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Sazetak

Kompresivno odabiranje (Compressive Sensing — CS) je pristup koji nalazi sve
vecu primjenu u oblastima kao $to su elektrotehnika, matematika, kompjuterske nauke.
Naime, ovaj pristup omoguéava uspjeSnu rekonstrukciju signala iz znacajno manje
prikupljenih odbiraka u poredenju sa tradicionalnim metodama akvizicije signala. Da bi se
osigurala rekonstrukcija, potrebno je da signal zadovoljava uslov rijetkosti u nekom od
transformacionih domena. Stoga ¢e u ovom radu biti posvecena paznja izboru adekvatnog
domena rijetkosti i testiranju najpogodnijeg algoritma za rekonstrukciju iz grupe
algoritama baziranih na konveksnoj optimizaciji kao i algoritama iz tzv. greedy grupe.

Kombinovanje kompresivnog odabiranja sa analizom glavnih komponenti (eng.
Principal Component Analysis — PCA) moze biti korisno, jer PCA smanjuje
dimenzionalnost podataka identifikovanjem vaznih komponenti koje ¢uvaju informacije o
signalu. Na taj nacin omogucéava laksSu i efikasniju analizu i interpretaciju podataka, kao i
smanjenje racunarskih zahtjeva za obradu signala (slike). Paznja ¢e biti posveéena primjeni
PCA analize i CS-a u obradi medicinskih slika.

Prilikom medicinskog snimanja, slike mogu biti zaSumljene ili loSeg kvaliteta
usljed pokreta pacijenata koji mogu biti slu¢ajni ili uzrokovani uznemirenoscu pacijenta.
Primjenom kompresivnog odabiranja i odgovarajuceg rekonstrukcionog algoritma, nastoji
se dobijanje slika boljeg kvaliteta koje bi bile pogodne za dalju analizu. Analiza glavnih
komponenti omogucava izdvajanje najznacajnijih komponenti slike, ¢cime se u kombinaciji
sa kompresivnim odabiranjem, dodatno smanjuju resursi potrebni za snimanje i kasniju
analizu signala.

U radu ¢e biti izvrSena analiza 1 poredenje performansi viSe pristupa za
rekonstrukciju oste¢enih biomedicinskih slika (tj. slika sa nedostaju¢im pikselima).
Analizirace se koliki je dovoljan broj glavnih (eng. principal) komponenti kako bi
rekonstruisana slika bila zadovoljavajuc¢eg kvaliteta. Kao mjere kvaliteta rekonstrukcije
koristi¢e se strukturni indeks sli¢nosti (eng. Structural similarity index - SSIM) i odnos

signala i Suma (eng. Peak signal-to-noise ratio - PSNR).
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Kljuéne rijeci: analiza glavnih komponenti, kompresivno odabiranje, rekonstrukcioni

algoritmi, biomedicinski signali, transformacioni domeni
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Abstract

Compressive Sensing (CS) is an approach that finds applications in fields such as
electrical engineering, mathematics, and computer science. This technique enables
successful reconstruction from significantly fewer collected samples compared to
traditional sampling methods. To ensure reconstruction, the signal must meet the sparsity
condition in original or in some transform domain. Therefore, this paper will focus on
choosing the appropriate sparsity domain among several observed domains and testing the
most suitable reconstruction algorithm from the convex optimization group and the greedy
group.

Combining compressive sensing with Principal Component Analysis (PCA) can be
beneficial. Namely, PCA is used to reduce the dimensionality of data by identifying the
most important components of a signal. This allows for easier and more efficient data
analysis and interpretation, as well as reducing computational requirements for signal
(image) processing.

During medical imaging, the images can be noisy or of poor quality due to patient
anxiety or accidental movements. By using compressive sensing and an appropriate
reconstruction algorithm, the goal is to reconstruct the image to improve its quality to be
suitable for further analysis. Principal Component Analysis further allows for the
extraction of the most significant components of the image, that in combination with the
compressive sensing lowers the resources required for collecting samples and signal
analysis.

The paper will analyze and compare the results of reconstructing several degraded
biomedical images (images with missing pixels). The sufficient number of principal
components will be determined to ensure the reconstructed image is of satisfactory quality.
Measures of reconstruction quality will include the Structural Similarity Index (SSIM) and
the Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR).

Keywords: principal component analysis, compressive sensing, reconstruction algorithms,

biomedical signals, transform domains
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1.Uvod

Napredovanje digitalnih tehnologija transformise zdravstvenu industriju, donoseci
brojne inovacije koje poboljSavaju kvalitet njege i1 efikasnost usluga. Elektronski
zdravstveni kartoni omogucavaju pracenje istorije bolesti i poboljSavaju koordinaciju
medu zdravstvenim radnicima. Uvodenjem telemedicine i monitoring stanja pacijenta na
daljinu u mnogim slu¢ajevima smanjuje potrebu za dolaskom pacijenata u zdravstvene
ustanove, S$to je posebno korisno u djelovima van grada i osobama sa ogranicenom
pokretljivos¢u. VjeStacka inteligencija sve viSe koristi analizu medicinskih slika,
dijagnostiku i predvidanje bolesti, ¢ime se povecava preciznost i brzina donosenja odluka.
Sve ove tehnologije zajedno unapreduju zdravstveni sistem, smanjuju troskove i
povecavaju dostupnost usluga.

U kontekstu digitalizacije podataka u zdravstvenim sistemima, susre¢emo se sa
velikom koli¢inom 1 kompleksno§¢u podataka. U takvom okruZenju javljaju se potrebe za
kori$¢enjem efikasnih metoda za redukciju dimenzionalnosti. Jedna od najpopularnijih i
najvaznijih tehnika koja se koristi za ove svrhe jeste analiza glavnih komponenti (eng.
Principal Component Analysis - PCA). Ova tehnika se poc¢inje pominjati prvi put prije
nekih stotinu godina, a danas predstavlja osnovni alat u vi$e nauénih disciplina kao $to su
statistika, masSinsko ucenje, obrada signala. Analiza glavnih komponenti predstavlja metod
za transformaciju skupa eventulano korelisanih promjenjivih u skup linearno nekorelisanih
promjenjljivih poznatih kao glavne komponente. Prva glavna komponenta ¢e sadrzati
najveci dio varijanse podataka, dok svaka sljede¢a obuhvata $to je moguce viSe preostale
varijanse pod uslovom da je ortogonalna u odnosu na prethodne komponente. PCA
omogucava redukciju dimenzionalnosti podataka, ¢ime se smanjuje slozenost analize 1
poboljsava interpretabilnost rezultata.

Povodom kontinualnog napretka metoda u analizi i obradi signala, koli¢ina i
slozenost prikupljenih informacija postaju sve ve¢i izazov. Tradicionalne metode
uzorkovanja i1 rekonstrukcije slike ¢esto zahtijevaju veliku koli¢inu podataka $to moze biti

skupo i neefikasno. U tom kontekstu kompresivno odabiranje (Compressive Sensing - CS)
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donosi znacajne inovacije. Metoda je razvijena po¢etkom 21. vijeka i omogucava efikasno
prikupljanje i rekonstrukciju signala (slike) koriste¢i mnogo manje uzoraka u odnosu na
Senon-Nikvistovu teoremu o odabiranju. Kljuéni radovi na ovu temu pripisuju se
Emmanuel Candes-u, Terence Tao-u i David Donoho-u, koji su razvili teorijske osnove i
pokazali kako je moguce rekonstruisati signal iz zna¢ajno manjeg broja uzoraka od onoga
$to nalaze tradicionalni, Senon-Nikvistov pristup. Primljenjuje se u razli¢itim aplikacijama
pokazujuéi ogroman potencijal za unapredenje postojecih tehnologija i razvoj novih
metoda obrade podataka.

U ovom radu istrazi¢e se sinergijski efekat kombinovanja kompresivnog odabiranja
i PCA analize za rekonstrukciju i obradu biomedicinskih slika. Prvi korak bice
rekonstrukcija ostecenih slika primjenom kompresivnog odabiranja i odgovarajuéeg
rekonstrukcionog algoritma. U literaturi postoji veliki broj algoritama koji se koriste u
svrhu rekonstrukcije rijetkih (eng. spars) signala, $to je jedan od uslova za primjenu
pristupa kompresivnog odabiranja. U radu ¢emo analizirati gradijentni algoritam iz grupe
konveksnih optimizacija, kao i TwIST algoritam koji pripada tzv. greedy grupi. Nakon
uspjesne rekonstrukcije slike, primijeni¢cemo PCA analizu za izdvanjanje znacajnih
komponenti i redukciju dimenzionalnosti.

Medicinska snimanja su nezamjenjiv alat u modernoj medicini, omogucavajuci
ljekarima da vizualizuju unutra$nje strukture tijela i uspostave ta¢ne dijagnoze. Tehnike
kao Sto su kompjuterska tomografija (CT), magnetna rezonansa (MRI), rendgensko
snimanje i ultrazvuk su vrlo koris¢ene u medicinskoj praksi. Iako su ove tehnologije
revolucionisale medicinsku dijagnostiku, postoji niz mana koje bi trebalo prevaziéi.
Metode snimanja, poput MRI, mogu trajati jako dugo §to moze biti neprijatno za pacijente
a dugotrajna snimanja povecavaju rizk od artefakata koji mogu nastati usljed pokreta
pacijenta. Prilikom CT i rendgenskog snimanja pacijenti bivaju izloZeni jonizujucem
zraCenju, $to moze imati negativan ishod po zdravlje pacijenta, naro€ito pri ponovljenim
pregledima. Dalje, medicinske slike su uglavnom visoke rezolucije, S§to rezultira
postojanjem velikih koli¢ina podataka koje je potrebno skladistiti i obradivati. Ovo moze
biti izazovno za zdravstvene institucije sa ograni¢enim resursima. Kombinacija
kompresivnog odabiranja i analize glavnih komponenti moze u odredenoj mjeri omoguditi

prevazilazenje ovih problema medicinskog snimanja.
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Rad je organizovan na sljede¢i nacin. Prvo poglavlje je uvod u teme koje ¢e biti
razmatrane u ovom radu, kao i prikaz motivacije i ciljeva istrazivanja. Drugo poglavlje
opisuje teorijske osnove i koncepte PCA pristupa. Bi¢e opisan matemati¢ki model kao i
nacini primjene ovog pristupa u analizi podataka. U treéem poglavlju ¢e se govoriti 0
kompresivhom odabiranju kao i o algoritmima koris¢enim za rekonstrukciju spars signala.
Takode ¢e i ovdje biti opisan matemati¢ki model i princip koris¢enja, kao i konkretna
primjena u odredenim aplikacijama. U ¢etvrtom poglavlju ¢emo povezati ova dva pristupa
i objasniti moguénost i efikasnost primjene njihovog kombinovanja u oblasti medicinske
dijagnostike. U petom poglavlju ¢e biti dati rezultati prethodno analiziranih
biomedicinskih slika kori§¢enjem pomenutih metoda. Uporediva¢emo rezultate kvaliteta
rekonstrukcije ostecenih slika primjenom algoritama iz razli¢itih grupa, u kombinaciji sa
PCA analizom u cilju smanjenja dimezionalnosti i izdvajanju bitnih karakteristika.
Posmatrace se slike razli¢itih rezolucija. U posljednjem Sestom poglavlju je dat sumarni

pregled i diskusija vezano za i prakti¢nost primjene predlozenog pristupa.
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2. Analiza glavnih komponenti

2.1 Uvod u analizu glavnih komponenti

PCA je metoda za smanjenje dimenzionalnosti i izdvajanje karakteristika signala.
To je najéesce koris¢en nesupervizovani algoritam u oblasti masinskog ucenja i vjeStacke
inteligencije. Naziva se jo$ i diskretna Karhunen-Loéve transformacija - KLT ili
Hotelingova transformacija [1]. Glavna ideja PCA je smanjenje dimenzionalnosti skupa
podataka sastavljenog od velikog broja medusobno povezanih varijabli, dok se zadrzava
Sto viSe varijacija iz skupa podataka. To se postize transformisanjem skupa korelisanih
varijabli u manji broj nekorelisanih varijabli koje nazivamo glavnim komponentama.
Glavne komponente su linearne kombinacije originalnih varijabli koje su nekorelisane, a
svaka komponenta objasnjava odredeni procenat ukupne varijanse u podacima. Ova
metoda je naroCito korisna kada se analiziraju podaci sa velikim brojem medusobno
korelisanih varijabli.

