный 
максимум. Если разница следующего и текущего значений отрица­
тельна, то наблюдается спад значений функции. Последующее на­
правление запоминается как первое минимальное направление. Если 
же разница следующего и текущего значений положительна, то на­
блюдается возрастание значений функции.

Текущее направление помечается как второе минимальное на­
правление, при условии, что возрастание встречено первый раз по­
сле убывания. Далее ожидается спад. Как только он встречен, то все 
направления, начиная с первого минимального и заканчивая вторым 
минимальным, помечаются как локальные минимумы и на соответ­
ствующих местах матрицы направлений ставятся единицы, при ус­
ловии, что глубина падения такого локального минимума не менее 
заданной глубины относительно локального максимума.

Текущее направление помечается как локальный максимум. Ес­
ли в процессе перебора направлений встречено последнее направле­
ние, то перебор продолжается циклически (за последним направле­
нием следует первое). Цикличность перебора обусловлена циклич­
ностью направлений, заданных в градусах.

Структура описанного алгоритма представлена на рис. 23.

После работы описанного алгоритма будет получена матрица 
направлений, состоящая из нулей и единиц. Единицами будут отме­
чены направления, в которых обнаружены ветви.
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k+1 <360 
или 

k+l=Gmax+l

нет нет
к+ l=Gmax+1

да
да

нет
F[k+1] - F[k] <0

да
F[k+1] - F[k] > 0

firsts -1нет

да

да

нет
к <359

да

конец

k=k+l

k+1=0

k=0

Поиск глобального 
максимума Gmax

Второе минимальное 
направление last = к

Второе минимальное 
направление last = -1

Текущее значение 
направления k = Gmax

Первое минимальное 
направление first = к+1

Направления с first 
по last -  локальные 

минимумы

Рис. 25. Апгоритм поиска летальных минимумов
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2.4.4 Поиск направлений ветвления

Рассматривается матрица направлений, строки которой соответ­
ствуют значениям радиуса рамки, а столбцы -  направлениям. Для 
наибольшего радиуса (последняя строка) просматриваются все на­
правления, в которых найдены локальные минимумы. Прослежива­
ется, что найденный локальный минимум сохраняется при умень­
шении радиуса для заданного направления.

нет
к <360

да

нет

да

нетmask[r][k]

да

конец

k=k+l

dir[k]=l 
г = r -1

dir[k]=0

Текущее 
направление к = 0

Рис. 24. Апгоритм поиска направлений

Если это выполняется, то направление заносится в список на­
правлений анализируемой точки. Список направлений представляет
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из себя вектор, длина которого равна числу направлений. На месте 
направлений, для которых найдена ветвь, стоят единицы, а на ос­
тальных местах нули. В списке направлений могут присутствовать 
области постоянных значений, равных единицам. Это означает, что 
ветвление обнаружено в соседних направлениях и указывает на то, 
что обнаруженная ветвь имеет толщину более одного пикселя. В 
этом случае единица оставляется только в центральном отсчете об­
ласти, а остальные отсчеты обнуляются.

Структура алгоритма поиска направлений представлена на 
рис. 24.

2.4.5 Выделение центров ветвей сетчатых структур

После нахождения направлений ветвей в каждой точке исходно­
го изображения можно выделить точки, принадлежащие центрам 
ветвей. В каждой точке изображения имеется список направлений. 
Используется тот факт, что в близлежащих точках, принадлежащих 
одной ветви, вычисленные направления близки, а в точках фона вы­
численные направления случайны.

Заводится массив, совпадающий размерами с исходным изобра­
жением, и инициализируется нулями. Просматриваются все точки 

изображения и списки направлений. Если в точке (хт ,у я) обнару­

жено направление под углом срк, то значения элементов массива, 

лежащие на отрезке (хт,у п) - ( х т +Rcoscpk, y n +Rsmcpk) ,  r = Rmax,

увеличиваются на единицу. Таким образом, направления, соответст­
вующие ветвям, складываются и накапливаются, а случайные на­
правления, найденные на фоне, располагаются хаотично. В резуль­
тате наибольшие значения принимают те элементы массива, кото­
рые соответствуют протяженным ветвям.

Для проведения исследований генерировалось изображение, в 
точках которого можно теоретически оценить направление ветвле­

ния. Для этого используется график функции / ( х )  = sin(x) и ок­
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ружность. Направления ветвления оценивается как угол наклона ка­
сательной в точке. Анализировалось среднеквадратичное отклоне­
ние обнаруженного направления от теоретически оцененного. Ми­
нимальный радиус рамки rmin = 3, максимальный радиус рамки 

rmax= 10 . Точность оценивания направления на синтезированных 

изображениях представлена в табл. 2.

Исследования показали также, что яркость фона слабо влияет на 
качество обнаружения ветвей. Исследование качества обнаружения 
направлений ветвления в зависимости от наличия шума показали, 
что среднеквадратичное отклонение увеличивается при увеличении 
интенсивности шума, что указывает на ухудшение качества обнару­
жения ветвей при увеличении шумовой составляющей. Причем, ес­
ли фон имеет постоянное значение яркости, то погрешность обна­
ружения меньше, чем при наличии фона с перепадами яркости.

Рассмотрим работу алгоритма при анализе натурных изображе­
ний. Возьмем размер минимального радиуса рамки гтт = 3 , что ука­

зывает на то, что ветви длиной менее трех пикселей будут игнори­
роваться. Размер максимального радиуса рамки rmax = 10 , rmax = 2 0 , 

rmax = 30, то есть найденные ветви будут аппроксимироваться отрез­

ками соответствующей длины.

Результаты обработки представлены на рис. 25. Видно, что алго­
ритм успешно справляется с наличием разного рода пятен и близко 
расположенных ветвей. Найдены все ветви длиной, соответствую­
щей значению rmax.
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Таблица 2
Точность оценивания направления на синтезированных изображениях

Тестируемые
изображения

Результирующие
изображения

ско

1 постоянная яркость 
фона VV =0.6%

2 постоянная яркость 
фона о о е 2 =0.61%

3
фон

с биэкспоненциальнсп'1  

АКФ V = 0.87%

4
фон

с биэкспоненциальнсп'1  

АКФ W
= 0.9%

5
фон с изотропной 

АКФ V е 2 =1.01%

6 фон с изотропной 
АКФ О е 2 =1.03%
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Рис. 25. Поиск направлений ветвления на натурных изображениях:
а) исходные изображения, б) результат обработки гшах = 10 , в) - гтш. = 30



3 ОЦЕНИВАНИЕ ГЕОМЕТРИЧЕСКИХ ПАРАМЕТРОВ
ДРЕВОВИДНЫХ СТРУКТУР НА ОСНОВЕ ВЕЙВЛЕТ- 
АНАЛИЗА

3.1 Общая характеристика метода решения задачи

В данном подходе в качестве первичного признака анализируе­
мого объекта используется характеристика извилистости ветвей [62, 
63]. Основная идея предлагаемого метода формирования простран­
ства диагностических признаков состоит в следующем: первона­
чально производится построение первичного признакового про­
странства -  определяется дифференциальная характеристика кривой 
-  кривизна, которая отражает степень изогнутости кривой в локаль­
ной окрестности каждой точки. Оценка кривизны для каждой кри­
вой, представляющей собой центральную линию кровеносного со­
суда, используется как первичные признаки. Для расчета кривизны 
используется вегтлет-преобразование.

Следует отметить, что при увеличении значений масштаба (при 
уменьшении полосы пропускания сглаживающего фильтра), исполь­
зуемого при расчете оценки кривизны, значение кривизны уменьша­
ется, что приводит к неизотропности первичного признакового про­
странства. Для того чтобы этого избежать, производится нормировка 
первичного признакового пространства. Таким образом, получается 
первичное нормированное пространство признаков.

После формирования первичных диагностических признаков 
анализируется их информативность и значимость, то есть произво­
дится факторный анализ полученного признакового пространства, 
по результатам которого для формирования результирующего при­
знакового пространства используется линейная комбинация призна­
ков первичного нормированного признакового пространства.

Таким образом, задача формирования пространства диагности­
ческих признаков формально делится на три этапа: 1) выбор и ана­
лиз первичных диагностических признаков; 2) формирование пер-
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вичного признакового пространства и его нормировка; 3) факторный 
анализ первичного признакового пространства и формирование ре­
зультирующего признакового пространства.

3.1.1 Выбор и анализ диагностических признаков

В отличие от [62, 63] , будем оценивать извилистость централь­
ных линий сосудов предварительно обработанных с использованием 
сглаживающих фильтров с различной полосой пропускания (с раз­
личной степенью сглаживания), что при вычислении дифференци­
альных характеристик приводит к использованию вейвлет- 
преобразования. В качестве исходных данных используются цен­
тральные линии сосудов глазного дна человека, получаемые полуав­
томатическим путем (эксперт ставит опорные точки на кровеносных 
сосудах на диагностических изображениях, по которым впоследст­
вии проводится трассировка), которые представляют собой дискрет­
ные кривые. Используемый подход позволит как ограничить пагуб­
ное воздействие шумов, полученных в результате трассировки или 
при неточной простановке опорных точек, так и проанализировать 
«тренды» центральной линии, полученные при ее фильтрации Гаус­
совым фильтром с различной степенью сглаживания, что в даль­
нейшем позволит не только производить классификацию нормы и 
патологии, но и выявлять степень и вид патологии (различные виды 
патологий приводят к различным «видам» извилистости сосудов). 
Прежде чем перейти к рассмотрению признакового пространства, 
приведем математическое описание центральных линий сосудов 
глазного дна и определим характеристику извилистости.

3.2 Математическое описание центральных линий сосудов

Для того чтобы определить характеристику извилистости крове­
носных сосудов глазного дна, необходимо определить понятие цен­
тральной линии сосуда.
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3.2.1 Непрерывное представление центральной линии

Центральная линия сосуда представляет собой линию, состав­
ленную из точек равноудаленных от границ сосудов (центральных 
точек сосуда). Так как по своей природе сосуд не может быть пря­
мым, то центральную линию кровеносного сосуда представим в ви­
де параметрической кривой:

где L -  длина центральной линии, а х. у -  координаты точек кривой 

на плоскости, t -  натуральный параметр.
Необходимо наложить ряд ограничений на значения кривой (3), 

чтобы добиться соответствия рассматриваемой модели физической 
природе кровеносных сосудов.

Во-первых, кривая (3) является регулярной кривой:

Наличие «объемности» сегмента накладывает ограничение на 
множество допустимых значений центральной линии, связывающее 
кривизну центральной линии с функцией радиуса сегмента. Для лю-

где d  - радиус сосуда в исследуемой точке (так как диаметр сосуда 
в пределах одного сегмента практически не изменяется, то величину 

d  можно считать постоянной), R(l)  - радиус кривизны (3) -  вели­

чина обратно пропорциональная кривизне, определяемой в случае 
задания кривой через натуральный параметр следующим выражени­
ем [64]:

(3)

(4)

бого О <1<L

R ( l ) > d , (5)

k( l ) (6)
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Использование второй производной в (6), а также необходимость 
расчета кривизны для формирования признакового пространства 
неизбежно накладывает условие существования второй производной 
в правой части (6), что, впрочем, согласуется с физической природой 
сосудов.

Далее, кривая (3) по своей физической природе не может иметь 

самопересечений. Для любых двух точек (/7) ,  г ( /2 ) . принадлежа­

щих центральной линии, должно выполнятся условие:

\ r ( l i ) - r ( l i ) \ > 2 d ,  V /j,/2 е [0,Z], (7)

3.2.2 Дискретное представление центральной линии ветви

Центральная линия сосуда в дискретном представлении получа­
ется в результате равномерной дискретизации с шагом At = 1 глад­
кой регулярной параметрической кривой (3) (чтобы при дальнейшем 
сглаживании дискретной кривой избежать перераспределения точек 
вдоль кривой, что может привести к «сгущению» точек в некоторых 
областях кривой) и описывается последовательностью точек плос­
кости:

ш

20

15

10

5

0
2 А б 8 10 12

а) б)

Рис. 26. Пример кривой, представляющей центральную линию:
а) кривая до равномерной дискретизации с шагом At = 1,

б) кривая после равномерной дискретизации с шагом At = 1
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(8)

Пример кривой, представляющей собой центральную линию 
кровеносного сосуда, до и после равномерной дискретизации с ша­
гом At = l приведен на рис. 26.

3.3 Формирование первичного признакового пространства

Как было отмечено ранее, центральная линия сосуда представля­
ется в виде гладкой регулярной параметрической кривой (3). Анало­
гично работам [62, 63] для описания степени извилистости кривой 
будем использовать оценку кривизны, которая представляет собой 
дифференциальную характеристику кривой, отражающую степень 
изогнутости кривой в локальной окрестности каждой точки.

3.3.1 Определение кривизны

Кривизна гладкой регулярной параметрической кривой в непре­
рывном случае определяется формулой [64]:

где х (V),y (/) -  первые производные координат кривой (3) по па­

раметру t , х {f) ,у  (V) -  вторые производные координат кривой (3) 

по параметру t .
Величина кривизны в каждой точке определяется локальной изо­

гнутостью кривой в малой окрестности данной точки, и некоторая ее 
интегральная величина отражает извилистость сосуда.

3.3.2 Сглаживание гладкой регулярной параметрической

Для выявления геометрической информации о центральной ли­
нии ветви, соответствующей различным частотным диапазонам ко-

(9)

кривой
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лебания центральной линии, используется низкочастотная фильтра­
ция для различных значений ширины полосы пропускания.

Для того чтобы убрать или ограничить действия шумов, прояв­
ляющихся вследствие целочисленности трассировки или сдвига 
опорной точки, на значение кривизны, необходимо провести сгла­
живание кривой после равномерной дискретизации.