Cilj PCA je smanjenje dimenzionalnosti skupa podataka, zadrzavajuc¢i maksimalnu
mogucu koli¢inu informacija (varijanse) iz originalnog skupa. Time se smanjuje Sum 1
drugi nezeljeni artefakti, dok se poboljSava efikasnost obrade podataka, smanjujuci potrebu
za memorijom i vremenom [2]. PCA omogucéava bolje razumijevanje i vizualizaciju
podataka transformisanjem iz n-dimenzionog prostora u prostor sa manjim brojem
dimenzija, fokusiraju¢i se na karakteristike koje najvise doprinose varijansi [1]. Prva
glavna komponenta (PCl) objasnjava najveéi dio varijanse, dok svaka naredna
komponenta, ortogonalna prethodnima, objasnjava sve manje. Ucitavanje oznacava
doprinos svake originalne varijable glavnim komponentama, dok je skor vrijednost glavne
komponente u odredenom uzorku [3]. Cesto prilikom prikupljanja podataka snimamo vise
dimenzija nego S$to je potrebno za opisivanje skupa podataka, jer ne znamo koja mjerenja
najbolje oslikavaju dinamiku sistema. Vecina realnih mjerenja je podlozna odredenom
Sumu, pa PCA ima za cilj pronalaZzenje ortogonalne baze, dobijene kao linearna
kombinacija originalnih promenljivih, koja omogucava optimalno predstavljanje signala

zahvacenih Sumom..
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Vazno je istaknuti da PCA ne smanjuje direktno broj dimenzija skupa podataka,
vec rotira ose prostora tako da se one postavljaju duz linija maksimalne varijanse. Prva osa,
koja obuhvata najvecu varijansu, naziva se prva glavna komponenta (PC1). Druga osa,
ortogonalna na prvu i koja obuhvata sljedecu najveéu varijansu, naziva se druga glavna
komponenta (PC2). Smanjenje dimenzionalnosti postize se izborom samo nekoliko prvih
glavnih komponenti za definisanje novog prostora.

Za bolju ilustraciju, zamislimo vizualizaciju u 2D prostoru s podacima koji imaju
dvije visoko korelisane varijable, x i y [4]. Kada primijenimo PCA, novi koordinatni

sistem se definiSe tako da:

Prva osa (PC1) lezi duz pravca najvece varijabilnosti.

Druga osa (PC2) je ortogonalna na prvu i opisuje preostalu varijabilnost.

Ako je varijabilnost duz druge komponente zanemarljiva, mozemo zanemariti PC2 1
analizirati podatke samo na osnovu PC1, ¢ime se znacajno pojednostavljuje analiza. Na
osnovu slike 2.1, moze se primijetiti da varijansa varijable x (proporcionalna njenom
opsegu, oznacenom kao ) nadmaSuje varijansu varijable y (proporcionalnu g). Ova
vizualizacija jasno pokazuje kako PCA efikasno kompresuje informacije, zadrzavajuci Sto

vise bitnih karakteristika podataka.

A

Slika 2.1: Proizvoljan set podataka u 2-d prostoru

U drugom slucaju mozemo definsati novu varijablu z, koja predstavlja linearnu

kombinaciju varijabli x i y:

Z=a,-X+a, 'y (2.1)
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Mozemo uzeti bilo koju vrijednost za & 1 a, ali uz neka ograni¢enja u njihovim
veli¢inama. Maksimizacija varijanse z u zavisnosti od a, i a, svodi se na optimizacioni

problem, koji se rjeSava odgovaraju¢im tehnikama optimizacije. Uvodenjem dodatnih
varijabli do dimenzije D originalnog skupa podataka, zamjenjujemo oznake x sa x1, y sa

x2, i tako dalje do xp, a, sa u,, a, sa u,:

Z=U X +U, X, +...4+Uy - Xp (2.2)
Definis$imo x i u kao vektore:
Xl ul
X = X:Z , u= uf (2.3)
XD uD

Vektor z sad mozemo zapisati kao:

z=u'x=x"u (2.4)

Da bi postignli maksimum varijanse od z definiSemo skup X ¢iji je prvi uzorak vektor X1,

drugi uzorak vektor xz, N-ti uzorak vektor x:

X=[X;, Xy, Xy 1,

Xil
X 2.5
gdje je x, =|." (25)

XiD

Srednju vrijednost skupa ra¢unamo kao:
1 N

=— > X 2.6
ORE (2:6)

Kovarijansu skupa X ra¢unamo na sljedeci nacin:

N
Cowo =izxix;r ' (2.7)
N =
gdje je Cpxp matrica kovarijanse uzoraka i ¢ije sopstvene vrijednosti moraju biti > 0.

Varijansa od z je definisana kao:
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var{z}:%ZN:(ziZ)2 : (2.8)

i=1
Obzirom da je z, =u'x,, dalje srednju vrijednost vektora z mozemo zapisati kao:

1 N
Z=—) 7
N2
o1y (1
Z=—>Yu'x=u"|=>x | (2.9)
N = N =
X
Z=U'x

Pa je varijansa:

N

var(z) = %Z(UT X; —uTY)2 :%i(uTxi —uTK)(xiTu —YTu) =
i=1 i
1 N

T AN(vT _ oT 17 7 ey
:WZU (% —X)(x" % )U=WZU (%-%X)(%-X) u

i=1

var(z) =’ {%Z(x -%)(% —K)T}u |

(2.10)
cov{X}=C
var(z)=u'Cu
Da bi maksimizovalivarijansu moramo uvesti ogranicenje:
Jull =1
ili : (2.11)
uu=1
Optimizacioni problem sada mozemo definisati na sljede¢i nacin:
max u'Cu poduslovom u'u=1. (2.12)
Formiramo pomo¢nu funkciju:
J=u"Cu-4(u"u-1)
" (2.13)

Lagrange - ov mnozilac
Nastavljamo diferenciranjem funkcije J po u i izjednacavamo sa nulom:
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@y,

du

Cu—-Au=0 (2.14)
Cu=4u

gdje je u predstavlja sopstveni vector, a A sopstvenu vrijednost. Koris¢enjem izraza (2.14)
pokazuje se da je varijansa jednaka sopstvenoj vrijednosti A, $to znaci da ako Zelimo
maksimalnu varijansu, moramo izabrati sopstveni vektor koji odgovara najvecoj
sopstvenoj vrijednosti matrice kovarijanse. Ovaj pristup osigurava da prva glavna
komponenta (PC1) maksimizira ukupnu varijabilnost skupa podataka, obuhvatajuéi sto
viSe informacija o originalnim varijablama.

Sad mozemo razmotriti primjer kada je p = 2, gdje je p broj glavnih komponenti. Sa
ovakvim primjerom se ina¢e u praksi nije moguce sresti, ali je ¢emo koristiti ovaj
pojednostavljeni primjer u cilju jednostavnijeg objasnjenja, jer se podaci mogu prikazati u
dvije dimenzije [5]. Naslici 2.2 prikazana su 50 mjerenja dviju visoko korelisanih varijabli,

oznacenih kao X, i X,.

X3
[ ]
e
° °
@ [ ] ®
I °
. .o.:. .o
0® Qe :.o'.
oo % ,.° X1
o.’.:
...
LN
o ©

Slika 2.2: Grafik od 50 mjerenja na dvijema varijablama x;i x,
Vidimo da se se varijable znacajno razlikuju, ali nesto vise u pravcu X, 0se U
odnosu na X, . Kada primijenimo PCA na ovaj skup podataka i transformisemo ih u glavne

komponente PCy; i PC;, dobijamo graficki prikaz kao na slici 2.3. Sa slike 2.3,
primjecujemo da je varijacija duz PC1 (prve glavne komponente) veca nego varijacija u
bilo kojoj od originalnih varijabli, dok je varijacija duz PC; (druge glavne komponente)

prili¢no mala. Ovo ilustruje klju¢ni koncept PCA: u slu¢aju skupa sa vise od dvije (p > 2)
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varijable koje su visoko korelisane, prvih nekoliko glavnih komponenti obi¢no obuhvataju
vecinu ukupne varijacije podataka. Nasuprot tome, posljednje glavne komponente ¢e biti
orijentisane u pravcima gdje je varijacija minimalna, identifikuju¢i gotovo konstantne

linearne odnose medu originalnim varijablama.

4 7
°l e
° ° °
o o .o....o'.O'. °e °, °
S SO NS
S %, ...0‘... o% v e V41

Slika 2.3: Grafik od 50 mjerenja sa slike 2.2, transformisano u glavne komponente

PCA se tradicionalno primjenjivala na linearne podatke, ali razvoj novih
tehnologija omogucio je upotrebu i nelinearnih, kao i multilinearnih metoda. Multilinearne
metode prosiruju koncept redukcije dimenzionalnosti na podatke koji su prirodno
organizovani kao tenzori — viSedimenzionalni nizovi. Ove metode su narocito korisne u
oblastima poput kompjuterske vizije, obrade zvuka i govora, masSinskog ucenja,
prepoznavanja obrazaca i bioinformatike.

Danas, PCA 1 srodne tehnike igraju klju¢nu ulogu u raznim disciplinama kao §to su
energetika, ekologija, poljoprivreda, obrada slika i klimatske nauke. Ove metode ne samo
da pojednostavljuju podatke, ve¢ omogucavaju i ekstrakciju znacajnih karakteristika, $to

doprinosi naprednim analizama i1 boljem razumijevanju sloZenih sistema.

2.2 Metodi za racunanje PCA

2.2.1 Metod kovarijanse

Oznacimo sa X,, , matricu ¢ije kolone predstavljaju originalne setove podatakaasa Y,,

matricu koja je sa matricom X vezana linearnom transformacijom i daje predstavu

originalnog seta podataka [6]:
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PX=Y
Py
) , 2.15
PX=| i [[x, ... X]=Y (2.15)
Pwm
P:
gdje je P matrica koja transformise X uY, P =| : | tj. set novih baznih vektora koji sluze
Pwm

za predstavljanje kolona matrice X. Vektori vrsta matrice P su glavne komponente (eng.
principal components) matrice X, odnosno, glavne komponente matrice X su eigenvektori

(sopstveni vektori) matrice XX,

Neka je matrica kovarijanse:

Matrica kovarijanse se moze zapisati na sljedec¢i nacin [6]:

1 1
C=——YY =——(PX)(PX)",
N -1 N1 (PX)EX)

C:LPXXTPT,
N

C:vﬁi—PSPT, (2.17)

gdje je S=XX" simetri¢na matrica, za koju vazi:

S=UzU". (2.18)

Matrica X je dijagonalna matrica a matrica U je matrica sopstvenih vektora. Matrica P

se bira tako da je svaka vrsta pi sopstveni vektor (eigenvektor) od XX', P =U", paje [6]:
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T T _i T T
_1p(p EP)P = l(PP )Z(PP ) (2.19)

AKo je P ortogonalna matrica, onda vazi P =P pa je [6]:

1 -1 A
C:N—_l(PP JZ(PP)= z, (2.20)

gdje i-ta dijagonalna vrijednost matrice C predstavlja varijansu od X duz p;

2.2.2. Metod zasnovan na dekompoziciji na signularne vrijednosti

(Singular Value Decomposition)

Neka je Z, ,, proizvoljna matrica i S simetri¢na matrica Sa rangom r. Defini§imo set
ortonormalnih  sopstvenih vektora {u,,u,,..,u.} sa odgovaraju¢im sopstvenim

vrijednostima { 4, 4,,..., 4, } simetricne matrice S za koju vazi [6]:

Su, = Au., (2.21)

zatim:

o=A (2.22)

Sto predstavlja singularne vrijednosti, koje su pozitivni realni brojevi, kao 1 skup

ortonormalnih vektora { v, Vv,,..., Vv, } koji se definiSu kao:

Vi =iZui- (2.23)

O;

Koriste¢i formule iznad mozemo formirati dekompoziciju:

Zu. =oV,. (2.24)
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Iz jednakosti (2.24) vidimo da je matrica Z pomnozena sopstvenom vrijedno$éu
simetri¢ne matrice jednaka skalaru pomnozenom sa drugim vektorom.

Ovo drugacije mozemo zapisati kao:

ZV =UD, (2.25)
gdje su Vi U definisane kao:

V=[v,Vv,..v,]

(2.26)
U=[u,u,..uyl,
a matrica D formirana na sljedeci nacin:
(6, 0 0 0 0 O]
0O .. 0 0 0O
0 0 o0 0 0 O
D= . (2.27)
0 0 0 0 0 O
0 0 0 0 .0
10 0 0 0 0 0

Pomnozimo jednakost (2.25) sa desne strane sa V' = V' kako bi dobili kona¢nu verziju

dekompozicije:

Z=UDV". (2.28)

Vrati¢emo se na matricu originalnog seta podataka X,,,, i defini§imo novu matricu

YN><M

X', (2.29)
Pokazuje se da je YY" jednako matrici kovarijanse:

1

XY ( X") = N 1xxT =C,. (2.30)

1 1
YYT =
(«/N -1 JIN -1 X
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Ako odradimo dekompoziciju na singularne vrijednosti matrice Y, kolone matrice V
predstavljace sopstvene vektore kovarijantne matrice C, , odnosno glavne komponente
matrice X.