Сначала рассмотрим случай непрерывной гладкой регулярной 
параметрической кривой.

В качестве фильтра при сглаживании используется функция Га­
усса с параметром S :

Сглаживание кривой (3) проводится при помощи свертки с 
функцией Гаусса (9):

После сглаживания получается новая непрерывная кривая, 
имеющая вид:

Для фиксированного значения масштаба s для сглаженной кри­
вой (12) производится расчет значений кривизны по формуле (9). 
Для этого необходимо вычислить значения первых и вторых произ­
водных кривой после ее сглаживания функцией Гаусса.

Для нахождения производных воспользуемся следующей фор­
мулой:

( 10)

( П )

( 12)

d t y ! dt
(13)

Тогда применив к (10) формулу (12), получаем:
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:v. (')=4 (у  * «• ('))=у  * 4  г .  (')•
(14)

Следует отметить, что функция — g, (/) с точностью до норми-
dt

рующето множителя является Гауссовым вейвлетом первого поряд­
ка.

Аналогично определим вторые производные сглаженной кривой 
( 12):

] 2  j 2  j 2

Р  (15)
^  ( 0  = - p r { y * S s ( 0 )  = У *

=  (0) = х *

Следует отметить, что функция — - g s (/) с точностью до норми-
dt

рующето множителя является Гауссовым вейвлетом второго поряд­
ка.

Вейвлет, являющийся производной первого порядка функции 
Гаусса, называется WAVE-вейвлетом и имеет вид:

1
S s ( 0  гг— 3 ' g in s

-/exp
2s1

(16)

Вейвлет, являющийся производной второго порядка функции 
Гаусса, называется МНАТ-вейвлетом и имеет вид:

1

■Jlns"

(  t2 \  (  А \
1— -  ехр

V У \

Г
2s2

(17)
/

Пример этих вейвлетов приведен на рис. 27.
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Рис. 27. Примеры базисных функций вейвпет: а) WAVE-вейвлет,
б) КШАТ-вейвлет

После расчета производных производится расчет кривизн по форму­
ле [64] для различных значений параметра масштаба.

Рассмотрим случай дискретной кривой.
Функция Гаусса в дискретном случае имеет вид:

Сглаживание дискретной кривой (8) проводится при помощи 
свертки с дискретной функцией Гаусса (18):

После сглаживания получается новая дискретная кривая, имею­
щая вид:

Расчет кривизн для различных значений масштаба производится 
с помощью вейвлет преобразования по формуле:

(18)

u s ( n )  = x *  g s ( n ) ,  

y s ( n )  = y * g s ( n ) .
(19)

^ (и )  = (ыДи),уДи)). (20)



, 4 l l ( n \ v ( n \ - l l ( n \ v ( n \  ------
ks (n)= л  ’ л  ’ л  ^  > ,n = 0,N.

(21)

Пример расчета кривизн для дискретных кривых приведен на 
рис. 28 и рис. 29.

Рис. 28. Пример расчета кривизны для дискретной кривой, представляющей 
собой центральную линию кровеносного сосуда в норме

Далее рассмотрим алгоритм вейвлет-преобразования дискретной 
кривой. В результате вейвлет-преобразования для каждой точки 
кривой (4) необходимо получить набор вейвлет-коэффициентов для 

различных значений масштаба s = 1, S  . Дискретизация вейвлета бу­

дет проводится в частотной области, при этом будет проводится от­
сечение спектра вейвлета по размерам кривой. Тогда погрешность 
дискретизации определяется энергией отсеченной части вейвлета (в 
частотной и пространственной области).
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Рис. 29. Пример расчета кривизны для дискретной кривой, представляющей 
собой центральную линию кровеносного сосуда с патологией

Будем считать, что значения масштаба выбраны так, что эффек­
тивный носитель вейвлета как в пространственной, так и в частот­
ной области лежит в пределах исследуемой области (очевидно вы­
бор других значений масштабной переменной является нецелесооб­
разным). Тогда погрешность дискретизации можно считать пренеб­
режимо малой. В этом случае, алгоритм вейвлет-преобразования 
дискретной кривой состоит в следующем:

1) нахождение спектра кривой при помощи БПФ,
2) аналитическое представление дискретного спектра вейвлета,
3) перемножение спектра кривой и спектра вейвлета,
4) нахождение вейвлет образа при помощи обратного БПФ.
После расчета кривизн по формуле (16) с использованием вейв­

лет-преобразования дискретной кривой получаем матрицу диагно­
стических признаков К  размерности S x N , где S  - это количество 
используемых масштабов, а N  - количество точек дискретной кри­
вой.
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3.3.3 Нормирование диагностических признаков

Следует отметить, что при увеличении значения масштаба рас­
считанные по формуле (21) значения кривизн становятся не изо­
тропными. При наличии сильных изломов на дискретной кривой, 
таких как на рис. 30а, значения кривизны стремятся к максимуму на 
первых масштабах, что показано на рис. 306. Эти максимумы явля­
ются ложными, так как на реальных кровеносных сосудах не бывает 
изломов такого вида. Рассматривая значения кривизны в месте из­
лома кривой (рис. 30), заметим, что эти значения близки к значени­
ям, обратно пропорциональных к масштабу s (рис.31) .

Рис. 30. Значения кривизны для модельной кривой, имеющей излом

Для того чтобы избежать ложных максимумов, необходимо нор­
мировать значения кривизны на значение обратно пропорциональ­
ное масштабу 1/s, то есть применить формулу:

Следует отметить, что такое преобразование сделает простран­
ство радиусов кривизны более удобным для анализа, хотя признаки 
утратят очевидный физический смысл.

Cl) б)

k s ( t )  =  S - k s ( t ) . ( 22 )
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Рис. 31. Значения кривизны в точке излома кривой

3.3.4 Формирование вектора признаков

Сформируем общий вектор признаков для каждой дискретной 
кривой. Для этого аналогично работе [63] используем взвешенную 
сумму кривизн, рассчитанных по формуле (20) для фиксированного 
значения масштаба. Этот вектор признаков будет иметь вид:

Вектор признаков, сформированный таким образом, использует­
ся для того, чтобы усилить влияние максимальных (пиковых) значе­
ний на результирующее значение кривизны. Таким образом, вектор 
признаков характеризует не только глобальное искривление крове­
носного сосуда, но также отражает все локальные всплески.

N 2

(23)

1=1



3.4 Факторный анализ первичного признакового простран­
ства и формирование результирующего признакового про­
странства

Проведем факторный анализ для уменьшения количества при­
знаков. Для этого необходимо найти линейное преобразование, пе­
реводящее признаки в пространство меньшей размерности. Для на­
хождения этого преобразования воспользуемся разложением Кару- 
нена-Лоева.

3.4.1 Применение дискретного разложения Карунена-Лоева 
для уменьшения количества признаков

Пусть X  - п -мерный случайный вектор. Введем обозначения:

Е г - корреляционная матрица случайного вектора X , которая 

находится по формуле:

где - элементы случайного векторы X , (f>i - собственные

векторы корреляционной матрицы Z г. Л - собственные значения 

корреляционной матрицы Е г . Дискретное разложение Карунена- 

Лоева имеет вид:

где Ф - матрица собственных векторов корреляционной матрицы 
, Y - новый вектор признаков. Используя разложение Карунена- 

Лоева, получаем, что оптимальные базисные векторы нового про­
странства -  это собственные векторы корреляционной матрицы Е г .

Заметим, что:
1) эффективность каждого признака, то есть его полезность с 

точки зрения представления X,  определяется соответственным соб­

(24)

Х  = ¥  Ф , (25)

При этом среднеквадратичная ошибка равна: s opt(m)=  ^  2 .
i=m+1

61



ственным значением; если некоторый признак у, исключается из 
разложения, то среднеквадратичная ошибка увеличивается на \ , 

поэтому, если хотим уменьшить число признаков, признак с наи­
меньшим собственным значением следует исключить в первую оче­
редь и т.д.;

2) рассматриваемые признаки взаимно некоррелированны, то 
есть корреляционная матрица случайного вектора Y  диагональная.

3) собственные векторы корреляционной матрицы Z r дают наи-
—2

меньшее значение среднеквадратической ошибки s  (т) среди всех 

ортонормированных базисных векторов.
Применим дискретное разложение Карунена-Лоева для умень­

шения числа признаков. Рассмотрим выборку из 50 элементов, кото­
рые представляют собой реализации случайного вектора X . Каж­
дый элемент из этой выборки представляет собой вектор признаков, 
состоящий из 20 значений масштаба, дальнейшее увеличение мас­
штаба не приводит к большей информативности векторов признаков 
и разделению классов в признаковом пространстве. Уменьшим объ­
ем векторов признаков. Для этого воспользуемся дискретным раз­
ложением Карунена-Лоева (25). После вычисления корреляционной 
матрицы по формуле (24) можно заметить, что только пять собст­
венных значений наиболее существенны, притом последнее превос­
ходит все остальные более чем в 40 раз. Значит, с погрешностью 
—2
е =0,058 можно исключить 19 координат в векторе признаков и 

оставить один. Преобразуем вектора признаки в менее объемные. 
Для этого используем формулу:

xk =xk -V,k  = \ ,N,  (26)

где V - матрица перехода.
Таким образом, из 20 первоначально выбранных масштабов по­

лучили один. Это не должно пугать, так как был рассмотрен всего 
один класс диагностических признаков.
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3.4.2 Механизм расчета признаков и формирования призна­
кового пространства

Общий механизм расчета признаков состоит в следующем:
1) кривизна рассчитываются по формуле (21);
2) полученные значения нормируются с помощью формулы (22);
3) формируется векторы признаков по формуле (23);
4) рассчитывается корреляционная матрица по формуле (24) для 

случайного вектора X , реализациями которого являются векторы 
признаки (для обучающей выборки);

5) вычисляются матрица собственных значений и матрица собст­
венных векторов корреляционной матрицы случайного вектора X  с 
помощью разложения Карунена-Лоева (для обучающей выборки);

6) с помощью матрицы преобразования, которая является матри­
цей собственных векторов корреляционной матрицы случайного 
вектора X , формируются новые вектора признаков, состоящие из 
одного значения.

С помощью данного механизма получаются некоррелированные, 
информативные и эффективные вектора признаков, которые легко и 
удобно используются для классификации. Рассмотрим механизм 
расчета признаков на примере двух центральных линий кровенос­
ных сосудов, одна из которых относится к нормальным, а другая к 
патологичным. Пример этих центральных линий приведен на рис. 
32. Рассчитаем кривизны для каждой из этих центральных линий по 
формуле (21). Полученные матрицы кривизны приведены на рис. 33.

Нормируем полученные значения по формуле (22) и формируем 
вектор признаков по формуле (23). Далее рассчитывается корреля­
ционная матрица векторов признаков по формуле (23), находятся ее 
собственные числа и собственные вектора. После чего формируются 
новые вектора признаков в признаковом пространстве.

Метод формирования признакового пространства на основе ана­
лиза дифференциальных характеристик центральных линий крове­
носных сосудов глазного дна в дальнейшем позволит автоматизиро­
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вать и повысить качество процесса диагностики возможных патоло­
гий глаза человека. Основой для выработанного подхода послужил 
метод оценки извилистости кровеносных сосудов на основе анализа 
кривизны их центральных линий. В рамках описанного метода ис­
пользуются сглаживание кривой, представляющей собой централь­
ную линию сосуда, и нахождение ее кривизны с использованием 
вейвлет-преобразований. Такой способ сглаживания кривой и расче­
та ее кривизны позволяет наиболее полно учесть основные характе­
ристики и индивидуальные особенности каждого кровеносного со­
суда, а также варьировать точность определения извилистости цен­
тральной линии кровеносного сосуда глазного дна в зависимости от 
поставленных задач.
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а) 6)
Рис. 32. Пример центральных линий кровеносных сосудов: а) нормальная,

6) патологичная

6)
Рис. 33. Матрицы кривизны: а) для нормального кровеносного сосуда, 

б) для патологичного кровеносного сосуда

64



4 ОЦЕНИВАНИЕ НАПРАВЛЕНИЙ ДРЕВОВИДНЫХ 
СТРУКТУР В ПРОСТРАНСТВЕ

4.1 Задача восстановления пространственной интенсивности 
по изображениям проекций

Запишем вид лучевого преобразования для трехмерного случая. 
Исследуемый объект (система коронарных сосудов) просвечивается 
параллельным пучком хорошо сфокусированных рентгеновских лу­
чей (рис. 34). С противоположной стороны объекта располагается 
устройство, регистрирующее интенсивность каждого луча, которая 
ослабляется веществом, находящимся внутри объекта, пропорцио­
нально его плотности. Коэффициент поглощения рентгеновского 
излучения или интенсивность объекта в каждой точке задается 

функцией / ( х ) .

Направление лучей задается вектором в  = (в] , а точка, в

которой считается лучевое преобразование, координатами 

(xj,x2,x3) . Тогда интенсивность рентгеновского луча на выходе из 

объекта, задаваемая формулой (1), перепишется в виде:

е
Рё(х)

Рис. 34. Схема получения проекций

+00

(27)
—со
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Преобразование (27) называется лучевым преобразованием для 
трехмерного случая. Преобразование, вычисленное для зафиксиро­
ванного направления, называется проекцией. Проекция трехмерного 
объекта представляет собой плоское изображение.

Проекции P - f (x )  вычисляются для всевозможных направлений

в  и для тех точек х е в  , при которых трехмерная функция / (х) 

отлична от нуля. На практике размеры гиперплоскости ограничива­
ются физическими размерами исследуемого объекта.