Najces¢e biramo broj glavnih komponenti potrebnih za vizuelizaciju podataka
analizirajuci scree dijagram (slika 2.4) [7]. Uzimamo najmanji broj glavnih komponenti
preko kojih bismo objasnili znacajan dio varijacije u podacima. Ovo radimo vizuelno, tako
Sto trazimo tacku na scree dijagramu u kojoj procenat varijanse u svakoj narednoj glavnoj
komponenti zna¢ajno opada. Cesto se ova prelomna tatka naziva ,laktom’’ scree
dijagrama. Gledajuéi sliku 2.4, mozemo vidjeti da prva glavna komponenta obuhvata
znaCajan dio varijanse, zatim druga i trea glavna komponenta obuhvataju oko 20%
varijanse dok Cetvrta i peta komponenta obuhvataju manje od 20%. Primjecujemo da peta

glavna komponenta obuhvata otprilike 15% varijanse u podacima.

Scree Plot

30

Variance Explained (%)

10

1 2 3 4 5
Principal Component

Slika 2.4: Scree plot koji prikazuje udio varijanse u svakoj od 5 glavnih komponenti

Ovaj nacin odredivanja glavnih komponenti je subjektivan. Ne postoji
opsteprihvacen nacin koji bi nam u svakoj situaciji pouzdano odredio dovoljan broj glavnih
komponenti. U praksi se najéesc¢e analizira prvih nekoliko glavnih komponenti kako bi se
identifikovale potencijalno znacajne informacije u podacima.. Ako u prvim komponentama
ne pronademo znacajne informacije, vrlo je vjerovatno da nam i sljede¢e nece biti od
interesa. Medutim, ako prvih par glavnih komponenti otkrivaju relevantne karakteristike
podataka, analiza se moze prosiriti i na dodatne komponente sve dok dobijamo informacije
od interesa. Ovaj subjektivan pristup je Siroko koriS¢en 1 oslikava ¢injenicu da se PCA

koristi kao alat u istrazivackoj analizi podataka.
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2.2.3. Primjer PCA analize u Matlabu

U nastavku je dat primjer racunanja PCA u programskom paketu MATLAB [4]. Na po¢eku
¢emo generisati slu¢ajne podatke, a zatim ¢emo pronaci glavne komponente tih podataka.
Neka je data matrica S koja sadrzi slucajne brojeve sa normalnom raspodjelom.

Pretpostavimo da imamo, na primer, hiljadu uzoraka, svaki sa dva elementa:

S=randn (1000, 2) ;

Ako bismo nacrtali (korisé¢enjem scatter naredbe) prvi i drugu kolonu matrice S, dobili

bismo sljedeci grafik, cirkularnog oblika:

Slika 2.5: Pocetni skup podataka

Varijansa kolona matrice S je priblizno jednaka 1 — teorijski bi bila jednaka jednici
ali imaju¢i u vidu da imamo ogranic¢en broj od 1000 uzoraka, moguc¢a su odstupanja. U
ovom sluéaju, vrijednosti varijanse su:
var(S(:,1))= 0.9556;
var (S(:,2))= 0.9493;

Posmatranje podataka iz razli¢itih pravaca ne¢e znacajno promijeniti rezultate, naro€ito
kada su podaci simetri¢ni i ujednaceni kao u naSem slucaju (slika 2.5). Medutim, u stvarnim

aplikacijama Cesto se suocavamo sa podacima koji imaju razlicite karakteristike i

.....
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nalaze u prakti¢nim problemima, potrebno je da prilagodimo originalne podatke. Da bismo
to postigli, koristicemo slede¢i postupak: prvo ¢emo kreirati slu¢ajnu matricu A. Ova
matrica ¢e imati slu¢ajne vrijednosti koje su rasporedene na nacin koji odrazava prirodnu
varijaciju i kompleksnost podataka koje mozemo ocekivati u realnim scenarijima. Zatim
¢emo ovu matricu A pomnoziti sa matricom S, koja sadrzi na$ originalni skup podataka sa
normalnom raspodjelom. MnoZenje matrica A i S rezultuje novim skupom podataka koji
odrazava slozenije obrasce i varijacije koje su karakteristicne za stvarne aplikacije. Ovaj
proces omogucava bolje razumijevanje i primjenu metoda kao s§to je PCA u kontekstu

realnih problema.

A=rand(2,2);
X=S*A;

Ako bismo nacrtali prvu i drugu kolonu matrice X, dobili bismo sljede¢i grafik:

scatter (X(:,1), X(:,2))

*
*
S ™

* L 1 1 1 L 1 1 ]
4 3 2 - 0 1 2 3 4

Slika 2.6: Novi skup podataka dobijen nakon mnoZenja sa slu¢ajnom matricom

Na ovom novom skupu podataka primjenjuje se PCA analiza. Prvo se racuna
matrica kovarijanse od X. Da bismo pronasli glavne komponente, potrebno je da
izraGunamo sopstvene vrijednosti (eigenvalues) i sopstvene vektore (eigenvectors) ove

matrice.

C=cov (X) ;
[V,B]=eig(C);
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Trazimo sopstveni vektor kome odgovara najveca sopstvena vrijednost. Dijagonalizujemo
matricu sopstvenih vrijednosti B i u nasem slucaju, dobijamo da je najveca sopstvena

vrijednost druga sopstvena vrijednost:

b=diag (B) ;
[max vr, max index]=max (b);

u=V(:,max index);

Vektor u je sopstveni vektor koji odgovara maksimalnoj sopstvenoj vrijednosti.

Vrijednost prve glavne komponente z se dobija na sljedeci nacin:

z=X*u;

Ako bismo izracunali varijansu za novi pravac Z, dobijemo vecu vrijednost varijanse nego
Sto smo dobili za varijanse za prve dvije varijable X u prvoj i drugoj koloni. Na ovaj nacin
smo pronasli novi pravac, novu varijablu, koja je linearna kombinacija obje X varijable i
koja ima najve¢u mogucu varijansu. Naime, u PCA, cilj je da pronademo nove pravce (ili
komponente) koji obuhvataju $to vecu koli¢inu varijanse u skupu podataka, tako Sto se
traze pravci duZ kojih su podaci najviSe rasprSeni. Ovaj postupak omogucava nam da
smanjimo dimenzionalnost podataka, tako §to pronalazimo nekoliko klju¢nih pravaca koji

obuhvataju veéinu varijacije, umjesto da se bavimo velikim brojem originalnih varijabli.
U ovom kontekstu:

Varijansa prve dvije varijable skupa X: Kada mjerimo varijansu svake od originalnih
varijabli, dobijamo informacije o tome koliko su te varijable rasprSene. Mjerenje varijanse
X1 1 Xz varijabli pojedinacno pruza uvid u rasprSenost svake varijable, ali ne nuzno wi u

nacin na koji su te varijable medusobno rasporedene.

Novi pravac z: Da bismo pronasli pravac koji obuhvata najvecu varijansu, kreirali smo

novi pravac z koji je linearna kombinacija originalnih varijabli X1 i X2. Na primjer,
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mozemo izraziti z kao z=a-X1+b- Xz, gdje a i b predstavljaju koeficijente koje biramo kako

bismo maksimizovali varijansu duz z.

Najveéa varijansa: Kada pronademo pravi pravac z, njegova varijansa ¢e biti veca od
varijansi koje smo mijerili za X1 i X2 pojedina¢no. To znaci da je pravac z bolji u

obuhvatanju varijacije u podacima nego §to su to bili originalni pravci Xy i Xo.

Nakon $to smo pronasli glavne komponente, mozemo projekciju z (koja je nova varijabla
u tom prostoru) dekodirati da bismo dobili vrijednosti u originalnom prostoru podataka.
Rezultat ¢e biti varijable koje su sli¢ne originalnim varijablama, ali koje su transformisane

prema glavnim komponentama (slika 2.7).

Y=z*u’;
figure,
scatter (X(:,1), X(:,2),"'r*");
hold on
scatter(Y(:,1), Y(:,2),"b*");

Slika 2.7: Projektovane vrijednosti originalnih podataka
Crvena linija sa slike 2.7 predstavlja X - pravac duz kojeg su originalni podaci najvise
rasprSeni u okviru prve glavne komponente, a plava linija predstavlja Y - pravac duz kojeg
su originalni podaci najviSe rasprSeni u okviru druge glavne komponente i to su
projektovane vrijednosti nasih originalnih podataka. Ako posmatramo u pravcu koji je

normalan na ove linije, dobi¢emo najvecu mogucu varijansu iz podataka.
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3. Kompresivno odabiranje

3.1 Uvod u kompresivno odabiranje

Rekonstrukcija signala u tradicionalnim metodama zasniva se na Senon-Nikvistovoj
teoremi o odabiranju, koja nalaze da frekvencija odabiranja mora biti najmanje dvostruko
veca od najvece frekvencije signala [8],[9]. Kada su u pitanju diskretni signali, tacna
rekonstrukcija zahtijeva signal bude odabran frekvencijom koja je najmanje dva puta veca
od maksimalne frekvencije signala. Ovakav pristup suofava se s brojnim izazovima,
ukljucujuéi produzeno trajanje odabiranja, povecanu potro$nju energije, zahtjev za velikim
memorijskim kapacitetom 1 druge tehnicke prepreke.

Kompresivno odabiranje (CS) [8]-[32] predstavlja savremeni i inovativni pristup
koji prevazilazi ograni¢enja klasi¢énih metoda. Ovaj pristup omogucéava rekonstrukciju
rijetkih (eng. sparse) signala koriste¢i znacajno manji broj mjerenja koja nisu medusobno
korelisana. Osnovna pretpostavka ove metode je da se signalu odgovarajuéem
transformacionom domenu mozZe predstaviti malim brojem nenultih koeficijenata u
poredenju sa njegovom duzinom. Drugim rije¢ima, u tom transformacionom domenu,
samo mali broj odbiraka ima znacajne vrijednosti, dok su ostali zanemarljivi ili jednaki
nuli, Sto definiSe pojam rijetkosti signala.

Pored rijetkosti, kljucni zahtjev kompresivnog odabiranja je da mjerenja budu
nekorelisana u domenu u kojem se vrsi akvizicija signala. Na taj nacin, glavni cilj ovog
pristupa je omoguciti preciznu procjenu originalnog signala uz koriS¢enje minimalnog
broja linearnih i nekorelisanih mjerenja [11]. Rekonstrukcija rijetkih signala je klju¢na za
rekonstrukciju signala koji su odabrani u skladu sa principima kompresivnog odabiranja.
U posljednjoj deceniji postignut je znacajan napredak u ovom podrucju, razvijanjem
brojnih algoritama za rekonstrukciju, dok i dalje predstavlja izazov odabir odgovarajuceg
algoritma za specifi¢ne primjene [13].

Signal se smatra rijetkim u odredenom domenu ako se moze predstaviti malim
brojem nenultih vrijednosti u tom domenu [16]. Za mnoge realne i sinteticke signale

moguce je odrediti odgovarajuéi transformacioni domen u kojem signal pokazuje osobinu
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rijetkosti. Zbog toga kompresivno odabiranje nalazi Siroku primjenu u razli¢itim
podrucjima. Ve¢ odavno, svojstvo rijetkosti signala koristilo se u algoritmima za
kompresiju i kodiranje s ciljem eliminisanja redudantnosti u signalima.

Smanjeni skup mjerenja moze nastati kao rezultat potrebe da se prikupi minimalan
broj odbiraka, uz ouvanje mogucnosti za zadovoljavajucu rekonstrukciju signala. Drugi
slu¢aj u kojem dolazi do smanjenja skupa mjerenja javlja se kada je u signal prisutan Sum.
U takvim situacijama, odbirci zahvaceni Sumom, ukoliko se uspjesno detektuju, mogu se
smatrati nedostaju¢im te se stoga odbacuju. Ovaj slucaj predstavlja nenamjerni nacin

generisanja smanjenog skupa mjerenja.

3.2 Matematicke formulacije

Neka je x(n) signal duzine N i koeficijenti njegove transformacije X (k),

k=0,1,..N —1. Signal i njegova transformacija se mogu opisati na sljede¢i nacin [16]-

[19]:

Km) == > X (KB, (),
N—1k:0 (3'1)
X (k)= > x(n)B,(n)

gdje su B i B™ matrice direktne i inverzne transformacije. Ako se uzima samo M od

=}
o

ukupno N odbiraka, tada se vektor prikupljenih odbiraka naziva vektor mjerenja i moze se
zapisati kao:

Upia = Can X 3.2
gdje je Cmatrica kompresivnog odabiranja, C=®B, pri cemu ® predstavlja matricu
nasumiéno izabranih odbiraka, dok je X, =B~ Xy.-

Sistem jednacina (3.2) je nedovoljno odreden jer je broj dostupnih odbiraka M
manji od duzine signala N . U ve¢ini slucajeva vazi da je M <<N. U cilju traZenja
optimalnog rjeSenja ovog sistema, koriste se optimizacione tehnike. Uglavnom, to

optimalno rjeSenje je najrjede rjeSenje sistema, koje je u vecini slucajeva jedinstveno.
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Kao §to je ve¢ reCeno, prvi preduslov koji treba da je ispunjen da bi rekonstrukcija
iz manjeg skupa odbiraka bila uspjesna jeste rijetkost signala u odgovaraju¢em domenu
[20], [21]. Signal moze biti rijetak u svom originalnom domenu, ali i u odredenim
transformacionim domenima. Domeni u kojima je signal najcesce rijedak su: domen
diskretne kosinusne transformacije (DCT), domen diskretne Furijeove transformacije
(DFT), talasni domen (wavelet), Hermitski domen [11], [23], [24], [29]. Ako rijetkost
signala ozna¢imo sa R, to znaCi da je samo R od ukupno N koeficijenata iz
transformacionog domena razli¢ito od nule. Rijetkost kod signala koji se javljaju u realnim
aplikacijama vecinski nije poznata unaprijed, pa se zbog toga broj mjerenja M potrebnih
za uspjesnu rekonstrukciju odreduje empirijski. Postoje i signali koji nijesu potpuno rijetki
u odgovaraju¢em transfomacionom domenu. Medutim, vecinski njihovi koeficijenti su
priblizni nuli i mogu se zanemariti. Takvi signali se nazivaju kompresibilnim signalima
[33].