Удобно ввести в рассмотрение сферу радиусом а ,  охватываю­
щую исследуемый объект. В этом случае интеграл (27) равен:

+а

Р/(в,х) = |  f ( x 1 +tdl,x2 +t02,x3 +t63)dt. (28)
-a

В ангиографических устройствах проекции вычисляются для ко­
нечного числа точек по гиперплоскости и конечного числа направ­
лений, так как в реальных устройствах технически невозможно по­
лучить бесконечное число проекций и измерять интенсивность из­
лучения для всех возможных значений х . Поэтому проекционные 

данные P f ( 0 , x )  в практических приложениях являются дискрет­

ными величинами.

4.2 Алгоритм восстановления пространственной интенсив­
ности

Простейшим алгоритмом реконструкции является алгоритм, 
аналогом которого для преобразования Радона является алгоритм 
обратного проецирования. Его идея состоит в том, что оценку плот­
ности в любой точке находят путем суммирования лучей, проходя­
щих через эту точку. Фактически, для того чтобы восстановить ин­
тенсивность в любой точке, необходимо найти на каждой имеющей­
ся проекции координаты, куда была спроецирована эта точка, взять
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ее яркость и просуммировать все полученные значения. Для того 
чтобы это сделать, необходимо знать механику движения камеры.

Рассмотрим, каким образом происходит проецирование. Как уже 
упоминалось, входными данными являются ангиографические про­
екции с указанием для каждой первичного и вторичного угла пово­
рота камеры. Ориентация этих углов показана на рис. 35. Любое по­
ложение камеры достигается двумя последовательными поворотами: 
сначала вокруг оси ОХ  на угол а  , затем вокруг новой оси OY'  на 
угол Р  (рис. 35).

а) б)

Рис. 35. Углы поворота камеры: а) первичный угол; б) вторичный угол

Следует отметить, что все повороты производятся по правилу 
правой тройки векторов, то есть против часовой стрелки. Таким об­
разом, повороты на первичный и вторичный угол можно описать 
следующими преобразованиями.

Поворот вокруг оси ОХ  :

(1 0 0 ^

О cos a  sin аМ 1 =

О - s i n a  cosa

где а  - первичный угол поворота.
Результатом данного преобразования является фактически пере­

ход к новой системе координат O X Y ' Z ' .
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M 2 =

Поворот вокруг новой оси O Y ' :

^cos/? О —sin 
О 1 О

sin/? О cos/? у 

где /? - вторичный угол поворота камеры.

Зададим мировую систему координат O X Y Z , связав ее с поло­
жением тела пациента во время проведения процедуры коронаро- 
графии. Пусть ось ОХ  будет направлена в сторону ног, O Y  - в сто­
рону левой руки и O Z  - вертикально вверх (рис. 36). Поместим точ­
ку О , начало системы координат, в начальную точку сосуда, туда, 
где в сосуд входит катетер. В мировой системе координат орт оси 
O X  zi = (1,0,0), орт оси O Y  у, = (0,1,0), нормаль к плоскости

O X Y  й0 =(0,0,1).

Рис. 56. Мировая система координат

Получение проекции представляет собой вычисление лучевого 
преобразования по формуле (28), то есть интегрирование в каждой 
точке излучающей поверхности камеры вдоль лучей, перпендику­
лярных этой поверхности. Зная углы поворота камеры, можно опре­
делить ориентацию получаемой проекции. Направление плоскости в 
пространстве можно задать, зная три единичных вектора 
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u ( u x,uy,uz) -

(  и V П 'IX X X

и V п
У У У

и V пV X Z z J

орт оси O X ,  v ( v x,vy,vz ĵ - орт оси O Y , n ( n x,ny,nz} -

нормаль к плоскости. Все вектора заданы своими координатами в 
мировой системе координат. Тогда эти вектора для проекции при 
любом положении камеры находятся следующим образом: 

м = М г -М 2 -ы0, 

v = M 1 -М 2 -v0, 

п = М г -М 2 ■ п0.

Ориентация плоскости в пространстве определяется матрицей М  :

М  =

Выразим М  в явном виде:

 ̂ cos/? О -s in /?  ^

М  = sin a  sin /? cos a  sin a  cos /? 

vco sasin /?  - s in «  cos a  cos

Необходимо также учесть, что после поворотов камеры полу­
чаемые проекции смещаются относительно начала мировой системы 
координат. Чтобы совместить проекции, нужно указать на каждой 
проекции координаты точки, в которую была спроецирована какая- 
либо выбранная точка в пространстве. Назовем такие точки на про­
екциях базовыми и будем считать, что они являются проекциями 
начала мировой системы координат. Началом выбрана точка вхож­
дения катетера в сосуд потому, что ее проекции легко идентифици­
руются на других.

Пусть на некоторой проекции базовая точка имеет координаты 

b(bx.by) . Предположим, что начало системы координат плоскости

пространственно совпадает с началом мировой системы координат, 
и выразим координаты базовой точки в мировой системе координат:
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b' = M - b  | 0 , где 6 |0  - точка, имеющая координаты (^ ,6 ^ ,0 ) ;  b' -

пространственная точка, имеющая координаты ( К ’К ’К )  ■ Очевид­

но, чтобы совместить базовую точку на проекции с началом миро­
вой системы координат, необходимо задать сдвиг плоскости на век­

тор d^-b'x,-b'y,-b'z^ . Теперь преобразование координат любой вы­

бранной точки пространства p(yPx,Py,Pz') в координаты плоскости 

запишется в виде:

р'  = М - 1 - ( p - d ) .  (29)

При этом третья координата точки р'  обычно не используется. 

Преобразование произвольной точки плоскости p'(p'u,p'v) в коор­

динаты мировой системы координат записываются в следующем 
виде: р  = М  ■ р '  | 0 + d , где р '  |0 -  точка, имеющая координаты

( р'и. . 0) . Таким образом, чтобы восстановить значение интенсив­

ности в произвольной пространственной точке р  {̂ рх, р у , p z) , вы­

числяются ее координаты p'(p'u, p 'v) на плоскости по формуле (29),

а затем суммируются значения яркости точек в получаемых коорди­
натах по всем имеющимся проекциям:

|  ^"проекций

1(РХ,Ру,Р;)=—---- X I„(P'u,P'V),
проекций И7=1

где I n(p'u,p'v) -  яркость точки p \ p ' u,p'v) на проекции.

Недостатком рассмотренного метода можно назвать то, что вос­
становление из-за дискретности данных происходит по конечному 
числу проекций, что приводит к погрешностям и появлению так на­
зываемых “артефактов” (ложных объектов и линий).

Пример восстановления пространственной интенсивности для 
двух круглых цилиндров приведен на рис. 37.
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cp = О, в  = О.

вх =80, срх =0; 62 =170, <р2 = 0.

Рис. 37. Изображения проекций и восстановление пространственной 
интенсивности

4.3 3D локальное веерное преобразование Радона

Для анализа пространственных древовидных структур строится 
метод по аналогии с 2D случаем (см. гл. 2). Особенностью древо­
видных структур является наличие изгибающихся ветвей, поэтому 
ни одна ветвь не может быть приближена глобальной прямой лини­
ей, но для каждой точки ветви существует окрестность, в которой 
эта ветвь может быть аппроксимирована прямой. Кроме того, ветви 
могут проходить близко друг к другу, что является помехой при оп­
ределении направления в одной из таких ветвей. Поэтому использу­
ется та же модификация метода, что описана в главе 2.

После проведения этапа восстановления интенсивности исход­
ного объекта по изображениям его ангиографических проекций, 
описанного выше, имеется пространственное распределение интен­
сивности /(х , у, z ) , где (х, у, z) - координаты точки в пространстве.
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Используем дискретные координаты: xm,y n,z t , где т = 1,М,

n = \ ,N,  l = \ ,L;  М ,  N,  L -  размеры области, ограничивающей 

сосуд. Значения М , N,  L  можно оценить по размерам области, ко­

торая была просканирована для получения рентгеновских снимков 
исследуемого объекта.

Направление, в котором проводится интегрирование, задается 
вектором единичной сферы. Суммирование значений интенсивности 
происходит по этому направлению с увеличением расстояния от 
точки, для которой производится ЛВП, то есть по лучу. Таким обра­
зом, естественно будет перейти к сферической системе координат. 
Тогда положение любой точки в пространстве будет определяться 
сферическими координатами (в , ср. г ) , где в  задает угол поворота

оси z  относительно у , q> — оси х относительно z , а г — радиус, то 

есть расстояние, на которое точка (в,ср,г) удалена от центра коор­

динат. В нашем случае пространственное распределение интенсив­
ности было восстановлено для координат в декартовой системе. По­
этому, при интегрировании, когда определяются сферические коор­
динаты точки, в которой нужно найти интенсивность, необходимо 
перейти от сферических координат к декартовым. Формулы перехо­
да:

х = х0 +rcos<psin#,

\ У = Уо +rsmcpsme,  (30)
z = z0 + г cos в,

где (x0, y 0,z0) -  координаты точки, в которой проводится ЛВП.

При вышеуказанном переходе получаемые координаты не всегда 
являются целочисленными, а значения интенсивности есть только 
для целых значений координат. На данном этапе необходимо про­
вести интерполяцию.
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В простейшем случае проводится интерполяция по ближайшему 
соседу, тогда (30) перепишется так:

х т = [ х о + r c o s 0 > s i n 0 ] ,

У» =[Уо + ^sin<psin6>], (31)
Zj =[z0 + r C O S $ ] ,

где [□] означает взятие целой части.

Можно также попытаться повысить точность алгоритма путем 
применения сложной схемы пространственной интерполяции, к 
примеру, используя значения интенсивности в 8 (куб размером 2x2) 
или в 27 (куб размеров 3x3) соседних точках.

Определим координаты соседей в случае 8 соседей:

х т\ =1Л) + r cos</>sin#],

j„ i= ly o + rsin<Psin(9L 
zn =[z0 +rcos$],

xm2 = [xo + r cos ̂ sin &\ + •-
У п 2 =ly0 +rsin<psme]+1, (32)
zl2 =[z0 +rcos#] + l.

Значение интенсивности можно найти следующим образом:

1(х, у,  z ) = , y nl, zn) + I (xml , y nl,z12) +

+ 1(ХтпУп2^п)+1(ХтпУп2^п)+1(Хт2’Уп1^п) + ^
+ 1 ( Х т2 , У Л  ,■*/2 )  + ! ( Х ш2 , У п 2  v Z ll )  + ! ( Х ш2 , У п 2  v * /2  )  )>  

где значения x , y , z  определяются по формуле (30), а координаты 

соседних точек по формулам (32).
Теперь перепишем преобразование:

г
F(x,6,(p,r) = 'Y_lf* (x0 +1 cos</)sin 0.yh +1 sin «psin 0.zu + 1 cos#). (34)

t= 0

где f *  (x,y,z~)  - значение интенсивности, найденное в результате 

интерполяции (33). Преобразование проводится в точке 
х = (x0, y 0,z0) в направлении, определяемом углами (в.ср). Зададим 

шаги изменения Aj и А2 соответственно для углов в  п ср. Эти шаги
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зависят от требуемой точности алгоритма и выбираются либо апри­
орно, исходя из соображений об исследуемом объекте, либо опреде­
ляются адаптивно в процессе работы.

Пусть для определенности число направлений по углу в  будет 

К х, а по q> - К 2. Тогда преобразование (34) примет вид:

Г
F(x;  6> ,<р/,г) = ^  /*  (х0 + 1 cos q> sin в „ у 0 +

(35)
+ 1sinq>j sin6j,zu + /cos6()

где i = \ ,KX, j  = \ ,K 2, x  = (x0,y 0,z0) . Преобразование, приведенное 

в формуле (35), представляет собой 3D локальное веерное преобра­
зование.

4.4 Определение направления ветви в пространстве

Предлагается применить разработанный метод 3D ЛВП для каж­
дой точки ветви, чтобы определить направления трассы в простран­
стве, то есть направления, вдоль которых происходит ветвление или 
ветвь продолжается. Легко видеть, что особым свойством такого 
подхода является большой объем вычислений, однако в результате 
работы алгоритма формируются все необходимые данные о струк­
туре исследуемого объекта.

Определим радиус ограничивающей области г , исходя из апри­
орных соображений о пространственных размерах сосуда. Опти­
мальное значение радиуса подбирается в процессе работы, когда 
можно сравнить результаты, полученные для разных значений. 
Возьмем точку х = (xu. y u.z u) . Зададим шаги интегрирования по уг­

лам: Aj =1°, А2 = 1° .

Теперь посчитаем ЛВП по формуле (35). В результате получится 
набор значений ЛВП для заданного радиуса и разных направлений. 
Известно, что на ангиографических изображениях точки сосуда
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имеют меньшую яркость, чем точки фона, поэтому восстановленная 
интенсивность также темнее там, где находится объект.

Чтобы выделить направления, в которых проходит сосуд, необ­
ходимо найти минимумы в полученном наборе. Для этого набор по­
считанных значений ЛВП представляется в виде 2D матрицы (рис. 

38): M {d i,q>j ) ,  где i = \ ,КХ, j  = \ ,К2 ; К х -  количество направлений 

по углу в  , К 2 -  количество направлений по углу <р .

а) б)

Рис. 38. Изображения а) значений ЛВП, б) матрицы возможных направлений 

Любой отсчет М  (вj,(pl) есть значение локального веерного пре­

образования, посчитанного в точке х = (х0, v0,z0) в направлении, 

заданном углами (9, (р) . Для того чтобы найти минимумы, предла­

гается использовать пиковый фильтр:

М ( в  ,ср ) = \
[255, M {e t, (pj )>p,{0„<PJ) £ D ,

где D -  локальная область; р -  пороговое значение.

Оптимальное значение порога находится при тестировании алго­
ритма. В результате получается матрица (рис. 38), в которой нулевое
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значение имеют элементы, соответствующие направлениям, по ко­
торым происходит ветвление. Так как ширина сосуда не равна од­
ному пикселу, то можно выделить области, точки в которых имеют 
близкие направления. Необходимо произвести сегментацию и найти 
центральные точки этих областей.

Сегментация проводится по следующему алгоритму: находится 
первая точка, яркость которой равна нулю, заносится в некий спи­
сок. Далее перебираются все соседние точки текущей: если какая- 
либо из них также имеет яркость равную, то она также заносится в 
список и затем алгоритм перебора соседей проводится рекурсивно. 
Таким образом, после окончания перебора имеется список точек. 
Находим центр, это направление запоминаем, а затем всем точкам из 
списка присваиваем значение яркости 255. Тогда при повторе по­
следовательности действий уже выделенное направление не опреде­
ляется. Когда значения отсчетов матрицы M {6 i,(pj ) станут равными

255, тогда найдены все направления ветвления в заданной точке.

Далее предлагается считать 3D ЛВП в каждой точке не один раз, 
а несколько с разными радиусами области, в которой проводится 
преобразование. Возьмем точку внутри сосуда. Если отсутствуют 
помехи в виде пятен и проходящих рядом сосудов, то для заданного 
направления значение ЛВП с увеличением радиуса будет только по­
вышаться. Действительно, при расширении области, в которой вы­
числяется преобразование, суммирование происходит уже не только 
по точкам сосуда, но и по фону.

Таким образом, если в этой точке находится локальный мини­
мум, то он останется при всех значениях радиуса. В случае, когда 
рядом с сосудом присутствуют помехи, локальный минимум будет 
присутствовать в данном направлении не при всех значениях разме­
ра ограничивающей области, что позволит не выделить “ложное” 
направление (рис. 38).
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4.5 Экспериментальное исследование метода

Экспериментальные исследования проводились на тестовых 
объектах и на двух видах изображений: искусственные модельные 
изображения и изображения фантома. Ниже приведено краткое опи­
сание процесса тестирования и его результатов, а также определены 
цели и задачи, которые мы преследовали.

4.5.1 Искусственные модельные изображения

Искусственные модельные изображения представляют собой ис­
кусственно сгенерированные изображения проекций. Требуется вос­
становить по заданным проекциям пространственную структуру 
объекта, а затем применить алгоритм нахождения направлений 
ветвления. В процессе такого тестирования производится проверка 
корректности работы алгоритма определения направлений для вос­
становленного объекта. Следует сказать, что в данном случае основ­
ной акцент делается не на результаты восстановления, а на алгоритм 
нахождения направлений ветвления. Поэтому, для того чтобы про­
верить работу этого алгоритма, будем восстанавливать достаточно 
простой объект, имеющий древовидную структуру. Будем генериро­
вать проекции цилиндра с заданной ориентацией. Ниже приведены 
результаты тестирования. Проекции, по которым восстанавливается 
объект, приведены в таблице 4 вместе с первичным и вторичным 
углами поворота (рис. 39), 0 °< #< 180° ,  -180° <<^<180.

Рис. 39. Углы, задающие направление в пространстве
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Таблица 4
Примеры работы алгоритма нахождения направлений ветвления для тестовых

объектов с наложенным гауссовским шумом

Изображение сечения
Ориентация 

цилиндра (град)
Погрешность

в  =90, <р=90 е = 0,00349

в  =0, ср = О е = 0,00315

91 = 80, q\ = О 

% = 170, ср2 =0
е = 0,00412
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Можно видеть, что для всех тестовых объектов графики весьма 
похожи. Это легко можно понять, если учесть, что сами объекты 

почти одинаковы и отличаются только ориентацией в пространстве. 
Также при увеличении дисперсии шума, то есть при уменьшении 

отношения сигнал/шум, погрешность работы алгоритма нахождения 
направлений ветвления увеличивается, что можно было ожидать. 

Однако ухудшение незначительно, то есть алгоритм является устой­
чивым к шуму.

4.5.2 Изображения фантома

Фантом представляет собой некоторый пространственный объ­

ект, сделанный из непрозрачного для рентгеновского излучения ма­
териала. По своей структуре он приближен к сосудам сердцам. Фан­

том имеет два разветвления и, соответственно, три ветви, различные 
по диаметру. Съемка проекций фантома производится аналогично 

съемке реального сердца.

По полученным проекциям необходимо восстановить простран­

ственную структуру исходного объекта. Производится тестирование 
алгоритма восстановления по ангиографическим проекциям.

Проверяется правильность геометрических преобразований, 
оценка качества восстановления пространственной структуры про­

изводится визуально. Входные данные, результат восстановления 
пространственной интенсивности и параметры восстановленного 

объекта приведены в табл. 5 и табл. 6. Таким образом, можно сде­

лать вывод, что алгоритм восстановления пространственного рас­
пределения интенсивности и оценивания направлений в пространст­

ве работает корректно.
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5 ОЦЕНИВАНИЕ ЛОКАЛЬНЫХ НАПРАВЛЕНИЙ ВЕТВИ 
СЕТЧАТОЙ СТРУКТУРЫ

Как отмечалось выше, ветвь сетчатой структуры характеризуется 
распределением диаметра и угла вдоль нее, задающим базовый на­
бор её признаков. Оценка локальных диаметров будет рассмотрена 
ниже. В данном параграфе будут предложены методы оценивания 
локальных направлений трассы, построенные на основе алгоритма 
трассировки ветвей с использованием метода прямого поиска на­
правлений [28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 61].

5.1 Метод прямого поиска направлений

Основная идея алгоритма заключается в анализе выборки отсче­
тов поля изображения, попавших на границу круглого, сканирующе­
го вдоль ветви структуры, окна радиуса R (полярной рамки). Радиус 
рамки можно брать примерно равным или немного большим сред­
ней толщины трассы. Скорость работы алгоритма прямо пропор­
циональна числу отсчетов, взятых на окружности. Допустимо ис­
пользование не всех точек, а некоторой части из них, взятых с оди­
наковым шагом. На практике является допустимым использование 
7tR точек с минимальной потерей точности определяемого угла в 
силу того, что яркость изображения в двух соседних точках распо­
ложенных на полярной рамке при развертке 360 отсчетов являются 
одинаковой (некоторые точки изображения, попавшие на полярную 
рамку, повторяются).

После выборки отсчетов задача сводится к одномерному случаю. 
Это существенно упрощает и, следовательно, ускоряет дальнейшую 
обработку. Для уменьшения влияния помех на исходном изображе­
нии (являющихся следствием таких факторов, как случайные ло­
кальные всплески и спады фона, погрешность ввода изображения) 
производится фильтрация отсчетов рекурсивным усреднением по
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окну малого размера. Процедура фильтрации является рекурсивной, 
поэтому время работы алгоритма не зависит от размеров окна.

Т(ф)

> ф
3 6 0180

б)

1(Ф)

> Ф
180 3 6 0

в)
Рис. 40. Распределение функции яркости вдоль полярной рамки: а) фрагмент 

изображения, охватываемый рамкой, б) развертка функции яркости 
в зависимости от угпа направлений, в) сгпаженная функция яркости

После усреднения имеется функция распределения яркости по 
направлениям (рис. 40). Для нахождения углов, соответствующих 
направлениям входа ветви в полярную рамку и выхода из нее, нака­
пливаются глобальные минимумы функции распределения яркости. 
Используя алгоритм быстрой рекурсивной сортировки значений, 
находим углы, соответствующие расположениям отсчетов с мини­
мальными яркостями рамки в полярных координатах. Найденные 
углы являются направлениями трассы (если в данной окрестности 
она не разветвляется - направления входа и выхода).

Таким образом, в отсортированной по возрастанию значений яр­
кости выборке определяются два или более (в случае раздваивания 
или пересечения с другой линией) значений направлений, первое из 
которых равно первому в выборке, а остальные определяются ли­
нейным поиском при условии отклонения направления от уже най­
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денных не менее чем на заданный угол. Достоинствами рассмотрен­
ного метода являются высокая помехоустойчивость и быстродейст­
вие.

Cl)

0,5

О ■100 200 300

6)

Рис. 41. Иллюстрация алгоритма: а) изображение полярной рамки, 
пересекающей ветвь; б) функция яркости изображения, 

взятая в отсчетах кругпой рамки

Профиль на рис. 416 после сглаживания и пороговой обработки 
позволяет найти углы £  и ср после чего по формуле (36) нахо­

дим искомую оценку параметров толщины.

D  = 2.R sin— • sin — (36)
2 2

Ел-Сгде D -  искомая оценка; а  = —  средний угловой размер дуги;

q> -  центральный угол между двумя центрами линий пересечений.

К недостаткам этого метода можно отнести слабую помехо­
устойчивость к аддитивному шуму и сильную зависимость резуль­
тата от относительного положения объекта относительно рамки.

Достоинство этого метода легкость реализации и малое время 
получения оценки толщины.

5.2 Алгоритм трассировки ветви сетчатой структуры.

Автоматическая трассировка отдельного элемента структуры 
производится с учетом найденного направления в текущей точке.
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Следует отметить, что метод прямого поиска сразу дает два направле­
ния возможного обхода ветви, в общем случае не точно противопо­
ложных (в случае изгиба), что позволяет находить дальнейшее направ­
ление с большей точностью. На каждом шаге трассировки производит­
ся оценка локального диаметра ветви. В качестве данного параметра 
можно принять число ненулевых отсчетов, лежащих на сечении, пер­
пендикулярном к направлению движения трассы. При этом использу­
ется локальная пороговая обработка отсчетов изображения, попавших в 
сканирующее окно (рис. 42). Недостатком данного подхода является 
сильная зависимость от дискретизации изображения. Для более точно­
го определения диаметра был разработан метод косвенного определе­
ния локального диаметра, а также класс методов, основанных на пара­
метрической аппроксимации сечения ветви.

■ ■■■ 
■ ■■

Рис. 42. Трассировка ветви с локальной предобработксп1 изображения 
в окне сканирования (фильтрация, пороговая обработка).
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После оценки локальных геометрических характеристик ветви 
(диаметр, направление входа, выхода) исходная точка смещается на 
некоторый заданный шаг трассировки в направлении, которое выби­
рается из вычисленных ранее как наиболее близкое к конечной точ­
ке ветви. На основе дальнейшего анализа полученной последова­
тельности локальных параметров производится оценка основных 
геометрических характеристик сетчатой структуры, которые в даль­
нейшем могут служить базовым набором для распознавания диагно­
стических изображений. На рис. 43 показана работа процедуры 
трассировки сетчатой структуры и оценивания локальных диаметров 
на примере анализа диагностического изображения глазного дна.

Q P a ra m e le r s

Date |0Э. 11.9913:15:3 Eye |ш Г  I | Angles | Local diameters |

| \ | Vessel groups 
Г tack reliability: | t j

Name 1006.gif
Forecast h'l 3'

X=1258Y=56 Sample group

-Jd*l
Vessel diameter diagram

2,6432

........v

Average vessel diameter 
1,0457 Lineality 

6.244 Beading 
095 Thickness amplitude 

0.070769 Thickness frequency 
24,543 T rack amplitude 

.017723 Tiack frequency 
,077491 Thickness tortuosity 

43496 Track tortuosity

Ц  Processing к л  Diagram

Puc. 43. Иллюстрация работы процедуры трассировки сосудов гиазного дна и 
оценивания локальных диаметров

Алгоритм трассировки ветви сетчатой структуры состоит из сле­
дующих шагов:
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1. Выделение фрагмента сосуда с помощью задания двух точек - 
начальной и конечной точек трассировки. При этом диаметр рамки 
сканирования должен быть больше диаметра сосуда примерно в
1.5-2 раза, во избежание попадания в рамку соседних сосудов или 
крупных шумовых фрагментов. Для изображения 512x512 размер 
рамки приблизительно равен 14 пикселям.

2. Формирование одномерного массива чисел, пропорциональ­
ных яркости точек изображения, которые лежат на окружности 
круглой рамки (рис. 40).

3. Применение к сформированному массиву чисел цифрового 
сглаживающего фильтра для уменьшения уровня шума. Размер окна 
сглаживающего фильтра устанавливается равным T rR I5  (R - радиус 
рамки сканирования), и подобран экспериментальными исследова­
ниями на серии натурных изображений глазного дна для стабильно­
сти работы алгоритма и повышения точности расчётов.

4. Формирование массива чисел, пропорциональных угловым 
координатам всех локальных минимумов сглаженного массива чи­
сел (пункт 3 алгоритма) с помощью определения смены знаков про­
изводной.

5. Пороговая обработка сглаженного массива чисел (пункт 3 ал­
горитма) с целью получения бинарного массива чисел, состоящего 
из нулей и единиц, для выделения отсчётов изображения, принадле­
жащих сосуду, а не фону, окружающему сосуд. Для повышения точ­
ности нахождения порога используем отсчёты не только принадле­
жащие окружности круглой рамки, но и области описанного вокруг 
рамки квадрата. Нахождение порога осуществляется автоматически 
путём анализа гистограммы функции яркости рассматриваемой об­
ласти изображения.

6 . Применение к сформированному массиву чисел (пункт 5 алго­
ритма) цифрового рангового фильтра окном размера 5 с рангом 3 
для усреднения точечных локальных минимумов, связанных с им­
пульсным шумом фона изображения.