Koherentnost predstavlja najvecu korelaciju izmedu bilo koja dva vektora
kolona/vrsta matrica. Njena vrijednost, odnosno mjera korelacije je veca kada su dvije
matrice vise medusobno korelisane. U scenariju kompresivnhog odabiranja, mjera
korelacije izmedu matrica® i B treba da bude $to manja da bi rekonstrukcija signala bila
uspjesnija. Definisana je sljedeCom formulom [16]:

u(®,B) = JN max

k>1, j<N

(®,.B, >\ (3.3)

gdje su @, vektori vrsta, a B vektori kolona. Koherentnost moZe imati vrijednosti:

pelLJINT. (3.4)

Takode, koherentnost se moze izraziti i preko matrice kompresivnog odabiranja, kao
maksimalna apsolutna vrijednost normiranog unutrasnjeg proizvoda izmedu svih kolona

matrice C:

(C.C)
2 2
ARl

Broj nenultih vrijednosti u vektoru, moze se odrediti minimizacijom o — norme.

u#(C)= max

k#j k>1, j<C

. (3.5)

Norma je definisana relacijom:
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min ||x||(0 pod uslovom u=Cx. (3.6)

N
Minimizacija €o — norme zahtijeva ispitivanje [Rj kombinacija , Sto predstavlja

problem iz klase NP-teskih problema [8]. Takode, mala koli¢ina Suma u signalu moze biti
interpretirana kao nenulti uzorak, pa zbog toga £p — norma nije pogodna za prakti¢nu
primjenu. Zbog toga, uvodi se €1 — norma, koja se najéeSée koristi za pronalaZenje

najrjedeg rjeSenja sistema:

min|x|, poduslovom u=Cx, (3.7)
gdje je |x| e Z:‘j|x(n)|. Pozeljno je da broj jednacina bude §to manji, jer manji broj
jednacina zahtijeva manje odbiraka, i samim tim se radi na ustedi energije i vremenu
akvizicije. TraZzenje rjeSenja sistema koriste¢i fo — normu moze potrajati i zahtijeva
M > 2R jednacina. LakSa za rjeSavanje je {1 — norma ali zahtjeva veci broj jednacina i to

M > KRIog(N ) gdje K predstavlja konstantu.

3.3 Transformacioni domeni

Transformacioni domeni imaju klju¢nu ulogu u analizi, obradi i rekonstrukciji
signala. Pravilno odabran transformacioni domen posebno je vazan za osiguranje rijetkosti
signala, §to je osnovni zahtjev u tehnikama poput kompresivnog odabiranja. Najcesce
kori$éeni transformacioni domeni u digitalnoj obradi signala su diskretna kosinusna
transformacija (DCT) i diskretna Furijeova transformacija (DFT) [11], [19], [20].

3.3.1 DCT transformacioni domen

DCT transformacija je vrlo koris¢ena u radu sa realnim signalima. Ona ga

transformise u frekvecijski domen i definese se kao [29]:

DCT (k) = p(k)%x(n)cos%, k=0,1,..,N -1 (3.8)

dok je inverzna transformacija:

(anﬂ,nzo,l,...,N—l (3.9)

x(n) = g p(k)DCT (k) cos
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U jednakostima (3.8) i (3.9) x(n) je signal duzine N, a p(K) je koeficijent normalizacije:

[
N . (3.10)

3, k=12,..,N-1
N

p(k) =

DCT se najvise koristi u kompresiji slika i video zapisa, jer omoguc¢ava efikasnu
redukciju podataka uz oCuvanje kvaliteta signala. Takode, DCT je jako popularna u
digitalnoj obradi zvuka, kao i1 u razli¢itim aplikacijama u oblasti analize signala, gdje je

vazno eliminisati rendudantnost podataka.

3.3.2 DFT transformacioni domen

Furijeova transformacija je jedna od osnovnih matematickih transformacija koja se koristi
U obradi multimedijalnih signala. Ona, kao i DCT transformiSe signal iz vremenskog u
frekvencijski domen, i na taj na¢in omogucava razlikovanje komponenti signala od Suma,
ukoliko je signal zahvacen Sumom.
Ako imamo sinusoidalni signal x(t), njegova Furijeova transformacija je [29]:
X (@) = f x(t)e *dt, (3.11)

—00

dok je njegova inverzna transformacija:

X(t) = %f X (@) d . (3.12)

U frekvencijskom domenu, signal se predstavlja pikovima odredene amplitude.
Ako je signal realan, spektralni prikaz je simetri¢an ko nulte frekvencije, tj. dobijamo
identi¢ne komponente na negativnim frekvencijama. Na slici ispod je dat primjer Furijeove

transfromacije u MATLAB-u. Kori$¢en je signal koji se sastoji od sume dvije sinusoide.
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Slika 3.1: Gornja slika: signal u vremenskom domenu; donja slika: Furijeova
transformacija signala

Posto se u praksi uglavnom radi sa diskretnim signalima, potrebno je definisati
Furijeovu transfromaciju u diskretnom obliku. Za signal duzine N, Furijeova

transformacija je definisana kao:

DFT (k) = 3 lx(n)e . (3.13)

=0
Inverzna Furijeova transfromacija se definise sli¢no:

N-1
x(n) =— ZDFT(k) . (3.14)
Da bi se ubrzao proces raunanja Furijeove transformacije kod kompleksnijih

signala, razvijeni su specijalni algoritmi koji se nazivaju brza Furijeova transformacija
(FFT).

3.4 Algoritmi za rekonstrukciju

Sistem jednacina (3.7) Se moze rijesiti pomocu algoritama za rekonstrukciju rijetkih
signala. Postoje algoritmi koji se baziraju na konveksnoj optimizaciji i greedy algoritmi
medu kojima se nalaze i oni koji su zasnovani na pragovanju [22]-[38]. Algoritmi bazirani
na konveksnoj optimizaciji su raGunarski zahtjevniji i pruzaju vecu tacnost rekonstrukcije.
Neki od njih su algoritmi poput Basic Pursuit-a i onih koji su zasnovani na gradijentu.

Greedy algoritmi se danas vise koriste i manje su zahtjevni, dok pruzaju takode visok
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kvalitet rekonstrukcije. Matching Pursuit, Orhogonal Matching Pursuit [29], [33], [40],
Iterative Hard Thresholding (IHT), Iterative Soft Thresholding (IST) [11] ,[38] - [40] su
samo neki od algoritama iz greedy grupe koji danas pronalaze prakti¢nu primjenu.

3.4.1 Gradijentni algoritam

Gradijentni algoritam moze biti prilagoden radu sa jednodimenzionalnim i
dvodimenzionalnim signalima [19], [24],[23], [29], [41]-[44]. Imajuéi u vidu da su fokus
ovog rada biomedicinske slike, ovdje ¢e biti opisan dvodimenzioni pristup.

Pretpostavimo da imamo sliku dimenzija NxM sa odredenim brojem nedostajucih
piksela. Vrijednosti nedostaju¢ih piksela mogu biti postavljene na nulu ili neku drugu
vrijednost koju definiSe korisnik. Stvarne vrijednosti mogu se pronaci iterativnim putem u
domenu rijetkosti koriste¢i gradijentni pristup. U svakoj iteraciji, vrijednosti dostupnih
piksela se mijenjaju se za unaprijed definisan korak 4, tj. +4 i —4 §to dovodi do stalnog
poboljsanja koncentracije signala u domenu u kom je signal rijedak. To omogucava

odredivanje gradijentnog vektora koji se dalje koristi za pronalazak stvarnih vrijednosti

nedostajucih piksela [41], [43], [44] . Neka je X dvodimenzioni signal, pri ¢emu je Q,

skup pozicija dostpunih ,a Q, nedostajucih piksela [41] - [44]:

x(a,b), za (a,b)e
0, za (a,b) € Q,
a pocetna vrijednost koraka A :
A= mabx‘x(o) (ab)| (3.16)
Gradijentni vektor racunamo kao razliku izmedu £1— normi vektora X*i X" :
1
G (a,b) «——(Ix"l, -Ix"1,), 3.17
(a,b) - —— (Il X7, (317)
pri ¢emu su X'i X" transformacioni vektori:
X*(a,b) =T[x"(a,b)+ 4]
(3.18)

X" (a,b) =T[x"(ab)- 2]
gdje T predstavlja transformacioni operator. Na kraju, vrijednosti nedostajucih piksela
korigujemo na sljedeci nacin:

x"*(a,b) = xV (a,b) -G(a,b) . (3.19)
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Vrijednosti se adaptiraju sve dok se ne dostigne kriterijum zaustavljanja [17], [18], [45].

Kada je kriterijum zaustavljanja dostignut, dalje pobolj$anje koncentracije nije moguce, pa

se vrijednost A mora umanjiti na % prethodne vrijednosti. Proces traje sve dok preciznost

P ne dostigne maksimalu vrijednost (P, #100dB):

ZZ:(a,b)eQz | X, (a,b) - x® (a,b) |2
zz(a,b)qu x" (a,b) [ :

pri ¢emu je X, (a,b) = x”(a,b) za svaku novu vrijednost 1.

(3.20)

P =10log,,

3.4.2 Algoritmi zasnovani na pragovanju

Algoritmi zasnovani na pragovanju (Thresholding algorithms) rade na principu
adaptivnog praga kroz nekoliko iteracija. Mnogo su brzi u odnosu na one algoritme

bazirane na konveksnoj optimizaciji ali su manje precizni. Iteracija se moze zapisati preko

funkcije praga [11], [39], [40], [46], [47]:

x =P, (f(X_)). (3.22)
gdje je X rijetki vektor, f funkcija koja modifikuje izlaz prethodne iteracije i P, funkcija
praga.

Signal se moze rekonstruisati pomoc¢u mekog (soft) i tvrdog (hard) pragovanja pa
zbog toga razlikujemo dva tipa algoritama: tzv. meko pragovanje ili iterative soft
thresholding (IST) i tvrdo pragovanje ili iterative hard thresholding (IHT).

Funkcija mekog praga se primjenjuje na svaki element vektora X i definisana je
kao [11]:

X,=0, X>06
M, (X,)=10, Xi|<d, (3.22)
X, +6, X<-=0

dok funkcija tvrdog praga izgleda ovako [16], [48]:
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Xi, |X|>v

, 3.23
0, [X]|<v (3.23)

PR (X) ={

gdje v predstavlja R -tu najvecu komponentu od X.

Algoritam iz grupe algoritama zasnovanih na pragovanju koji je koris¢en u ovom
radu jeste TwiST (Two-Step Iterative Shrinkage/Thresholding Algorithms for Image
Restoration) algoritam koji predstavlja unaprijedenu verziju IST algoritma [47]. Nastao je
iz potrebe da se prebrodi problem spore konvergencije u slucajevima kada je matrica
kompresivnog odabiranja C lose postavljena (eng. ill-posed) li lose uslovljena (eng. ill-
conditioned). Matrica je dobro postavljena onda kada postoji rjeSenje sistema, jedinstveno
je 1 ako se rjeSenje mijenja kontinuirano sa podacima. LoSe uslovljena matrica znaci da
mala promjena u vektoru u, u problemu u=Cx znaéi veliku promjenu u rjesenju.
Algoritam se pokazao kao vrlo dobar alat za rekonstrukciju slika sa nedostajuc¢im pikselima
[48].

I-ta iteracija algoritma se moze definisati kao:

X ==X+ (e - A)X + AW (X))
X, =W (X,) ’

pri ¢emu poletna vrijednost X,moze biti zadata od strane korisnika ili x, =C'u.