7. Формирование упорядоченного по убыванию угловых длин 
отрезков нулевых значений сглаженного бинарного одномерного 
массива чисел (пункт 6  алгоритма) с отбором четырёх наибольших 
по длине отрезков нулевых отсчётов (условно «угловых дуг»), вы­
бранных по правилу: если число «угловых дуг» меньше четырёх, то 
все «дуги» сохраняются, если больше четырёх, то вычисляется сум­
марная угловая длина «дуг» до тех пор, пока она не превысит 80% 
от угловой длины всех «дуг» или пока их число не будет равно че­
тырём.

8 . Сравнение угловых координат локальных минимумов, полу­
ченных по пунктам 2.3 с угловыми координатами «дуг» (отрезков 
нулевых отсчётов массива по пункту 7: если минимум не принадле­
жит одной из четырёх «дуг», то он удаляется из массива минимумов, 
если несколько минимумов принадлежат одной «дуге», то оставля­
ется один из них.

9. Определение направления сосуда в данной точке: если число 
дуг, полученных в пункте 7, меньше трёх, то направлением сосуда 
считается угловая величина того минимума массива чисел, который 
получен в пункте 4, с учётом пункта 8 , и который ближе всего к на­
правлению, полученному на предыдущем шаге сканирования сосуда 
круглой рамкой; если число «дуг», полученных в пункте 7, три или 
четыре, то направлением сосуда считается угловая величина того 
минимума массива чисел, который получен в пункте 4, с учётом 
пункта 8 , который ближе к направлению на конечную точку вы­
бранного участка сосуда. Если выбранное направление отклоняется 
он направления на конечную точку участка сосуда на угол, больший 
допустимого (90°), то за направление сосуда в данной точке прини­
мается направление на конечную точку.

10. Определение координат следующей точки трассы, в которую 
смещается круглая рамка по формуле:

%+i = x „+ A co s« , (37)
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У п + 1 =  У п  + A cos«, 

где (хп, уп) и (хя+1, уп+1) - координаты текущей и последующих то­

чек трассы сосуда, в которые помещается центр круглой рамки, А - 
шаг трассировки (шаг сканирования круглой рамки вдоль сосуда), 
а  - угол локального направления сосуда, найденный в пункте 9.

11. Метод по пунктам 1, 2, состоящий в определении локального 
диаметра (толщины) сосуда в заданной точке по правилу: если число 
«дуг», найденных в пункте 7, равно двум, что соответствует участку 
трассы без пересечений и без ветвлений, то диаметр сосуда опреде­
ляется по формуле:

D  = 27?sin—sin—, (38)
2 2

где R - радиус круглой рамки, /3 - среднеарифметическое угловых 

размеров двух «дуг», образованных при пересечении сосуда круглой 
рамкой и определённых в пункте 7 с учётом пункта 8 , у  - централь­

ный угол, образованный двумя радиусами круглой рамки, направ­
ленными на центры двух «дуг»; если число «дуг», определённых по 
пункту 7, более двух, то диаметр сосуда не вычисляется, а данная 
точка сосуда относится к списку недостоверных точек и круглая 
рамка смещается ещё на один шаг.
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6 ОЦЕНИВАНИЕ ЛОКАЛЬНЫХ ДИАМЕТРОВ 
СЕЧЕНИЙ ВЕТВИ

6.1 Параметрические модели структурных элементов

Рассмотрим класс методов, основанных на использовании раз­
личных параметрических моделей представления элемента сетчатой 
структуры. Измеренную функцию яркости вдоль сечения ветви ап­
проксимируем некоторой параметрической функцией. При этом на­
ша задача сведется к оценке неизвестных параметров данной функ­
ции.

Опишем несколько моделей представления ветви. Одна из них 
основана на анализе реальных диагностических объектов изображе­
ний (на примере реального устройства кровеносного сосуда глазного 
дна), назовем их «физическими» моделями. Аналог данной модели 
представлен в работе [24]. Остальные на чисто внешнем сходстве 
графиков функций сечении ветвей.

Первая модель представляет собой так называемую коаксиаль­
ную модель, где каждый элемент структуры представляет собой в 
разрезе два кольца (рис. 44). Внешнее кольцо назовем стенкой, 
внутреннее - объектом заполнения.

Данная модель описывается следующей функцией яркости:

где Д , 2?2 '  соответственно внутренний и внешний радиусы ветви 

(искомые величины), а р х, р 2 - плотность заполнения и плотность 

стенок.

{2р2ф ( : - х 2 + 2 ( р  - р 2) ф ( ; |х |< Д ;

О,
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Рис. 44. Коаксиальная деухрадиусная модель

Более простой вариант модели получаем в случае отсутствия 
стенки (R^=Rr,) или одинаковых оптических свойствах стенки и за­

полнения { р х = р 2) (рис. 45). Для такой модели функция яркости 

имеет вид:

где р  - плотность заполнения, R  радиус ветви.

На рис. 46 представлена вторая наиболее часто встречающаяся 
модель сечений ветви реальных диагностических изображений.

Она описывается функцией, график которой наиболее точно со­
ответствует реальному сечению:

1(х) = А + Ве 1
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где параметр А  является подставкой, характеризующей фон изо­
бражения, В - амплитуда функции яркости, х0 - смещение относи­

тельно начала координат при развертке профиля, характеризующее 
центр трассы, а и  - искомая ширина сечения.

кровь

1(х)

Рис. 45. Коаксиальная модель с бесконечно тонкой стенкой

Опишем третью дробно-рациональную модель сечения.
Достоинством такой модели по сравнению с экспоненциально - 

степенной является возможность оценки (как и в физических моде­
лях) внутреннего радиуса трассы (рис. 47). Это объясняется тем, что 
дробно-рациональная функция может иметь более одного экстрему­
ма. Для формирования профиля с "ям кой’, необходимо существова­
ние трех экстремумов. Таким образом, чтобы смоделировать реаль­
ный профиль (на примере кровеносного сосуда), наложим опреде­
ленные условия на вид дробно-рациональной функции.
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Рис. 46. Экспоненциально-степенная модель сечения ветви

Функция должна стремиться к нулю на бесконечности, быть 
четной (симметричность профиля), положительной, ограниченной 
сверху (степень числителя меньше знаменателя и знаменатель не 
равен нулю) и сумма степеней числителя и знаменателя равна четы­
рем. Функция, удовлетворяющая данным условиям имеет следую­
щий вид:

(х -  х0 ) 4 + а(х -  х0 ) 2 + Ъ2 

1(х)

Рис. 47. Дробно-рациональная модель сечения

Чтобы функция была ограниченной и положительной, должно 

выполняться следующее неравенство: а2 <4Ь2 или совокупность 

неравенств: сг > 4Ъ2 и а > 0 . При положительном значении пара- 
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метра а данная функция имеет один экстремум, при отрицательном - 
три экстремума.

При использовании данной модели в качестве внутреннего ра­
диуса рассмотрим следующую величину, соответствующую (в слу­
чае существования “ямки”) экстремуму дробно-рациональной функ­

ции: /( = у]а/2 . Для определения внешнего радиуса используем 

вторую точку перегиба, лежащую на убывающем участке кривой 

(рис. 47): R2 = <Jy , где у  - положительный корень (больший из двух 

при а < 0  ) уравнения: 1 0 у 3 + 9ау2 + 3(а 2 -  2 b2)y -  ab2 = 0  , получен­

ного при поиске точки перегиба приравниванием второй производ­
ной дробно-рациональной функции нулю. Оценку параметров дан­
ной модели легко получить, сводя данную нелинейную модель к ли­
нейному виду заменой переменных.

6.2 Оценка локального диаметра с использованием метода
моментов

При большом числе наблюдений выборочные и теоретические 
моменты близки друг к другу. Если теоретическая функция зависит 
от каких-либо параметров, то для определения параметров можно 
воспользоваться выборочными обобщёнными моментами [65, 6 6 ].

симирующих функций моделей произведем приравниванием теоре­
тических обобщенных моментов к эмпирическим:

где Wk(x) = xk 1. к = \, 2,..., т . Применяя метод моментов для экс­

поненциально - степенной модели получим следующую систему не­
линейных уравнений:

Таким образом, оценивание параметров аппрок-
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Но = 1 (x)Jx = A + 2Bo  1 r [ -
(o -  a) * (о -  a)n V, n

И = ob - a )

/Е , ,  ч ( b - a )

-—  f xl(x)dx = —A(b - a )  + 2Bx(, o    r f —1,
- a ) {  2 0 ( b - a ) n  [ n )

-—  fx 2I(x)dx = — A(b2 - a 2) + 2B x l a    r f —1 -
- a ) 1 3 0 ( b - a ) n  U J

- 2B<73-----  r f -
( b - a ) n  \ n

-— \ х ъ1(х)сЬс = —А(Ьъ - a 3) + 2Bx3ncr -̂----r f —1-
- a ) {  4 0 ( b - a ) n  [ n )Ил = ( b - a )

+ 6Bx(]a 3-----  r | -
0 ( b - a ) n  [n

u. = — -—  fx 4I(x)dx = — A(b4 - a 4) + 2Bx4cr   r f —1 -
4 ( b - a ) [  5 0 ( b - a ) n  U J

+ 12 Bx20cr3   r f - l  + 25cj5---- ------r f -
( b - a ) n  \ n )  ( b - a ) n  \ n  r

Воспользуемся одним из методов решения данной системы [67] - 
методом Ньютона-Рафсона. Предположим, что необходимо решить 
систему из двух нелинейных уравнений: f  ( х ,  у)  = 0, / 2 ( х ,  у)  = 0 . 

Неизвестное решение обозначим через ( х м , у м ) .  Начинаем процесс 

решения с исходной точки ( х 0 , у 0) ,  которую можно отыскать мето­

дом проб и ошибок. Если нам удастся найти поправки /?() и ги. такие, 

что х 0 +  h0 = хт и у 0 + г0 = у т , то получим решение системы нели­

нейных уравнений. В общем случае на п -й итерации найдена точка 

(хп, у п) ,  и мы ищем поправки hn,rn, такие, что хп +кп = хю и 

Уп + у  = >’, . Используя двумерный ряд Тейлора, который имеет вид:
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f ( x  + h ,y  + r) = f ( x , y )  + {h - 2 - f ( x , y )  + r ^ - f ( x , y )
v Sx  S y '

2 !
’2 - ] r r f ( x ,y)  + 2h r - ^ - f ( x , y )  + r2

ox

\

c)Xc)l’

и приравнивая к нулю разложение функций f , f 2 в точке

(■хп+К,Уп+ гп):

S y
/ ( Х „ , У п )

- / 2 ( Х„,Уп)=\ — f l ( Xn,y«) — f i ( x„,yn)
S y

г-

г .

Далее ищем решение полученной системы из двух линейных 
уравнений с неизвестными hn,rn и получаем упрощенный вариант

=  х „решения системы нелинейных уравнении: хп ,,п -  ля | .

у п + гп = У„ 1 • Этот процесс продолжается до тех пор, пока не будет 

достигнута желаемая степень точности. Аналогично производится 
обобщение метода на случай трех и более переменных.

Представленную выше систему нелинейных уравнений можно 
значительно упростить, уменьшая существенно время выполнения 
процедуры оценивания. Для этого необходимо провести предвари­
тельное оценивание параметров: А, В. Оценка производится на осно­
ве анализа гистограммы функции яркости анализируемого профиля 
ветви. Для оценки параметра х0, определяющего смещение разверт­
ки профиля относительно начала координат, можно воспользоваться 
координатами трассы ветви, полученными алгоритмом трассировки. 
В качестве начального приближения параметра с  в методе Ньютона- 
Рафсона используем оценку ширины трассы, получаемую методом 
косвенного вычисления диаметра трассы, который буден описан 
ниже.

Рассмотрим коаксиальную модель с двумя радиусами:
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А + ̂ 2р2̂ 2- ( х - х 0)2 + 2 (рх -  p 2^ R 2 - ( х - х 0)2 j,

| х - х 0|< А;
Л * Н  '  V

A + [2p2^jR2 - ( x - x 0 ) 2 J, A < | x - x 0| < R2;

A, | x — x01 > .

Применяя метод моментов для данной модели получим следую­
щую систему нелинейных уравнений:

ь
Mo = j  f ( x ) d x  = А(Ъ - а )  + p 2nR\  + (рг -  р 2)жR f ;

а

Ь  ^
А = j x f ( x ) d x  = —А(Ь2 -  а2) + p 27rx0R2 + (р 2 -  р ^ ж х ^ ;

а

г 1 1А  = х2/ (x)dx = —А(Ъ3 -  а3) + р 2ж х ^ 2 н— p ^ R 2 +
J 3 4а

+ (А  -  Px)^xl Rl  + д (А  “ Рт)пК ;

 ̂ 1 3
А  = Гх3/ (x)dx = —А{Ъ4 -  а4) + р 2 —ж х ^ 2 + р 2?гх3А2 +J 4 4

а

з
+ ( а  -  а Э - ^ с Л 4 + ( а  -  Pi)n x \Rl ;

 ̂ 1 1 3
А  = Гх4 /(х)<7х = — А{Ъ5 - а 5) + p 2—жR2 + р 2 — ж х ^ 2 + р 2ж х ^ 2 +

J 5 8  2а

1 3
+ (А -  Р г ) ~ пК  + (А -  Р г ) - ^ Х1 К  + (А -  Pt) ^ xIR1 ;О 2

А  = | X5 f { x )d x  = \ а {Ъ6 - а )  + р 2 f  я-х0Л26 + p 2^ x 30R2 +
J 6 8 2а

+ p ^ x \ R \  + (pj -  р 2) ^ ж х ^  + (рг -  p 2) ^ x 30R 4 +
8 2

+ (А -  Pi)nx l Rl ■

Рассмотрим коаксиальную модель с бесконечно малой стенкой:
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Для данной модели система нелинейных уравнений будет иметь 
следующий вид:

ь
ju0 = |  / (x)dx = A(b - а )  + npR2;

а

ь J
Д  = | x f  (x)dx = — A(b2 -  а2) + 7rx0p R 2;

а ^
<

Ъ I 1

р 2 = \ х 2f ( x ) d x  = —A(b2 - a3) + 7rxlpR2 + — 7tpR'i ;
J 3 4a

p 3 = \ х ъf ( x ) d x  = — A(b4 - a 4)+ — 7rxlpR4 + n x l p R 2.
J 4  4
a

Решая систему методом Ньютона-Рафсона находим неизвестные 
параметры аппроксимирующей функции, одним из которых и явля­
ется искомый диаметр трассы.