(3.24)

Parametri ¢ i A su razli€iti od nule. Da bi definisali funkciju W, potrebno je da definiSemo

operator za smanjenje Suma:

—cxl
& (v)=argmin rlp(x)+u, (3.25)
gdje p(x) predstavlja regularizacionu funkciju. Dalje je:
W (x) =¢ (x+CT (u-Cx)). (3.26)
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4. Kompresivno odabiranje i PCA u analizi
biomedicinskih slika

4.1 Primjena kompresivnhog odabiranja

Koris¢enjem kompresivnog odabiranja moguce je rekonstruisati medicinsku sliku
iz znadajno manjeg broja odbiraka nego $to to zahtijeva Senon-Nikvistova teorema o
odabiranju, $to donosi brojne klini¢ke i tehnicke prednosti. Smanjenje broja odbiraka
skracuje vrijeme potrebno za proces odabiranja, $to u prakti¢noj primjeni rezultira kra¢im
trajanjem snimanja, posebno u slué¢ajevima gdje je pacijent izloZzen zracenju tokom MRI i
CT snimanja. Time se postiZe zna¢ajno ubrzanje postupka, uz dodatne ekonomske benefite
1 smanjenje potro$nje energije. Pored toga, smanjenje broja odbiraka omogucéava
optimizaciju prenosa i skladistenja medicinskih podataka, ¢ime se poboljsava efikasnost
digitalnih sistema u medicinskoj dijagnostici. Ovi faktori zajedno doprinose brzem i
preciznijem dijagnostiCkom procesu, uz istovremeno povecanje komfora pacijenata i
smanjenje rizika povezanih sa dugotrajnom izloZzeno$¢u medicinskim pretragama [50],
[51].

Pored primjene u obradi biomedicinskih slika, kompresivno odabiranje se Cesto
koristi i za analizu biomedicinskih jednodimenzionih signala, kao S$to je npr.
elektrokardiogram (ECG). ECG signal ilustruje elektri¢nu aktivnost srca i sastoji se od
nekoliko segmenata koji se koriste u dijagnosticke svrhe (slika 4.1). Akvizicija i obrada
ECG signala uz pomoc¢ standardne opreme i senzora zahtijeva znacajnu potro$nju energije,
pri ¢emu trajanje baterije predstavlja jedan od kljucnih izazova za dugoro¢nu upotrebu
nosivih uredaja [50]. Implementacijom kompresivnog odabiranja ovaj proces se optimizuje
i ubrzava, pri ¢emu se nasumic¢no uzorkuje manji broj podataka, dok se na prijemnoj strani
signal rekonstruiSe primjenom odgovarajuceg algoritma. Studije pokazuju da primjena CS
metode u ECG senzorima moze povecati trajanje baterije za 37,1 %, Sto doprinosi

energetskoj efikasnosti i poboljsanju performansi nosivih medicinskih uredaja [50], [52].
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Slika 4.1: ECG signal i najbitniji djelovi signala

Takode, CS se moZe efikasno primijeniti u procesu dijagnostike razli€itih
neuroloskih poremecaja, kao §to su Alchajmerova bolest, epilepsija i drugi [50], [52].
Dijagnoza se Cesto postavlja na osnovu elektroencefalogram (EEG) snimka mozga. Proces
snimanja signala se vr$i postavljanjem odgovaraju¢ih senzora na glavu pacijenta, §to
omogucava prikupljanje podataka o mozdanoj aktivnosti. U cilju prevazilaZenja problema
sa zivotnim vijekom baterije i smanjenja potrebnih ra¢unarskih resursa, signal se moze

komprimovati pomocu CS tehnike prije nego §to se proslijedi na dalju obradu.

4.2 Primjena PCA

PCA analiza se Siroko primjenjuje u medicinskim istrazivanjima 1 analizi
biomedicinskih podataka [51]-[60]. Zbog obimnosti, kompleksnosti i velike koli¢ine ovih
podataka, PCA se pokazuje kao izuzetno korisna tehnika. Primjena PCA omogucéava
jednostavniju interpretaciju podataka, kao i smanjenje zahtjeva za memorijskim resursima.
Medicinske slike Cesto imaju velike dimenzije 1 mogu biti podloZzne Sumovima
uzrokovanim faktorima poput pomjeranja pacijenta ili nedostataka opreme. U tom
kontekstu, tehnika analize glavnih komponenti je izuzetno povoljna, jer omogucava
izdvajanje najznacajnijih karakteristika slika, dok istovremeno eliminiSe Sum.
Ekstraktovane informacije postaju lakSe za tumacenje, ¢ime se olakSava postavljanje

dijagnoze ili analiza specifi¢nih tkiva i organa [53], [54].
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Posljednjih godina sve veca paznja posvecuje se elektronskim zdravstvenim
kartonima (EHR), koji sadrZe veliki broj podataka o pacijentima [55]. Kartoni ukljucuju
razne informacije, kao $to su istorija bolesti, laboratorijski nalazi, medicinske slike i druge
relevantne podatke. Imaju¢i u vidu obimnost ovih informacija, njihova analiza i
interpretacija moze biti zahtjevna. KoriS¢enjem tehnike analize glavnih komponenti,
moguce je smanjiti broj varijabli na nekoliko klju¢nih komponenti koje sadrze najvaznije
informacije o pacijentovom zdravstvenom stanju. Sa druge strane, kompresivno odabiranje
moze doprinijeti smanjenju dimenzionalnosti omogucéavaju¢i rekonstrukciju signala iz
znacajno manjeg skupa prikupljenih odbiraka. Uz to, napredne metode masinskog ucenja
sve viSe koriste PCA za predikciju bolesti, prepoznavanjem obrazaca koji mogu ukazivati
na mogucnost razvoja bolesti. Ovo moze znacajno doprinijeti ranom otkrivanju i

potencijalnoj prevenciji bolesti [56], [57].

4.3 Kombinovanje PCA i CS

Kombinacija analize glavnih komponenti i kompresivnog odabiranja omogucéava
efikasnu redukciju dimenzionalnosti i rekonstrukciju signala koris¢enjem znacajno manje
dostupnih odbiraka signala nego §to je to bio slu¢aj u tradicionalnim naéinima akvizicije
signala [51], [60]. U radu [60] PCA analiza se koristi za pronalazenje transformacija koje
sparsifikuju signal, $to je neophodan uslov za primjenu kompresivnog odabiranja u cilju
rekonstrukcije signala iz malog broja uzoraka. Ovakav nacin kombinovanja ove dvije
metode je posebno pogodan za obradu nestacionarnih signala u realnom vremenu, gdje je
vazno ocuvati kljuéne informacije uz minimalne resurse. Integracijom ovih tehnika
poboljsava se tanost rekonstrukcije, dok se istovremeno optimizuju skladiStenje 1 prenos
podataka, Sto je od posebnog znacaja za obradu medicinskih podataka.

U ovoj tezi je primijenjen malo drugaliji pristup kombinaciji kompresivnog
odabiranja i analize glavnih komponenti. Prvo je koris¢en CS pristup za rekonstrukciju
slika sa nedostaju¢im pikselima, uz nastojanje da se iz ograni¢enog broja dostupnih
podataka rekonstruise $to vjerodostojniji prikaz originalne slike. Nakon toga, primijenjena
je PCA analiza kako bi se dodatno smanjila dimenzionalnost slike, uz ocuvanje njenih
klju¢nih karakteristika. Oc¢ekuje se da slike rekonstruisane kombinacijom pristupa PCA i

CS-a zadrzZe visok kvalitet i budu pogodne za dalju analizu. Kori$¢enjem kombinacije ovih
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pristupa, dimenzionalnost podataka se zna¢ajno smanjuje uz minimalan gubitak vizuelnih
i strukturnih informacija, $to je pokazano mjerenjem kvaliteta slike koris¢enjem mjera kao

Sto su Peak Signal-to-Noise Ratio i Structural Similarity Index Measure.
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5. Eksperimentalni rezultati

U ovom poglavlju bi¢e prikazani i analizirani eksperimentalni rezultati primjene
PCA na prethodno poodabranim biomedicinskim slikama, koriste¢ci MATLAB programsko
okruzenje. Pododabiranje slika podrazumeva uklanjanje odredenog broja piksela, koji su
nasumi¢no odabrani. Procenat uklonjenih piksela u eksperimentalnim rezultatima varira od
30% do 70%. Eksperimenti ¢e se sprovoditi na slikama razli¢itih rezolucija, ukljucujuéi
128x128, 256%256 i 512x512 piksela.

Za testiranje kvaliteta rekonstrukcije pododabranih slika posmatrana su dva ¢esto
primjenjivana algoritma: gradijentni algoritam, koji pripada grupi konveksnih optimizacija
i TwIST algoritam, koji pripada tzv. greedy grupi. Posebna paznja je posvecena odabiru
adekvatnog transformacionog domena koji ¢e se koristiti pri rekonstrukciji. Fokus je na
DFT i DCT transformaciji. Nakon rekonstrukcije slika, primjenjena je PCA analiza sa
ciljem odredivanja minimalnog broja PCA komponenti koji se moZe uzeti od pododabrane
a zatim rekonstruisane slike, a da se zadrZe bitne informacije o slici. Tokom PCA analize
uzimano je od 10 do 50 glavnih komponenti. Posebna paznja je posveéena mjerenju
vremena potrebnog za izvrSavanje ovih algoritama, kako bi se procijenila njihova
efikasnost u razlicitim uslovima.

Kvalitet rekonstruisane slike je mjeren pomocu Eesto kori§¢enih metrika a to su
pik-odnos-signal-sum - PSNR i mjera indeksa strukturne slicnosti - SSIM, koje
omogucavaju kvantitativnu 1 perceptualnu procjenu kvaliteta slike. Na osnovu ovih
metrika, rezultati ¢e biti detaljno analizirani kako bi se utvrdila efikasnost oba algoritma u
zadrzavanju kvaliteta slike i minimizaciji gubitka informacija nakon PCA kompresije. Ova
analiza ¢e pruziti uvid u optimalne pristupe za rekonstrukciju biomedicinskih slika pod
razli¢itim uslovima degradacije (tj. u uslovima razli¢itog procenta dostupnih piksela) i u
slucajevima slika razlicitih veliina.

Za analizu i prikupljanje rezultata koristice se biomedicinske slike prikazane na
slici 5.1:
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Slika 5.1: MRI koljena, glave i stopala
5.1 PCA analiza na oStecenoj slici:

Budu¢i da PCA analiza smanjuje dimenzionalnost slike bez unapredenja njenog
kvaliteta, sasvim je o¢ekivano da rezultati rekonstrukcije oSte¢ene slike nakon PCA analize
ne¢e biti zadovoljavaju¢i. U nastavku su prikazane oStecene slike koljena rezolucije
512x512 piksela , kao i rezultati dobijeni primjenom PCA analize pri ¢emu je kori$é¢eno

50 glavnih komponenti:

Slika 5.2: Prva vrsta - oStecene slike, druga vrsta - rezultati nakon PCA analize.
Procenat nedostajucih piksela je 70%, 50% i 30%, od lijeve ka desnoj koloni

Kao $to je uoc€ljivo, kvalitet rekonstruisanih slika je izuzetno nizak, Sto se odrazava
i kroz oc¢ekivano niske PSNR i SSIM vrijednosti. U sljedecoj tabeli su prikazani rezultati
PCA analize slike koljena rezolucije 512x512 uz sve kombinacije oSte¢enja i broja glavnih

komponenti:
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Glavne PSNR

Nedostajuci pikseli [%0] komponente SSIM [dB]

10| 0.1616 6.9288

_ 70 30| 01071 6.8312

Egﬁ‘g f‘erz'r'lf)‘j‘ 50| 0091 6.7497
e 10| 01778| 94176

50 30| 01196 | 9.0718

50| 0.1031 8.8182
10| 0.2389 | 13.0515
30 30| 0.1694 | 12.3001
50| 0.1474 ] 11.7805

Tabela 5.1: Rezultati PCA analize primijenjene na o$tecenoj slici koljena rezolucije
512x512

5.2 Primjena gradijentnog algoritma i PCA analize u
rekonstrukciji 1 izdvajanju bitnih karakteristika iz
biomedicinskih slika

5.2.1 DCT transformacioni domen

U nastavku su prikazani rezultati analize gradijentnog algoritma, izvedenog na
blokovima od 16x16 piksela, u rekonstrukciji biomedicinskih slika, pri ¢emu je koris¢en
DCT domen kao domen rijetkosti. Prvo ¢emo posmatrati MRI sliku koljena. Na slici 5.2
prikazane su MRI slike koljena sa razli¢itim stepenima o$tecenja (nedostajuci pikseli).
Prvo ¢emo prikazati rezultate koji se odnose na sliku u najmanjoj rezoluciji koju ¢emo

posmatrati u ovom radu, a to je 128x128 piksela:

N e T L T B e i s E R
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Slika 5.3: Primjeri oSteéenih slika rezolucije 128x128. Procenat nedostajucih piksela
je 70%, 50% i 30%o, od lijeve ka desnoj koloni
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Nakon primjene gradijentnog algoritma, rekonstrukcija ovih slika dala je sljedece

rezultate:

Slika 5.4: Slike rezolucije 128x128 nakon rekonstrukcije primjenom gradijentnog
algoritma. Procenat nedostajucih piksela je 70%, 50% i 30%, od lijeve ka desnoj
koloni

Uocavamo da se nakon rekonstrukcije slika sa 70% 1 50% nedostaju¢ih piksela
dolazi do zamucenja, §to je rezultat nedostatka informacija tokom procesa rekonstrukcije.
Kao §to je ocekivano, kvalitet rekonstruisane slike se poboljSava smanjenjem procenta
nedostaju¢ih piksela, pri ¢emu se slika sa 30% nedostajuéih piksela moze vrlo vjerno
rekonstruisati.