6.3 Оценка параметров сечения с использованием метода 
МНК

Метод основан на минимизации следующего функционала:

J  = Y j { h ~ I )  ->min,
1=1

где /  - эмпирическое значение функции яркости.

Приравнивая частные производные по параметрам нулю, полу­
чаем систему уравнений, решение которой и является оценкой неиз­
вестных параметров рассматриваемой модели. Для экспонециально- 
степенной модели такая система уравнений будет иметь вид:



Решение системы находим с помощью метода Ньютона-Рафсона.
Данный метод неприменим для коаксиальных моделей сетчатых 

структур. Это объясняется тем, что функции, описывающие данные 
модели, заданы различными выражениями на разных участках изме­
нения аргумента. Границы этих участков зависят от некоторых из 
неизвестных параметров. Именно по этим параметрам нельзя взять 
аналитически частные производные.

Для двухрадиусной коаксиальной модели:

f x(x) = A + 2р 2Л]Я2 -  (х -  х0 ) 2 + 2 (рх -  р 2)ф{;  - { х -  х ,Х  ■

1(х) =
х - х 0 <.Д;

/ 2 (х) = А + 2 р 2ф < ; - ( х - х и)2. < |х - х0 | < R2;

х -  х0 > R2,

функционал имеет вид:



Для коаксиальной модели с бесконечно малой стенкой функцио­
нал имеет вид:

Для минимизации полученных функционалов используется один 
из методов покоординатного спуска [6 8 ].

6.4 Экспериментальные исследования алгоритмов
оценивания локальных диаметров

Экспериментальные исследования проводились на диагностиче­
ских изображениях сосудистой системы глазного дна.

В данных исследованиях большую сложность представляет от­
сутствие информации о реальных распределениях диаметра крове­
носного сосуда вдоль трассы. Поэтому на первом этапе используем 
тестовые изображения сечений сосуда, полученные моделированием 
функции яркости профиля. Наложим на исходное изображение бе­
лый шум и проведем исследования устойчивости представленных 
методов.

Рассмотрим тестовое изображение (рис. 48) для экспоненциаль­
но-степенной модели:

где V (х) - белый шум. Рассмотрим несколько вариантов отношения 

шум/сигнал: И2 = ст2 / а]  . где о 2 - дисперсия функции яркости, а 2 - 

дисперсия шума. Погрешность выразим следующим образом:

J  = I  -  A -  2p-yjR2 -  (Xj -  х0 )2 + X  ( h - A ) 2 —» m in .



где ст - радиус сосуда, использованный при моделировании тестово­

го изображения, а о  - оценка радиуса одним из рассмотренных ме­
тодов аппроксимации.

Кх) f

X

Рис. 48. Моделирование профиля сосуда

В табл. 7 и табл. 8  приведены зависимости погрешности методов 
оценивания от дисперсии шума для различных моделей аппрокси­
мации.

Таблица 7
Точность оценивания диаметра (экспоненциально-степеннаямодель)

Шум/сигнал Метод моментов МНК

1% 2.01% 2.3%

2% 2.1% 2.5%

3% 2.2% 2.6%

5% 2.4% 2.8%

7% 4.08% 6.31%

10% 10.81 12.48%

15% 20.53% 24.11%
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Таблица 8
Точность оценивания диаметра (коаксиальная модель с бесконечно тонкой стенкой)

Шум/сигнал Метод моментов МНК

1% 6.12% 6.55%

2% 7.00% 7.23%

3% 7.91% 8.31%

5% 9.15% 9.76%

7% 10.08% 10.99%

10% 16.5% 17.04%

15% 25.72% 27.02%

Экспериментальные исследования также проведем на натурных 
изображениях сосудистой системы глазного дна. На рис. 46 приве­
ден профиль натурного изображения сечения сосуда (пунктиром) и 
функции яркости экспоненциально-степенной модели (сплошная 
линия). Для данного изображения получены следующие оценки па­
раметров профиля: ст = 8.5, А = 80, В = 145 , х0 = 20, п = 6 .

При использовании первой модели аппроксимации рассмотрен­
ные методы оценивания параметров приводят к громоздкости сис­
тем нелинейных уравнений. Сама модель в силу физичности являет­
ся более точной, но погрешность нахождения параметров данной 
модели (в силу грубого усечения ряда Тейлора в методе Ньютона 
Рафсона) превышает погрешность, получаемую при замене физиче­
ской модели на феноменологическую (2-3 модели). Это затрудняет 
клиническое применение данной модели. Экспоненциально­
степенная модель даёт по сравнению с другими моделями более 
точный результат и является наиболее устойчивой к шумам. Но дан­
ная модель имеет один экстремум и поэтому позволяет найти только 
внешний радиус сосуда.
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7 П РИ М ЕН ЕН И Е ИСКУ ССТВЕН Н Ы Х  Н ЕЙ РО Н Н Ы Х  
СЕТЕЙ  ДЛЯ ОЦЕНИВАНИЯ ДИ АГН О СТИ ЧЕСКИ Х  
ПАРАМ ЕТРОВ

В настоящей главе представлен метод оценивания диагностиче­
ских параметров на биомедицинских изображениях с помощью ис­
кусственных нейронных сетей [44, 45, 69]. Метод позволяет оцени­
вать протяженность объектов на изображениях в заданных точках с 
заданными направлениями (рис. 49), что дает возможность опреде­
ления важных параметров объектов (характеристики трассы, толщи­
ны сосудистого русла, и т.д.) [70, 71, 72].

Рис. 49. Результат оценки расстояний до стенок сосуда позволяет 
выделить границы сосуда и трассу, проходящую по центру сосудистого русла

В основе метода лежит анализ изображений сосудов посредст­
вом искусственных нейронных сетей с целью получения более точ­
ных результатов по отношению к другим методам.

Решаемая задача разбивается на несколько подзадач: 1) выбор 
структуры нейронной сети, наиболее подходящей для решения дан­
ной задачи; 2 ) выбор подходящего представления входных данных; 
3) выбор алгоритма обучения нейронной сети; 4) определение опти­
мальных параметров нейронной сети; 5) сравнительный анализ точ­
ности предложенного метода. Приведенные выше подзадачи и со­
ставляют предмет исследований, представленных в учебном посо­
бии.
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В общем случае задача формулируется следующим образом. 
Требуется построить алгоритм, вычисляющий расстояние между 
заданной точкой внутри сосуда и границей сосуда на биомедицин­
ском изображении. Алгоритм должен обладать способностью адап­
тации к различным видам изображений, посредством обучения на 
фрагментах этих изображений. Разработанный алгоритм необходи­
мо применить для оценки диаметров сосудов на натурных биомеди­
цинских изображениях с целью получить точные оценочные данные.

7.1 Искусственные нейронные сети

Сеть нейронов, образующая человеческий головной мозг, пред­
ставляет собой высокоэффективную комплексную, существенно па­
раллельную систему обработки информации. Она способна органи­
зовывать свои нейроны таким образом, чтобы реализовывать вос­
приятие образа, его распознавание во много раз быстрее, чем эти 
задачи могут быть решены самыми современными компьютерами. 
Так распознавание знакомого лица происходит в мозге человека за 
1 0 0 - 1 2 0  мс, в то время как компьютеру для этого необходимы мину­
ты и даже часы.

Несомненно то, что мозг работает более эффективно и принци­
пиально другим образом, чем любая вычислительная машина, соз­
данная человеком.

Нервная система человека, построенная из элементов, называе­
мых нейронами, имеет достаточную сложность. Около 1011 нейронов 
участвуют в примерно 1 0 15 передающих связях, имеющих длину 
метр и более. Каждый нейрон обладает многими качествами, общи­
ми с другими элементами тела, но его уникальной способностью 
является прием, обработка и передача электрохимических сигналов 
по нервным путям, которые образуют коммуникационную систему 
мозга.
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Тело
клетки

Направление
импульса

Синапс Дендрит

[Аксон

Ядро

Аксон

Рис. 50. Биологический нейрон 

На рис. 50 показана структура пары типичных биологических 
нейронов. Дендриты идут от тела нервной клетки к другим нейро­
нам, где они принимают сигналы в точках соединения, называемых 
синапсами. Принятые синапсом входные сигналы подводятся к телу 
нейрона. Здесь они суммируются, причем одни входы стремятся 
возбудить нейрон, другие -  воспрепятствовать его возбуждению. 
Когда суммарное возбуждение в теле нейрона превышает некоторый 
порог, нейрон возбуждается, посылая по аксону сигнал другим ней­
ронам. У этой основной функциональной схемы много усложнений 
и исключений, тем не менее большинство искусственных нейрон­
ных сетей моделируют лишь эти простые свойства.
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7.1.1 Применение нейронных сетей в задачах обработки изо­
бражений

Нейронные сети наиболее приспособлены к решению широкого 
круга задач, так или иначе связанных с обработкой изображений. 
Список типичных постановок задач для нейронных сетей:

1 ) аппроксимация функций по набору точек (регрессия);
2 ) классификация данных по заданному набору классов;
3) кластеризация данных с выявлением заранее неизвестных 

классов-прототипов;
4) сжатие информации;
5) восстановление утраченных данных;
6 ) ассоциативная память;
7) оптимизация, оптимальное управление.
Этот список можно было бы продолжить и дальше. Однако, ме­

жду всеми этими внешне различными постановками задач сущест­
вует глубокое родство. За ними просматривается некий единый про­
тотип, позволяющий сводить их друг к другу.

Возьмем, например, задачу аппроксимации функции по набору 
точек. Это типичный пример некорректной задачи, т.е. задачи не 
имеющей единственного решения. Чтобы добиться единственности, 
такие задачи надо регуляризировать, то есть дополнить требованием 
минимизации некоторого регуляризирующего функционала. Мини­
мизация такого функционала и является целью обучения нейронной 
сети. Задачи оптимизации также сводятся к минимизации целевых 
функций при заданном наборе ограничений. С другой стороны, 
классификация - это не что иное, как аппроксимация функции с дис­
кретными значениями (идентификаторами классов), хотя ее можно 
рассматривать и как частный случай заполнения пропусков в базах 
данных, в данном случае - в колонке идентификаторов класса. Зада­
ча восстановления утраченных данных, в свою очередь, - это ассо­
циативная память, восстанавливающая прообраз по его части. Таки­
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ми прообразами в задаче кластеризации выступают центры кластеров. 
Наконец, если информацию удается восстановить по какой-нибудь ее 
части, значит мы добились сжатия этой информации, и т.д.

Рис. 51. Глобальность связей в искусственных нейросетях 

7.1.2 Основные черты нейронных сетей

Отличительной чертой нейронных сетей является глобальность 
связей. Базовые элементы искусственных нейронных сетей - фор­
мальные нейроны - изначально нацелены на работу с широкополос­
ной информацией. Каждый нейрон сети, как правило, связан со все­
ми нейронами предыдущего слоя обработки данных (рис. 51), иллю­
стрирующего наиболее широко распространенную в современных 
приложениях архитектуру многослойного персептрона. В этом ос­
новное отличие формальных нейронов от базовых элементов после­
довательных ЭВМ - логических вентилей, имеющих лишь два входа. 
Архитектура нейронных сетей проста и универсальна. Специализа­
ция связей возникает на этапе их обучения под влиянием конкрет­
ных данных.
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Формальный нейрон производит простейшую операцию (рис. 52) 
- взвешивает значения своих входов со своими же локально храни­
мыми весами и производит над их суммой нелинейное преобразова­
ние:

Нелинейность выходной функции активации /(• )  принципиаль­

на. Если бы нейроны были линейными элементами, то любая после­
довательность нейронов также производила бы линейное преобразо­
вание, и вся нейронная сеть была бы эквивалентна одному нейрону 
(или одному слою нейронов - в случае нескольких выходов). Нели­
нейность разрушает линейную суперпозицию и приводит к тому, 
что возможности нейронной сети существенно выше возможностей 
отдельных нейронов.

7.1.3 Обучение нейронных сетей

Массовый параллелизм нейронных вычислений, необходимый 
для эффективной обработки изображений, обеспечивается локаль­
ностью обработки информации в нейронных сетях. Каждый нейрон 
реагирует лишь на локальную информацию, поступающую к нему в 
данный момент от связанных с ним таких же нейронов, без обраще­
ний к общему плану вычислений. Таким образом, нейросетевые ал­

(39)

Рис. 52. Нейрон производит нелинейную операцию над линейной 
комбинацией входов
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горитмы локальны, и нейроны способны функционировать парал­
лельно.

Отсутствие глобального плана вычислений в нейронных сетях 
предполагает и особый характер их программирования. Оно носит 
локальный характер: каждый нейрон изменяет свои "подгоночные 
параметры" - синаптические веса - в соответствии с поступающей к 
нему локальной информацией об эффективности работы всей сети 
как целого. Режим распространения такой информации по сети и 
соответствующей ей адаптации нейронов носит характер обучения. 
Такой способ программирования позволяет эффективно учесть спе­
цифику требуемого от сети способа обработки данных, так как алго­
ритм не задается заранее, а порождается самими данными - приме­
рами, на которых сеть обучается. Именно таким образом в процессе 
самообучения биологические нейронные сети выработали столь эф­
фективные алгоритмы обработки сенсорной информации.

Характерной особенностью нейронных сетей является их спо­
собность к обобщению, позволяющая обучать сеть на ничтожной 
доле всех возможных ситуаций, с которыми ей, может быть, придет­
ся столкнуться в процессе функционирования.

Привлекательной чертой нейронных сетей является единый 
принцип обучения нейронных сетей - минимизация эмпирической 
ошибки. Функция ошибки, оценивающая данную конфигурацию 
сети, задается извне - в зависимости от того, какую цель преследует 
обучение. Но далее сеть начинает постепенно модифицировать свою 
конфигурацию - состояние всех своих синаптических весов - таким 
образом, чтобы минимизировать эту ошибку. В итоге, в процессе 
обучения сеть все лучше справляется с возложенной на нее задачей. 
Образно этот процесс можно представить себе как поиск минимума 
функции ошибки E(w ) , зависящей от набора всех синаптических 

весов сети w .
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7.1.4 Классификация базовых архитектур нейронных сетей

Типы обучения нейронных сетей. Ошибка сети зависит, как уже 
говорилось, от конфигурации сети - совокупности всех ее синапти­
ческих весов. Но эта зависимость не прямая, а опосредованная. Так 
как непосредственные значения весов скрыты от внешнего наблюда­
теля, оценивать ее работу можно, лишь основываясь на ее поведе­
нии, т.е. на том, каковы значения выходов сети при данных входах.

В общем виде функция ошибки имеет вид E(w) = j x “ , y “ ,y(x“ ,w ) j , 

где \ х а, у а |  - набор примеров (т.е. пар входов-выходов), на которых 

обучается нейросеть; реальные значения выходов ней­

росети. Такой способ обучения, когда действительный выход нейро­
сети сравнивают с эталонным, называют обучением с учителем. В 
данной работе в роли "учителя" выступает человек - эксперт.

Архитектура связей. На способ обработки информации решаю­
щим образом сказывается наличие или отсутствие в сети петель об­
ратных связей. Если обратные связи между нейронами отсутствуют 
(т.е. сеть имеет структуру последовательных слоев, где каждый ней­
рон получает информацию только с предыдущих слоев), обработка 
информации в сети однонаправленна. Входной сигнал обрабатыва­
ется последовательностью слоев и ответ гарантированно получается 
через число тактов равное числу слоев. Наличие же обратных связей 
может сделать динамику нейронной сети (называемой в этом случае 
рекуррентной) непредсказуемой. Но в этом случае нейроны в рекур­
рентных сетях много раз принимают участие в обработке информа­
ции, позволяя таким сетям производить более разнообразную и глу­
бокую обработку информации.

Классификация по типу связей и типу обучения. Ограничившись 
лишь двумя описанными выше факторами, разделяющими сети по 
типу обучения (программирования) и функционирования, можно
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получить полезную классификацию базовых архитектур нейронных 
сетей.

В табл. 9 различные архитектуры сетей распределены по ячей­
кам в зависимости от способа обработки ими информации и способа 
их обучения. В скобках указаны основные типы задач, обычно ре­
шаемых данным классом нейронных сетей. На основе этой класси­
фикации для решения данной задачи была выбрана многослойная 
нейронная сеть без обратных связей.

Таблица 9
Классификация нейронных сетей

Тип обучения

Тип связей С "учителем" Без "учителя"

Без обратных 
связей

Многослойные персептроны 
(аппроксимация функций, 

классификация)

Соревновательные сети, карты 
Кохонена (сжатие данных, 

выделение признаков)

С обратными 
связями

Рекуррентные аппроксиматоры 
(предсказание временных рядов, 

обучение в режиме on-line)

Сеть Хопфилда (ассоциативная 
память, кластеризация данных, 

оптимизация)

7.1.5 Многослойные нейронные сети (персептроны)

Описываемые алгоритмы основаны на использовании много­
слойных персептронов или для краткости просто персептронов -  
нейронных сетей, состоящих из последовательных слоев нейронов. 
Хотя любую сеть без обратных связей можно представить в виде 
последовательных слоев, именно наличие многих нейронов в каж­
дом слое позволяет существенно ускорить вычисления.

Выбор персептронов обусловлен широким кругом решаемых 
ими задач. В общем виде они решают задачу аппроксимации много­
мерных функций, т.е. построения многомерного отображения

.F : х => у , обобщающего заданный набор примеров {x“ , y “ J . В на­

шем случае, в качестве выходных значений, мы имеем дискретный 
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набор, поэтому аппроксимация функций принимает вид классифи­
кации.

Нейрон -  классификатор. Простейшим устройством распознава­
ния образов, принадлежащим к рассматриваемому классу сетей, яв­
ляется одиночный нейрон, превращающий входной вектор призна­
ков в скалярный ответ, зависящий от линейной комбинации входных

переменных: у  = +wo) = • Здесь и далее

предполагается наличие у каждого нейрона дополнительного еди­
ничного входа с нулевым индексом, значение которого постоянно: 
х,, = 1 . Это позволит упростить выражения, трактуя все синаптиче­

ские веса Wj , включая порог w0, единым образом. Скалярный выход

нейрона можно использовать в качестве индикатора принадлежно­
сти входного вектора к одному из заданных классов. Так, если вход­
ные векторы могут принадлежать одному из двух классов, нейрон 
способен различить тип входа, например, следующим образом: если 
/ ( * )  > 0 , входной вектор принадлежит первому классу, в противном 

случае - второму.
Выбор функции активации. Монотонные функции активации 

/(• )  не влияют на классификацию. Но их значимость повышается, 

если трактовать выходы нейронов как вероятности принадлежности 
к соответствующему классу, что дает дополнительную информацию 
при классификации. Так, сигмоидная функция активации нейрона: 

f ( a )  = 1 / ( 1  + ехр(-а)) дает вероятность принадлежности к соответ­

ствующему классу.
Метод обратного распространения ошибки. Согласно методу 

наименьших квадратов, минимизируемой целевой функцией ошибки

у j -  реальное выходное состояние нейрона j  выходного слоя N

нейронной сети является величина
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нейронной сети при подаче на ее входы р  -го образа; с// -  идеаль­

ное (желаемое) выходное состояние этого нейрона.
Суммирование ведется по всем нейронам выходного слоя и по 

всем обрабатываемым сетью образам. Минимизация ведется мето­
дом градиентного спуска, что означает подстройку весовых коэффи­

циентов следующим образом: Aw] " 1 = - t j  ■ dEfdwр , где и’)( -  весовой

коэффициент синаптической связи, соединяющей /' -й нейрон слоя 
п -  1 с j  -м нейроном слоя п; г/ -  коэффициент скорости обучения, 

О <г) < 1 .

д Е  _  д Е  dy} ds} 
dw.. д у . d s . dw..

V  ^  J  J  V

Здесь под у ., как и раньше, подразумевается выход нейрона j , а 

под s ■ -  взвешенная сумма его входных сигналов, то есть аргумент 

активационной функции. Так как множитель dy^ jdSj  является про­

изводной этой функции по ее аргументу, из этого следует, что про­
изводная активационной функции должна быть определена на всей 
оси абсцисс. В связи с этим функции единичного скачка и прочие 
активационные функции с неоднородностями не подходят для рас­
сматриваемых нейронных сетей. В них применяются такие гладкие 
функции, как гиперболический тангенс или классическая сигмои­
дальная функция с экспонентой. В случае гиперболического танген­

са: —  = 1 -  .v2. Третий множитель г s ( / r w it , очевидно, равен выходу ds л  з

нейрона предыдущего слоя у "  п .

Что касается первого множителя, он легко раскладывается сле­
дующим образом:

д Е  у  д Е  dyk dsk у  д Е  dyk ^ (я+1)
д у з к д у к dsk д у ] к д у к dsk jk
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Здесь суммирование по к выполняется среди нейронов слоя 
п + 1 .

Введя новую переменную

Для придания процессу коррекции весов некоторой инерционно­
сти, сглаживающей резкие скачки при перемещении по поверхности 
целевой функции, данная формула дополняется значением измене­
ния веса на предыдущей итерации:

где /и -  коэффициент инерционности; t -  номер текущей итерации.

Таким образом, полный алгоритм обучения нейронной сети с 
помощью процедуры обратного распространения строится так:

1 ) подать на входы сети один из возможных образов и в режиме 
обычного функционирования нейронной сети, когда сигналы рас­
пространяются от входов к выходам, рассчитать значения послед­
них;

2 ) рассчитать 8 (N ) для выходного слоя;

3) рассчитать изменения весов Ди'(УУ) слоя N  ;

, л д Е  dyg ( n )  _  V  *-• _ J  . 

J Ял* Й<*д У] ds/

мы получим рекурсивную формулу для расчетов величин 8jn) слоя 

п из величин 5]" 11 более старшего слоя п + 1 :

(я+1)

Для выходного же слоя

si»' = (sr-d,)-%1 .

ds.

Теперь мы можем записать в раскрытом виде:

Аю« ( 0  = - / / • ( / / •  A (t - 1) + (1  -  М) • ),
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4) рассчитать S(n) и Aw(n) для всех остальных слоев, 

п = N - \ , N ;

5) скорректировать все веса в нейронной сети:

6 ) если ошибка сети существенна, перейти на шаг 1. В против­
ном случае -  конец.

Сети на шаге 1 попеременно в случайном порядке предъявляют­
ся все тренировочные образы, чтобы сеть, образно говоря, не забы­
вала одни по мере запоминания других. Алгоритм иллюстрирует 
рис. 53.

скрытый выход 
слой

n = N - l  n = N

Рис. 53. Диаграмма сигналов в сети при обучении по алгоритму 
обратного распространения
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Когда выходное значение (п — 1) стремится к нулю, эффектив­

ность обучения заметно снижается. При двоичных входных векторах 
в среднем половина весовых коэффициентов не будет корректиро­
ваться, поэтому область возможных значений выходов нейронов 
[0,1] желательно сдвинуть в пределы [-0,5;+0,5], что достигается

преобразованием сигмоида с экспонентой к виду / (х) = ------  .
1 + е а'х 2

7.2 Применение многослойных нейронных сетей

Концепция. Как следует из постановки задачи, основой алгорит­
ма является использование нейронной сети как инструмента оценки 
параметров объектов на биомедицинских изображениях. В нашем 
случае объектами являются русла сосудов на рентгеновских снимках 
сосудистых систем сердца и глазного дна. Параметрами для оценки 
являются расстояния между внутренней точкой и границами сосуда 
в направлениях, перпендикулярных трассе сосуда (рис. 54).

Входом нейронной сети является вектор фиксированной размер­
ности, компонентами которого являются интенсивности точек изо­
бражения, лежащих на прямой, перпендикулярной трассе сосуда. 
Компоненты вектора набираются последовательно, начиная с задан­
ной точки внутри сосуда, в направлении границы сосуда (рис. 55). 
Размерность векторов выбирается исходя из максимальной толщины 
сосудов на изображениях.

Формирование обучающей базы образцов. Обучающая база ней­
ронной сети формируется человеком - экспертом. Его задача заклю­
чается в выборе подходящих для обучения изображений и после­
дующем выборе фрагментов на этих изображениях. На рис. 56 пред­
ставлены два изображения с выбранными фрагментами для обуче­
ния.
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□  Трасса ■  Точки внутри сосуда □  Оценка толщины

Рис. 54. Оцениваемые параметры объектов 

Затем каждый фрагмент сосуда трассируется с помощью про­
стейших вспомогательных алгоритмов. В результате трассировки 
каждый фрагмент разделяется на определенное количество векторов 
интенсивностей в соответствии с точками трассы. Каждому вектору 
ставится в соответствие значение толщины сосуда в данной точке 
трассы.

□  Г р а н и ц а  сосуда  ■  Т о ч к а  внутри сосуда

□  Н а п р а в л е н и е  к г р а н и ц е  сосуда

V - В е к т о р  и н т е н с и в н о с т е й  N - Р а з м е р н о с т ь  в ек тор а

Рис. 55. Формирование входного вектора нейронной сети



Рис. 56. Обучающие фрагменты изображений 

На следующем этапе производится визуальная оценка диаметров 
сосудов для каждого образца (рис. 57).

Рис. 57. Пример визуапъной оценюi диаметров сосудов

Таким образом, с каждого фрагмента изображения собирается 
набор данных -  образцов, для обучения нейронной сети. На рис. 58 
представлен процесс трассировки фрагмента сосуда.

Совокупность образцов, собранных со всех фрагментов всех 
изображений, участвующих в обучении, образуют обучающую базу 
для нейронной сети. Следует отметить, что прежде чем собранные 
данные смогут принять участие в обучении, необходимо провести 
процедуру предобработки.
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Ф р а г м е н т  и з о б р а ж е н и я Н а б о р  о б р а з ц о в  и з н а ч е н и й  
Т ол щ ины

Рис. 58. Трассировка фрагмента сосуда 

Предобработка данных является наиболее трудоемким элемен­
том данного метода. Она не связана непосредственно с нейронными 
сетями, но при этом является одним из ключевых элементов. Успех 
обучения нейронной сети решающим образом зависит от того, в ка­
ком виде представлена информация для ее обучения.