U nastavku ¢emo analizirati oStecene slike vecih rezolucija, kao Sto su 256x256 1

512x512 piksela:

-

vrsta). Procenat nedostajucih piksela je 70%, 50% i 30%, od lijeve ka desnoj koloni
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Nakon rekonstrukcije gradijentnim algoritmom, dobijeni su sljede¢i rezultati:

Slika 5.6: Slike nakon rekonstrukcije primjenom gradijentnog algoritma: 256x256
(prva vrsta) i 512x512 (druga vrsta). Procenat nedostajucih piksela je 70%, 50% i
30%, od lijeve ka desnoj koloni

Vizuelno se moze primijetiti da su sve slike vrlo vjerno rekonstruisane, osim u
slucaju slike sa rezolucijom 256x256 i1 70% nedostaju¢ih piksela, gdje je vidljiv blagi
nedostatak detalja u rekonstruisanoj slici.

PCA analizom rekonstruisanih slika sa 70% nedostaju¢ih piksela, pri ¢emu je
transformacija izvedena na 10, 30 i 50 glavnih komponenti, dobijeni su rezultati prikazani
na slici 5.7. Primjecujemo da, bez obzira na broj glavnih komponenti, rekonstrukcija slike
rezolucije 128%128 ne postize zadovoljavajuci kvalitet. Nasuprot tome, za slike rezolucija
256%256 1 512x512 mozemo zakljuditi da ve¢ sa 30 glavnih komponenti dostizu kvalitet

blizak originalu.
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Slika 5.7: Rezultati nakon PCA analize primijenjene na rekonstruisanu sliku kojoj

prije rekonstrukcije nedostaje 70% piksela: prva vrsta — slike dimenzija 128x128,

druga vrsta - slike dimenzija 256x256, tre¢a vrsta — slike dimenzija 512x512. Broj
glavnih komponenti je 10, 30, 50, od lijeve ka desnoj koloni

Nakon PCA analize, rekonstruisane slike sa 50% nedostajucih piksela izgledaju kao

na slici 5.8:
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Slika 5.8: Rezultati nakon PCA analize primijenjene na rekonstruisanu sliku kojoj

prije rekonstrukcije nedostaje 50% piksela: prva vrsta — slike dimenzija 128x128,

druga vrsta - slike dimenzija 256x256, tre¢a vrsta — slike dimenzija 512x512. Broj
glavnih komponenti je 10, 30, 50, od lijeve ka desnoj koloni

Ocekivano je da PCA analiza daje bolje rezultate za slike rekonstruisane sa manjim
stepenom oStecenja. U ovom sluc€aju, kod slike rezolucije 128x128 primjecujemo da su
detalji izrazeniji, a pojava nedostajucih piksela manje uocljiva u poredenju sa prethodnim
slucajem sa 70% ostecenja. Kao 1 ranije, slike rezolucija 256x256 1 512x512 rekonstruisane
sa 30 i 50 glavnih komponenti pokazuju visoku preciznost i kvalitet.

U posljednjem slucaju, gdje se rekonstruisu slike sa 30% nedostajucih piksela,

rezultati nakon PCA analize su prikazani na slici 5.9.
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Slika 5.9: Rezultati nakon PCA analize primijenjene na rekonstruisanu sliku kojoj

prije rekonstrukcije nedostaje 30% piksela: prva vrsta — slike dimenzija 128x128,

druga vrsta - slike dimenzija 256x256, tre¢a vrsta — slike dimenzija 512x512. Broj
glavnih komponenti je 10, 30, 50, od lijeve ka desnoj koloni

Na osnovu prikazanih rezultata, primjecujemo da se pojava “razlivenih” piksela
kod slike rezolucije 128%128 gotovo u potpunosti gubi, Sto rezultira slikom koja je vrlo
bliska originalu. Ocekivano, slike vece rezolucije pokazuju bolje rezultate prilikom
rekonstrukcije sa istim procentom uzetih mjerenja.

Preciznije zaklju¢ke moZemo donijeti na osnovu SSIM i PSNR vrijednosti. Tabela
5.2 prikazuje SSIM i PSNR vrijednosti nakon PCA analize, kao i vrijeme potrebno za

rekonstrukciju gradijentnim algoritmom.
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Nedostajuéi . Glavne PSNR | Vrijeme
pikseli [%] Rezolucija komponente SSIM [dB] [s]
10 | 0.5802 | 19.5884
128x128 30 | 0.6227 | 20.3398 | 13.6367

50 | 0.6318 | 20.1717
10 | 0.5595 | 20.232
70 256%256 30 | 0.6854 | 23.4866 | 43.0077
50 | 0.7093 | 23.7798
10 | 0.5808 | 20.4986
512x3512 30 | 0.7228 | 25.9814 | 179.482
50| 0.797 | 28.2669
10 | 0.6454 | 20.9181

128x128 30 | 0.7705 | 23.8938 | 10.5538
PCA analiza na 50 | 0.7957 | 23.9639
rekonstruisanoj 10 | 0.5847 | 20.6872
slici 50 256256 30 |0.7619 | 26.159 | 35.2513

50 | 0.8292 | 28.1381
10 | 0.5895 | 20.6286
512x512 30 | 0.7521 | 26.935 | 117.934
50 | 0.847 | 30.9346
10 | 0.6733 | 21.4886
128x128 30 | 0.8518 | 27.3131 | 7.0908
50 | 0.8965 | 28.4442
10| 0.593 | 20.8068
30 256%256 30 | 0.7849 | 27.2497 | 21.8382
50 | 0.8725 | 30.9244
10 | 0.5918 | 20.6448
512x512 30 | 0.7575 | 27.0943 | 73.5898
50 | 0.8564 | 31.5303

Tabela 5.2: Rezultati PCA analize primijenjene na slici koljena — gradijentni
algoritam (DCT domen)

Iz Tabele 5.2 se moze uociti da se vrijeme rekonstrukcije gradijentnim algoritmom
smanjuje sa smanjenjem broja nedostajucih piksela. Ovaj rezultat je ocekivan, buduéi da
algoritmu treba manje iteracija da bi postigao zadovoljavajucu rekonstrukciju kada je na
raspolaganju veci broj dostupnih piksela. Takode, poveéanjem rezolucije dolazi do
povecanja vremena rekonstrukcije, jer veci broj podataka zahtijeva obimniju obradu.

Mozemo zakljuciti da povec¢anjem broja glavnih komponenti dolazi do poboljSanja
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kvaliteta rekonstruisane slike, $to je evidentno kroz porast PSNR i SSIM vrijednosti. PSNR
vrijednosti iznad 30 dB, kao i SSIM vrijednosti iznad 0.8, ukazuju na visok kvalitet
rekonstrukcije, odnosno sli¢nosti sa originalom. Ipak, postoji izuzetak kod slike rezolucije
128x128 i 70% nedostaju¢ih piksela, gdje je PSNR nesto visi za rekonstrukciju sa 30
glavnih komponenti nego sa 50 glavnih komponenti, ali je ta razlika zanemarljiva i iznosi
samo 0.1681 dB. Ova pojava se najc¢esce javlja kod slika niske rezolucije, gdje veci broj
glavnih komponenti moze povecati Sum umjesto korisnih informacija, $to rezultira manjim
PSNR-om. PSNR vrijednosti rastu od 19.5884 dB (70% nedostajuc¢ih piksela, rezolucija
128x128 1 10 glavnih komponenti) u najgorem slucaju, do 31.5303 dB (30% nedostajucih
piksela, rezolucija 512x512 i 50 glavnih komponenti) u najboljem slu¢aju. Vrijednosti
PSNR-a iznad 30 dB postizu se i kod slika rezolucije 256x256 sa 30% nedostajuéih piksela,
kao 1 rezolucije 512x512 sa 50% nedostajucih piksela, kada se koriste 50 glavnih
komponenti.

Rezolucija slike takode ima znacajan uticaj na kvalitet rekonstrukcije. Slike vece
rezolucije sadrze viSe informacija, Sto omogucava bolju rekonstrukciju i veéu slicnost sa
originalnom slikom. PSNR vrijednosti su vece za slike vece rezolucije pri istom broju
glavnih komponenti. U slucaju SSIM-a, primijecuje se manji pad vrijednosti sa porastom
rezolucije, posebno izrazen kod 30% nedostaju¢ih piksela pri istom broju glavnih
komponenti. To sugeriSe da se u odredenim situacijama moze posti¢i bolja strukturalna
sli¢nost pri nizim rezolucijama, Sto odstupa od opsSteg trenda poboljSanja kvaliteta sa
povecanjem rezolucije. Najveca SSIM vrijednost, 0.8965, postize se kombinacijom
najmanje rezolucije (128x128), najveéeg broja glavnih komponenti (50), i najmanjeg broja
nedostajucih piksela (30%).

Smanjenjem broja nedostajucih piksela, povecava se 1 kvalitet rekonstruisane slike.
Manji broj nedostaju¢ih podataka omogucava rekonstrukciju slike sa viSe detalja i manje

gubitaka. Sto se ti¢e slika glave i stopala, rezultati su prikazani u tabeli 5.3.
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PCA analiza na
rekonstruisanoj
slici

ﬁfl‘(’s"eslfa[{;f]‘ Rezolucija korﬁ:;‘(;’r’]‘:me SSIM | PSNR[dB] V”[Jsﬁme
10| 0613 18.99
128x128 30| 06517| 20013 | 30.712
50| 0663|  19.806
10| 06098| 19.2062
70 256256 30| 06866| 21.9307 | 94.335
50| 07002 | 22.2044
10| 06236 19.5508
512x512 30| 07217| 24.4804 | 498.7624
50| 07814| 26.6817
10| 06747 201814
128x128 30| 0776| 230643 | 22.8771
50| 08116| 23175
10| 06481| 19.7679
50| 08239| 26.4793
10| 06485| 19.6897
512x512 30 | 0.7599 25.5071 | 360.8981
50| 08363|  29.499
10| 07009| 20.8799
50| 09020| 28.0485
10| 06575| 19.9345
50| 08595| 29.5616
10| 06498| 19.7129
512x512 30| 0.7613 25.7033 | 164.8074
50| 08391| 30.1815
10| 04832| 202058
128x128 30| 05769| 20.9386 | 19.7266
50| 05911| 20.8493
10| 0526| 211616
70 256x256 30 0.674 24.2843 | 73.1967
Glava 50| 07227| 24.8494
10| 0571| 214918
512x512 30| 07207| 26,5176 | 300.7931
50| 08071| 29.0672
50 128x128 10| 05647 218588 | ,¢,q,
30| 07433| 24.9499
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50 | 0.7817 25.193

10 | 0.5595 21.6377

50 | 0.8456 29.068

256x%256 30 | 0.7488 26.7468 | 61.4784

10 | 0.5824 21.6106

50 | 0.8498 31.5545

512x512 30| 0.7452 27.41 | 254.9627

10 | 0.6083 22.4354

50| 0.8882 29.5296

128x128 30 | 0.8235 27.8636 | 11.1461

10 | 0.5676 21.7567

50| 0.8793 31.5401

30 256x256 30 | 0.7705 27.6587 | 35.5497

10 | 0.5834 21.6262

50 | 0.8526 32.0496

Tabela 5.3: Rezultati PCA analize primijenjene na slikama stopala i glave —
gradijentni algoritam (DCT domen)

Vrijeme rekonstrukcije slika stopala i glave povecava se s porastom rezolucije i
procenta nedostajucih piksela. Najduze vrijeme rekonstrukcije zabiljezeno je za sliku
stopala rezolucije 512x512 sa 70% nedostajucih piksela, koje iznosi 498.8 sekundi.
Nasuprot tome, najkrace vrijeme rekonstrukcije zabiljezeno je za sliku glave rezolucije
128x128 sa 30% nedostajucih piksela, koje iznosi 11.1 sekundi.

Sli¢ni zakljuéei se mogu donijeti i za ove slike, kao 1 za MRI sliku koljena. PSNR
raste sa povecanjem broja glavnih komponenti i rezolucije, kao i smanjenjem broja
nedostajucéih piksela. Izuzetak predstavlja slika rezolucije 128x128 sa 70% nedostajuéih
piksela, gdje se kod obje slike dobija niza PSNR vrijednost za 50 glavnih komponenti u
poredenju sa 30. Kod slike stopala ova razlika iznosi 0.207 dB, dok je kod slike glave vrlo
mala i iznosi 0.0893 dB. Najve¢a PSNR vrijednost postignuta je analizom slike glave
rezolucije 512x512 sa 30% nedostajucih piksela i 50 glavnih komponenti, i iznosi 32.0496
dB. Ova vrijednost je za 0.5193 dB veca od one za sliku koljena, dok je u poredenju sa
slikom stopala razlika znatnija i iznosi 1.8681 dB. Sto se ti¢e SSIM, primjecuju se
odstupanja u pogledu smanjenja SSIM vrijednosti sa porastom rezolucije, pri istom broju
nedostajucih piksela i glavnih komponenti. Najvece odstupanje je primijeceno kod slike

stopala, gdje je SSIM vrijednost slike rezolucije 512x512 manja u odnosu na sliku
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rezolucije 128x128, pri 50% nedostaju¢ih piksela i 30 glavnih komponenti, za 0.083.
Najvisa izmjerena vrijednost SSIM indeksa zabiljeZena je kod slike stopala rezolucije
512x512, sa 30% nedostajucih piksela i 50 glavnih komponenti, i iznosi 0.9029, sto
predstavlja najvisu vrijednost medu sve tri analizirane slike.

Iz rezultata zaklju¢ujemo da je moguce posti¢i PSNR veci od 30 dB sa najmanje 50
glavnih komponenti. Kod slike stopala, to je ostvareno samo za rezoluciju 512x512 sa 30%
nedostajucih piksela, dok je kod slika koljena i glave ovaj prag moguce dostiéi i pri istom
broju nedostajucih piksela sa rezolucijom 256x256, kao i za rezoluciju 512512 sa 50%
nedostaju¢ih piksela. SSIM indeks ve¢i od 0.8 za sliku sa 70% nedostajucih piksela
postignut je samo za sliku glave rezolucije 512x512 sa 50 glavnih komponenti. Za manji
broj nedostajucih piksela, vrijednost SSIM indeksa od 0.8 se uglavnom postize kod svih
rezolucija, najéesée uz 50 glavnih komponenti. Vrijednost od 0.8 nije moguce postic¢i sa 10
glavnih komponenti, bez obzira na podeSavanje ostalih parametara.

Na slici 5.10 prikazani su rezultati nakon PCA analize slika stopala i glave

rekonstruisanih sa 50% nedostajucih piksela rezolucije 512x512.

Slika 5.10: Rezultati nakon PCA analize primijenjene na rekonstruisanu sliku kojoj
prije rekonstrukcije nedostaje 50% piksela: prva vrsta — slika stopala dimenzija
512x512, druga vrsta — slika glave dimenzija 512x512. Broj glavnih komponenti je
10, 30, 50, od lijeve ka desnoj koloni
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5.2.2 DFT transformacioni domen

U ovom dijelu rada, analiziramo rezultate primjene gradijentnog algoritma, takode
izvedenog na blokovima od 16x16 piksela, u rekonstrukciji biomedicinskih slika
koris¢enjem DFT domena kao alternativhog domena rijetkosti. OStec¢ene slike koljena

rezolucije 128x128 izgledaju ovako:
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Slika 5.11: Primjeri oStecenih slika rezolucije 128x128. Procenat nedostajucih
piksela je 70%, 50% i 30%, od lijeve ka desnoj koloni

Nakon primjene gradijentnog algoritma, rekonstrukcija ovih slika dala je sljedece

rezultate:

Slika 5.12: Slike rezolucije 128x128 nakon rekonstrukcije primjenom gradijentnog
algoritma. Procenat nedostajucih piksela je 70%, 50% i 30%, od lijeve ka desnoj
koloni

Uocena je pojava razlivenih piksela i zamucenja slike kao posljedica nedostatka
informacija tokom procesa rekonstrukcije, §to je posebno izrazeno kod slika sa 70% 1 50%
nedostajucih piksela. S druge strane, slika sa 30% nedostajucih piksela je relativno dobro
rekonstruisana. Kvalitet rekonstrukcije je, medutim, blago loSiji u poredenju sa rezultatima
dobijenim primjenom DCT transformacionog domena. U nastavku ¢emo analizirati

oStecene slike rezolucija 256x256 1 512x512 piksela:
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Slika 5.13: Primjeri oStecenih slika rezolucija 256x256 (prva vrsta) i 512x512 (druga
vrsta). Procenat nedostajucih piksela je 70%, 50% i 30%, od lijeve ka desnoj koloni

Sljedec¢i rezultati dobijeni su rekonstrukcijom pomocu gradijentnog algoritma:

Slika 5.14: Slike nakon rekonstrukcije primjenom gradijentnog algoritma: 256x256
(prva vrsta) i 512x512 (druga vrsta). Procenat nedostajucih piksela je 70%, 50% i
30%, od lijeve ka desnoj koloni

Kao i u slu¢aju primjene DCT transformacionog domena, dobijene slike moZzemo

vizuelno ocijeniti kao vjerno rekonstruisane, s izuzetkom slike rezolucije 256x256 sa 70%
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nedostajucih piksela, koja se moze ocijeniti kao blago zamucena. PCA analizom slika sa

70% nedostajucih piksela, dobijeni su sljedeci rezultati:

Slika 5.15: Rezultati nakon PCA analize primijenjene na rekonstruisanu sliku kojoj
prije rekonstrukcije nedostaje 70% piksela: prva vrsta — slike dimenzija 128x128,
druga vrsta - slike dimenzija 256%256, treca vrsta — slike dimenzija 512x512. Broj

glavnih komponenti je 10, 30, 50, od lijeve ka desnoj koloni

Primjecuje se da slike rezolucije 128x128, bez obzira na broj glavnih komponenti,
rezultiraju vrlo niskim kvalitetom rekonstrukcije. Kod slika rezolucije 256x256,
rekonstrukcija postaje sli¢nija originalu ve¢ sa 30 glavnih komponenti, iako je primjetno
blago odsustvo piksela. Kod slika najvece rezolucije, postignut je vrlo visok kvalitet
rekonstrukcije pri istom broju glavnih komponenti.

Rekonstruisane slike sa 50% nedostaju¢ih piksela nakon PCA analize izgledaju

ovako:
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Slika 5.16: Rezultati nakon PCA analize primijenjene na rekonstruisanu sliku kojoj
prije rekonstrukcije nedostaje 50% piksela: prva vrsta — slike dimenzija 128x128,
druga vrsta - slike dimenzija 256x256, tre¢a vrsta — slike dimenzija 512x512. Broj

glavnih komponenti je 10, 30, 50, od lijeve ka desnoj koloni

U ovom slucaju, slike rezolucije 128x128 takode pokazuju nizak kvalitet
rekonstrukcije, dok slike rezolucija 256x256 1 512x512 postaju vrlo slicne originalu ve¢ sa

30 glavnih komponenti.
U posljednjem slucaju gdje vrsimo PCA analizu nad slikom sa 30% nedostajuéih

piksela, dobijeni su sljedeci rezultati:
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Slika 5.17: Rezultati nakon PCA analize primijenjene na rekonstruisanu sliku kojoj
prije rekonstrukcije nedostaje 30% piksela: prva vrsta — slike dimenzija 128x128,
druga vrsta - slike dimenzija 256x256, tre¢a vrsta — slike dimenzija 512x512. Broj

glavnih komponenti je 10, 30, 50, od lijeve ka desnoj koloni

Kao i u prethodnom primjeru gdje je koris¢en DCT domen, bez obzira na rezoluciju
slike, sa 30 glavnih komponenti pojava nedostajucih piksela se gotovo u potpunosti gubi,

a kvalitet rekonstrukcije postaje vrlo visok.
SSIM i PSNR vrijednosti, kao i vremena rekonstrukcije gradijentim algoritmom

dati su sljedecom tabelom:
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PCA analiza na
rekonstruisanoj
slici

Nedostajuéi
pikseli [%]

Rezolucija

Glavne
komponente

SSIM

PSNR
[dB]

Vrijeme

[s]

70

128x128

10

0.5192

17.6689

30

0.5704

18.3003

50

0.5738

18.2224

63.3122

256x256

10

0.5238

18.402

30

0.6306

20.112

50

0.6599

20.3017

218.064

512x512

10

0.5639

19.1878

30

0.684

22.104

50

0.7421

22.7756

758.5799

50

128x128

10

0.6066

19.0728

30

0.7294

20.8274

50

0.7501

20.9248

39.3075

256x256

10

0.5682

19.769

30

0.7305

23.3303

50

0.792

24.1913

138.5551

512x512

10

0.5849

19.9426

30

0.7366

24.3561

50

0.8197

25.9958

440.4064

30

128x128

10

0.6456

19.7583

30

0.8149

22.6387

50

0.8524

22.9914

24.5057

256%256

10

0.5851

19.5596

30

0.7695

23.2304

50

0.8504

24.3064

78.929

512x512

10

0.5909

19.9906

30

0.7528

24.6751

50

0.8466

26.6277

241.0563

Tabela 5.4: Rezultati PCA analize primijenjene na slici koljena — gradijentni

algoritam (DFT domen)

Prvo $to se primjecuje jeste da je vrijeme rekonstrukcije koriS¢enjem gradijentnog

algoritma znacajno duZe u poredenju sa rekonstrukcijom u DCT domenu. Ovakav rezultat

je ocekivan, buduci da je DCT domen efikasniji u komprimovanju kljuénih informacija za

rekonstrukciju slike, ¢ime omogucava brzu 1 manje zahtjevnu obradu.

Poredenjem ovih rezultata sa rezultatima dobijenim analizom slike koljena

primjenom PCA u DCT domenu, uocavaju se sli¢ni trendovi u rastu i padu performansi,

ali su rezultati u DFT domenu losiji. Najvisa PSNR vrijednost postignuta u ovom
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eksperimentu je 26.6277 dB, za rekonstruisanu sliku rezolucije 512x512 sa 30%
nedostajucih piksela 1 50 glavnih komponenti. U poredenju sa rezultatom u DCT domenu,
razlika je znacajna i iznosi 4.9026 dB u korist DCT-a.

Sto se ti¢e SSIM indeksa, rezultati su takode primjetno logiji u DFT domenu.
Maksimalna SSIM vrijednost od 0.8524 postignuta je za sliku rezolucije 128x128 sa 30%
nedostajucih piksela i 50 glavnih komponenti, dok je za iste parametre u DCT domenu
ostvarena veca vrijednost od 0.8965.

Rezultati nakon PCA analize slika stopala i glave prikazani su u tabeli 5.5:

Nedostajucéi - Glavne Vrijeme
pikseli [%] | REZOIUC2 |k omponente | SSTM | PSNRIABT | =g

10 | 0.6057 17.4469
128x128 30| 0.663 18.2647 | 63.6099

50 | 0.678 18.2096

10 | 0.6077 17.1128
70 256x256 30 | 0.6893 18.5269 | 238.9264

50 | 0.7105 18.6968

10 | 0.6281 17.3111
512x512 30 | 0.7198 19.3308 | 969.0883

50 | 0.7706 19.8248

_ 10 | 0.657 18.7631
PCA analiza na 128x128 30 | 0.7541 20.7623 | 40.4943

rekonstruisanoj 50 | 0.7872 20.9254

slici
10 | 0.6331 18.0124
50 256x256 30 | 0.7492 20.5123 | 151.9345

50 | 0.8026 21.1284

Stopalo

10 | 0.6407 18.5326
512x512 30 | 0.7449 22.0042 | 583.231
50 | 0.8141 23.2959

10 | 0.6815 19.5307
128x128 30 | 0.8151 22.8597 | 25.2156
50 | 0.8702 23.385

10 | 0.6452 18.7904
256x256 30 | 0.7699 22.4605 | 86.6774
50 | 0.8423 23.7469

30

519%512 10 | 0.6444 18.2826 311.9319

30 | 0.7531 21.5878
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50 | 0.8298 22.8403
10 | 0.4588 20.0778
128x128 30 | 0.5602 21.1678 | 76.4471
50 | 0.5817 21.1749
10 | 0.5078 20.3625
70 256x256 30 | 0.6503 22.6087 | 288.0815
50 | 0.6959 23.0135
10 | 0.5601 20.78
512x512 30 | 0.6963 24.0563 | 1086.427
50 | 0.7645 25.1373
10 | 0.527 21.5143
128x128 30 | 0.6997 24.4009 | 45.8225
50 | 0.7373 24.7777
10 | 0.5385 21.1078
Glava 50 256x256 30 | 0.7176 24.9502 | 169.2986
50 | 0.7975 26.2823
10 | 0.5776 21.3555
512x512 30 | 0.7297 26.2224 | 670.7512
50 | 0.8222 28.801
10 | 0.5727 22.2192
128x128 30| 0.7736 27.1408 | 26.6353
50 | 0.8301 28.5559
10 | 0.554 21.394
30 256x256 30 | 0.7504 26.2307 | 98.8113
50 | 0.8487 28.584
10 | 0.583 21.4895
512x512 30 | 0.7429 26.9602 | 350.8059
50 | 0.8433 | 30.5143

Tabela 5.5: Rezultati PCA analize primijenjene na slikama stopala i glave —
gradijentni algoritam (DFT domen)

Vrijeme rekonstrukcije koriS¢enjem gradijentnog algoritma neSto je duze u

poredenju sa rekonstrukcijom slike koljena, a znacajno duZe u odnosu na rekonstrukciju

slika stopala i glave u DCT domenu. U toku ovog eksperimenta zabiljeZen je slucaj gdje je

rekonstrukcija gradijentnim algoritmom trajala preko 1000 sekundi, tacnije 1086.427

sekundi (za sliku glave rezolucije 512x512 sa 70% nedostajucih piksela).