Нормировка данных. Так как входами и выходами нейронной се­
ти являются совершенно разнородные величины, результаты не 
должны зависеть от единиц измерения этих величин. А именно, что­
бы сеть трактовала их значения единообразно, все входные и выход­
ные величины были приведены к единому - единичному - масштабу. 
Кроме того, для повышения скорости и качества обучения была 
проведена дополнительная предобработка данных, выравнивающая 
распределение значений еще до этапа обучения. Приведение данных 
к единичному масштабу обеспечивается нормировкой каждой пере­
менной на диапазон разброса ее значений. В простейшем варианте 
это - линейное преобразование:

х , .  =  ■

в единичный отрезок: х. е [0,1]. Рекомендуемое для входных данных 

обобщение для отображения данных в интервал [-1 , 1 ] тривиально. 
Линейная нормировка оптимальна, когда значения переменной х, 

плотно заполняют определенный интервал. Но в случае, когда в
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данных имеются относительно редкие выбросы (это характерно для 
обучающих образцов, полученных с реальных биомедицинских изо­
бражений), намного превышающие типичный разброс, именно эти 
выбросы определят согласно предыдущей формуле масштаб норми­
ровки. Это приводит к тому, что основная масса значений нормиро­
ванной переменной ^  сосредоточится вблизи нуля (рис. 59).

Поэтому надежнее ориентироваться при нормировке не на экс­
тремальные значения, а на типичные, т.е. статистические характери­
стики данных, такие как среднее и дисперсия:

— f t f - x , ? .
х, -  X.

х ,  =  -

1 р
 S  * ,=—2 Х ’

Р  „=1

2сг = -

В этом случае основная масса данных будет иметь единичный 
масштаб, т.е. типичные значения всех переменных будут сравнимы 
(рис. 60). Однако в этом случае нормированные величины не при­
надлежат гарантированно единичному интервалу, более того, мак­
симальный разброс значений х заранее не известен.

2DD

-15 -Ш -5 D 5 ID 15

Рис. 59. Гистограмма значений переменной при наличии редких, но больших по 
амплитуде откпонений от среднего
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Рис. 60. Нелинейная нормировка, исполъзуюгцая функцию активации / (а) = -
1 I —ЯI + е

Для входных данных это не важно, но выходные переменные ис­
пользуются в качестве эталонов для выходных нейронов. Так как 
выходные нейроны - сигмоидные, они могут принимать значения 
лишь в единичном диапазоне. Чтобы установить соответствие меж­
ду обучающей выборкой и нейронной сетью необходимо ограничить 
диапазон изменения переменных.

Поэтому для предобработки данных была использована функция

1
активации тех же нейронов: х, = №  =  -

1+<г°\ * У
Эта функция нормирует основную массу данных, гарантируя, 

что х е [0,1]. Как видно из приведенного выше рисунка, распреде­

ление значений после такого нелинейного преобразования гораздо 
ближе к равномерному.

П р о ц е с с  о б у ч е н и я  н е й р о н н о й  с е т и .

В качестве обучающего алгоритма для нейронной сети был вы­
бран а л г о р и т м  о б р а т н о г о  р а с п р о с т р а н е н и я  о ш и б к и .  Данный алго­
ритм подразумевает такой тип обучения, как обучение с учителем, 
то есть для каждого входа нейронной сети необходимо иметь тре­
буемый выход. Цель обучения заключается в том, чтобы за конечное
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число тактов обучения каждому входному образцу из обучающей 
выборки нейронная сеть ставила в соответствие выход, представ­
ленный ей на этапе обучения. В нашем случае входом нейронной 
сети является вектор интенсивностей размерности N. В качестве вы­
ходных данных используются вектора такой же размерности. Для 
каждого входного вектора из обучающей выборки нам известно рас­
стояние до границы сосуда от заданной точки. В качестве выхода 
будем требовать от сети вектор, все компоненты которого равны 
нулю, кроме компоненты, номер которой совпадает с известным 
значением толщины. Рис. 61 иллюстрирует один шаг из процесса 
обучения нейронной сети.

1
Входной вектор размерности N 

D-расстояние до границы сосуда

Выходной вектор размерности N 

Xi -компоненты векторы

Рис. 61. Один шаг из процесса обучения нейронной сети 

По окончании процесса обучения нейронная сеть используется 
для оценки параметров на изображениях, фрагменты которых не 
входили в обучающую базу. Функционирование алгоритма оценки 
заключается в следующем: 1 ) на вход нейронной сети подается век­
тор, содержащий интенсивности точек изображения, набранные 
вдоль направления к границе сосуда; 2 ) сигналы распространяются 
по всем нейронам сети, в результате из сигналов нейронов выходно­
го слоя формируется результирующий вектор (рис. 62); 3) в качестве 
оценки толщины берется номер компоненты результирующего век­
тора, имеющей максимальное значение.
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О О О
Y1 Y2 Y3 Ym Y n-lY n

Y- сигналы выходных нейрон ов 
I - номер нейрона в выходном слое 
Ym - максимальный сигнал

Рис. 62. Результат оценивания толщины

7.3 Экспериментальное исследование алгоритмов

В процессе тестирования исследовалась возможность примене­
ния нейронных сетей для оценивания параметров объектов, с целью 
получить точные оценочные данные. Большой акцент также сделан 
на сравнении результатов работы различных алгоритмов оценки па­
раметров объектов. Экспериментальная часть включает в себя ис­
следования работы алгоритма применительно к реальным изображе­
ниям двух типов: 1 ) изображения сосудов сердца; 2 ) изображения 
сосудов глазного дна. В данных условиях получить истинные значе­
ния толщины сосудов невозможно. Поэтому единственным спосо­
бом определения этих параметров является их визуальная оценка 
экспертом. Например, в реальной жизни таким экспертом является 
врач, на глаз определяющий патологию сосудов. Ниже представлен 
результат визуальной оценки толщин сосудов на примере сосудов 
сердца.

В данном случае обучение нейронной сети производится на 
фрагментах изображения, содержащих сосуды с различными тол­
щинами. Необходимо отметить, что выбор обучающих фрагментов
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имеет немаловажное значение. Поскольку точность оценки напря­
мую зависит от качества обучающих образцов.

Входными данными для нейронной сети являются образцы, по­

лученные из выборки обучающих фрагментов изображения. Истин­

ными значениями толщины в данном случае будут являться резуль­

таты визуальной оценки сосудов экспертом. В данном случае обуче­

ние нейронной сети производится на фрагментах изображения, со­

держащих сосуды с различными толщинами. Необходимо отметить, 

что выбор обучающих фрагментов имеет немаловажное значение. 

Поскольку точность оценки напрямую зависит от качества обучаю­

щих образцов. Входными данными для нейронной сети являются 

образцы, полученные из выборки обучающих фрагментов изобра­

жения. Истинными значениями толщины в данном случае будут яв­

ляться результаты визуальной оценки сосудов экспертом.

В ходе эксперимента алгоритм тестируется на фрагментах сосу­

дов, не вошедших в обучающую выборку. Фрагменты изображения, 

вошедшие как в тестовую, так и в обучающую выборку представле­

ны на рис. 63 и рис. 64.

Рис. 65. Фрагменты, вошедшие в обучающую выборку
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а) б)

Рис. 64. Фрагменты, вошедшие в тестовую выборку

Погрешность оценки определим как и в случае модельных изо­

бражений, следующим образом:

_  ” |<т(х) -  сг(х)|~
* = ( £  '  )100%>ТА сг (х)-

где сг(х) - радиус сосуда в точке трассы, использованный при экс­

пертной оценке тестового изображения, <т(х) - оценка радиуса, по­

лученная с помощью разработанного алгоритма.

Максимальное отклонение определим как: 

d  = тах|ст(х)- сг(х)|, х е [ 1 , т \ .

Погрешности оценки толщины, полученные в результате тести­

рования, приведены в таблице 1 0 .
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Таблица 10
Погрешность оценки толщины

Рис. 63а Рис. 636

Номер Погрешность Максимальное Погрешность Максимальное
образца оценки отклонение оценки отклонение

1 1,74 % 4 0.01 % 1

2 0,25 % 2 0.03 % 1

3 0,27 % 2 0,55 % 3

4 0,07 % 1 0,03 % 1

5 0,22 % 2 0,79 % 3

6 0,26 % 2 0,02 % 1

7 1,31 % 3 0,08 % 1

8 0,07 % 1 0,01 % 1

9 0,04 % 1 0,01 % 1

10 0,09 % 1 0,03 % 1

11 0,74 % 3 0,02 % 1

12 0,98 % 3 0,33 % 2

13 2,12 % 4 0,01 % 1

Из результатов тестов видно, что алгоритм дает высокую точ­
ность оценки толщины при сравнительно малом количестве обу­
чающих данных и низком качестве тестовых изображений.

В следующем эксперименте алгоритм тестировался на серии 
снимков, представляющих собой различные проекции сосудов серд­
ца. При этом, для обучения использовалось только одно изображе­
ние из серии. Рис. 65а содержит изображение, фрагменты которого 
использовались для обучения нейронной сети. На рис. 656, рис. 65в 
и рис. 65г представлены три изображения из серии, на которых ал­
горитм тестировался. В табл. 11, приведены результаты оценки тол­
щин сосудов.
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Рис. 65. Изображение, фрагменты которого использовались 
для обучения нейронной сети

По результатам последнего теста можно сделать вывод, что раз­
работанный алгоритм, будучи обученным на фрагментах одного 
изображения, с достаточной точностью работает на фрагментах, не 
вошедших в обучающую выборку, то есть, в данном случае, прояв­
ляются свойства алгоритма к адаптации. Однако следует отметить и 
тот факт, что подобные свойства алгоритма имеют место не во всех 
случаях. Например, экспериментально было установлено, что при­
менение алгоритма к изображениям сосудов глазного дна в случае, 
когда обучение производилось на фрагментах, взятых с изображе­
ний сосудов сердца, не дало достаточной точности оценки парамет­
ров.
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Таблица 11
Погрешность оценки толщины

Номер
изображения

Номер
образца

Погрешность
оценки

Максимальное
отклонение

рис. 656

1 0,27 % 2

2 0,09 % 1

3 0,39 % 2

4 0,94 % 3

5 1,87% 4

рис. 65в

1 0,01 % 1

2 0,92 % 3

3 1,01 % 3

4 2,11 % 4

5 0,26% 2

рис. 65г

1 0,94% 3

2 3,27 % 5

3 1,96% 4

4 0,25 % 2

5 0,88 % 3

Таким образом, можно сделать вывод, что разработанный алго­
ритм может эффективно применяться к оцениванию биомедицин­
ских изображений одного типа, например последовательность сним­
ков сосудов сердца. В случае, когда требуется оценивание парамет­
ров на разнотипных изображениях, необходимо дополнительное 
обучение нейронной сети на образцах, взятых с различных изобра­
жений. Такое обучение может стать достаточно трудоемким в связи 
с необходимой подготовкой обучающей выборки большого объема.
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Сравнительный анализ эффективности метода.

Целью проведения сравнительного анализа эффективности раз­

работанного метода было определение алгоритма, дающего наибо­

лее точную оценку параметров для натурных изображений. В экспе­

риментах использовались натурные изображения сосудов сердца. На 

выбранных изображениях экспертом производилась визуальная 

оценка параметров сосудов. Были проведены две серии тестов, в ка­

ждой из которых производилась оценка толщины сосудов на вы­

бранных фрагментах изображений, с помощью трех рассмотренных 

алгоритмов: 1) алгоритма градиентного выделения контуров 2) Ал­

горитма Diadel; 3) разработанного алгоритма.

В тестах первой серии нейронная сеть обучалась на фрагментах 

изображений использовавшихся при тестировании. В тестах второй 

серии, обучение нейронной сети производилось на фрагментах изо­

бражений не входящих в группу изображений, на которых произво­

дилось тестирование. Для каждого из трех алгоритмов была рассчи­

тана погрешность оценивания параметров сосудов. На рис. 6 6  при­

ведено тестовое изображение, на участках сосудов которого произ­

водилось оценивание параметров.

В табл. 12 приведены результаты оценки толщины сосудов раз­

личными алгоритмами для случая, когда обучение нейронной сети 

производилось на фрагментах взятых с самих тестовых изображе­

ний. В табл. 13 приведены результаты оценки толщины сосудов раз­

работанным алгоритмом, в случае когда обучение нейронной сети 

производилось на фрагментах взятых с других изображений.
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Рис. 66. Тестовое изображение для оценивания параметров сосудов

Таблица 12
Погрешность оценки толщины сосудов различными алгоритмами оценивания

Номер
фрагмента

Использовавшийся 
алгоритм оценивания

Погрешность 
оценки толщины

1
Градиент 3,66 %

Diadel 1,83 %
Нейронные сети 1,37%

2
Градиент 5,42 %

Diadel 6,28 %
Нейронные сети 3,21 %

3
Градиент 8,19%

Diadel 2,29 %
Нейронные сети 2,59 %

4
Градиент 4,31 %

Diadel 4,51%
Нейронные сети 1,93%

5
Градиент 9,2 %

Diadel 4,42 %
Нейронные сети 2,11 %
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Таблица 13
Погрешность оценки толщины сосудов в случае обучения на фрагментах, 

не присутствующих на тестовых изображениях

Номер фрагмента Погрешность оценки толщины

1 3,13 %

2 1,01 %

3 4,02 %

4 2,17 %

5 2,98 %

Проведенные тесты показали правильность выбранной нейросе- 
тевой модели и ее высокую способность к адаптации к различным 
типам изображений. В результате сравнительного анализа сущест­
вующих методов оценивания параметров на изображениях было ус­
тановлено, что данный алгоритм более всего применим к сериям 
изображений одного типа, например последовательности снимков 
сосудов сердца. В этом случае данный алгоритм превосходит, по 
точности полученных результатов, существующие алгоритмы оце­
нивания параметров. Однако следует отметить то, что недостатком 
данного алгоритма является трудоемкость процесса обучения в слу­
чае, когда необходимо одновременно производить оценивание па­
раметров на изображения разного типа.
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