Iz Tabele 5.5 primjetno je da nakon PCA analize slika stopala rezolucije 512x512

sa 50% nedostajucih piksela i 50 glavnih komponenti postize ve¢u PSNR vrednost
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(23.2959 dB) u poredenju sa slikom koja ima 30% nedostajucih piksela pri istoj rezoluciji
1 broju glavnih komponenti (22.8403 dB). Ovaj rezultat moze biti posljedica gubitka ili
slabljenja informacija tokom redukcije dimenzionalnosti pomocu glavnih komponenti,
gdje slika sa veéim procentom oStecenja ostvaruje bolje uklapanje u isti broj glavnih
komponenti. Znacajan rezultat postignut je PCA analizom slike glave rezolucije 512x512
sa 30% nedostajucih piksela i 50 glavnih komponenti, gde je dobijena PSNR vrijednost od
30.5143 dB.

Najveca vrijednost SSIM u ovim eksperimentima izmjerena je za sliku stopala
rezolucije 128x128 sa 30% nedostajucih piksela i 50 glavnih komponenti, iznose¢i 0.8702,
dok je za sliku glave pod istim parametrima zabiljeZena vrijednost SSIM od 0.8301.

U nastavku su prikazani rezultati PCA analize slika stopala i glave rekonstruisanih

sa 50% nedostajucih piksela rezolucije 512x512:

Slika 5.18: Rezultati nakon PCA analize primijenjene na rekonstruisanu sliku kojoj
prije rekonstrukcije nedostaje 50% piksela: prva vrsta — slika stopala dimenzija
512x512, druga vrsta — slika glave dimenzija 512x512. Broj glavnih komponenti je
10, 30, 50, od lijeve ka desnoj koloni
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5.3 Primjena TwiST algoritma i PCA analize u rekonstrukciji
I izdvajanju bitnih karakteristika iz biomedicinskih slika

5.3.1 DCT transformacioni domen

U ovom poglavlju cemo analizirati rezultate dobijene PCA analizom slika koljena.
Koris¢en je TwiST algoritam za rekonstrukciju oStecenih slika.

Nakon rekonstrukcije TwiST algoritmom, dobijeni su rezultati prikazani na slici
5.19.

Slika 5.19: Slike nakon rekonstrukcije primjenom TwiST algoritma: prva vrsta —

slike dimenzija 128x128, druga vrsta - slike dimenzija 256x256, treca vrsta — slike

dimenzija 512x512. Procenat nedostajucih piksela je 70%, 50% i 30%, od lijeve ka
desnoj koloni

Kod rekonstruisanih slika rezolucije 128x128 sa 70% i 50% nedostajucih piksela

uocava se znacajno zamucenje, dok sli¢na pojava postoji i kod slika rezolucija 256x256 i
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512x512 sa 70% nedostajucih piksela. Slika rezolucije 256x256 sa 50% nedostajucih

piksela, iako pokazuje manjak detalja, zadrzava znacajnu sli¢nost sa originalnom slikom.

Preostale rekonstruisane slike vizuelno deluju veoma kvalitetno i uspe$no ¢uvaju detalje.
PCA analizom slika rekonstruisanih sa 70% nedostajuéih piksela dobijeni su rezultati

prikazani na slici 5.20:

Slika 5.20: Rezultati nakon PCA analize primijenjene na rekonstruisanu sliku kojoj
prije rekonstrukcije nedostaje 70% piksela: prva vrsta — slike dimenzija 128x128,
druga vrsta - slike dimenzija 256%256, treca vrsta — slike dimenzija 512x512. Broj

glavnih komponenti je 10, 30, 50, od lijeve ka desnoj koloni

Nakon PCA analize, slike sa 70% nedostaju¢ih piksela rezolucije 512512,
rekonstruisane kori§¢enjem 30 1 50 glavnih komponenti, vizuelno su kvalitetne i zadrzavaju

znacajne karakteristike originalnih slika. Kod ostalih slika, medutim, primecuje se izrazeno
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zamucenje 1 manjak detalja.

Rezultati nakon PCA analize rekonstruisanih slika sa 50% nedostajucih piksela su
prikazani na slici 5.21:

Slika 5.21: Rezultati nakon PCA analize primijenjene na rekonstruisanu sliku kojoj
prije rekonstrukcije nedostaje 50% piksela: prva vrsta — slike dimenzija 128x128,
druga vrsta - slike dimenzija 256x256, tre¢a vrsta — slike dimenzija 512x512. Broj

glavnih komponenti je 10, 30, 50, od lijeve ka desnoj koloni

Rezultati PCA analize za slike rezolucije 128x128, bez obzira na broj glavnih
komponenti, pokazuju lo§ kvalitet rekonstrukcije, pri ¢emu su slike izrazito zamucene.
Znacajan gubitak detalja primecuje se i kod slika rezolucija 256x256 i 512x512 kada su

transformisane u 10 glavnih komponenti. Ostale slike pokazuju znacajno bolji kvalitet 1

vizuelno su vrlo sli¢ne originalima.
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Nakon PCA analize slika rekonstruisanih sa 30% nedostajucih piksela dobijeni

rezultati su prikazani na slici 5.22.

Slika 5.22: Rezultati nakon PCA analize primijenjene na rekonstruisanu sliku kojoj
prije rekonstrukcije nedostaje 30% piksela: prva vrsta — slike dimenzija 128x128,
druga vrsta - slike dimenzija 256%256, treca vrsta — slike dimenzija 512x512. Broj

glavnih komponenti je 10, 30, 50, od lijeve ka desnoj koloni

Kao i u prethodnim analizama, slike rekonstruisane koris¢enjem 10 glavnih
komponenti, bez obzira na rezoluciju, pokazuju lo§ kvalitet i nijesu adekvatno
rekonstruisane. S druge strane, preostale slike su vjerno rekonstruisane i vizuelno bliske
originalima, uz blago zamucenje prisutno kod slika rezolucije 128x128.

U tabeli 5.6 su prikazani rezultati nakon PCA analize:
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PCA analiza na
rekonstruisanoj
slici

lgfi‘(’s‘fltla[{;f]‘ Rezolucija kog:{f‘g’:eeme SSIM | PSNR[dB] V”[Jsﬁme
10 04| 155008
128x128 30| 04281| 157652 | 4.0235
50| 04313| 15.7871
10| 03762 16.3365
70 256x256 30| 04319| 17.0568| 12.8505
50| 04422| 17.1333
10| 04162| 17.7097
512x512 30| 0.4959 19.368 | 61.2408
50| 05198 | 19.6244
10| 04835 17.9328
128x128 30| 05463| 188499 | 2.4765
50| 05506| 18.9209
10| 04313 186211
50 256x256 30| 05402| 207067 | 12.5655
50| 05654 | 21.0309
10| 04579 194533
512512 30| 05817| 230865| 59.1317
50| 06403 | 241822
10| 05201 183099
128x128 30| 06171| 19.7542| 15763
50| 06255| 19.8874
10| 04606 | 19.5046
30 256%256 30| 06153| 229069 | 12.0056
50| 06647 | 23.7498
10| 04881 201801
50| 07057 | 27.6903

Tabela 5.6: Rezultati PCA analize primijenjene na slici koljena — TwIST algoritam
(DCT domen)

Prvo Sto se mozZe uociti jeste da je vrijeme rekonstrukcije koris¢éenjem TwIST

algoritma znacajno krace u poredenju sa gradijentnim algoritmom pri kori$¢enju istog

transformacionog domena. Cak, kod slike rezolucije 512x512 sa 70% nedostajuéih piksela,

vrijeme rekonstrukcije je krace za vise od 100 sekundi. Takode, i u ovom slucaju, vrijeme

rekonstrukcije raste sa povecanjem rezolucije slike i smanjenjem broja nedostaju¢ih
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piksela.

Vrijednosti SSIM 1 PSNR rastu sa povecanjem rezolucije i broja glavnih
komponenti. Medutim, primecena su pojedina odstupanja u vidu visih SSIM vrijednosti
kod slika nize rezolucije pri istom procentu nedostajué¢ih piksela i broju glavnih
komponenti (10, 30). Razlike u SSIM i PSNR vrijednostima su znac¢ajne — PSNR moze biti
losiji 1 do 8.5568 dB, dok je najveca razlika u SSIM vrijednostima do 0.2772.

Najbolje PSNR i SSIM vrijednosti zabiljezene su kod slike rezolucije 512x512 sa
30% nedostajucih piksela i 50 glavnih komponenti, gdje su iznosile 27.6903 dB i 0.7057
redom.

U tabeli 5.7 nalaze se rezultati PCA analize slika stopala i glave:

Nedostajudi . Glavne Vrijeme
pikseli [%6] Rezolucija Komponente SSIM | PSNR[dB] [s]

10 0.1895 13.2827
128x128 30 0.2283 13.4657 | 3.7506
50 0.2323 13.4813

10 0.1701 14.6312
70 256x256 30 0.2173 15.1446 | 12.4686

50 0.2306 15.2181

10 0.1883 15.6843

512x512 30| 0.2486| 16.8474 | 83.7652
_ 50| 02722 17.0492
feiﬁn"’;{‘fd'égnno"’} 10| 02537 151277
128x128 30| 03199| 157054 | 5.0376

slici

50 0.3294 15.768

Stopalo
10 0.2054 16.0873

50 256x256 30 0.2946 17.3419 | 17.6642
50 0.3187 17.5599

10 0.2197 17.3646
512x512 30 0.3035 19.7731 | 141.8492

50 0.3543 20.5112

10 0.3125 17.905
128x128 30 0.4128 19.8588 | 8.0026
50 0.4286 20.1445

30
10 0.2558 18.3991

256x256 30 0.3677 21.6872 | 28.7763
50 0.4118 22.7832
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10| 0.3268 19.3397
512x512 30 0.3936 245187 | 119.9513
50 | 0.4376 27.6224
10 | 0.1976 10.4707
128x128 30| 0.2341 10.5415 | 4.193
50 | 0.2427 10.5549
10| 0.2563 13.6821
70 256x256 30| 0.2825 13.9637 | 14.0233
50 | 0.2953 14.0031
10| 0.3134 17.5493
512x512 30| 0.3677 18.7242 | 10.1228
50 | 0.3875 18.9296
10| 0.3201 15.4898
128x128 30| 0.3891 15.9382 | 5.6243
50 | 0.3975 15.994
10 | 0.3027 17.1708
Glava 50 256x256 30| 0.4011 18.2517 | 21.1067
50 | 0.4312 18.4708
10| 0.3529 19.4757
512x512 30| 0.4389 22.0394 | 10.7611
50 0.484 22.8324
10| 0.3922 18.5476
128x128 30| 0.5129 19.9305 | 6.6471
50| 0.5326 20.1476
10 0.355 19.6332
30 256x256 30 | 0.4926 22.3018 | 20.774
50 | 0.5484 23.14
10| 0.3891 20.7069
512x512 30 | 0.4867 24,763 | 11.0951
50 0.542 26.609

Tabela 5.7: Rezultati PCA analize primijenjene na slikama stopala i glave — TwIST

algoritam (DCT domen)

Sli¢ni trendovi rasta i opadanja PSNR 1 SSIM vrijednosti primije¢eni su kao u

primjeru slike koljena, ali su ove vrijednosti znatno niZe, naro€ito u pogledu SSIM

vrijednosti. Najvece izmjerene SSIM vrijednosti za slike su vrlo loSe: za sliku stopala,

najveca vrijednost iznosila je 0.4376 pri rezoluciji 512x512, 30% nedostajucih piksela i 50

glavnih komponenti, dok je za sliku glave iznosila 0.5484 pri rezoluciji 256x256, 30%

nedostajucih piksela i 50 glavnih komponenti. Sto se ti¢e PSNR vrijednosti, one su znatno
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nize za 70% 1 50% nedostaju¢ih piksela, dok se vrijednosti priblizavaju kod 30%
nedostajuc¢ih piksela. Najvece izmjerene PSNR vrijednosti bile su 27.6224 dB za sliku
stopala 1 26.609 dB za sliku glave pri rezoluciji 512x512, 30% nedostajucih piksela i 50
glavnih komponenti.

Na slici 5.23 su prikazani rezultati PCA analize slika stopala i glave

rekonstruisanih sa 50% nedostajucih piksela rezolucije 512x512:

Slika 5.23: Rezultati nakon PCA analize primijenjene na rekonstruisanu sliku kojoj
prije rekonstrukcije nedostaje 50% piksela: prva vrsta — slika stopala dimenzija
512x512, druga vrsta — slika glave dimenzija 512x512. Broj glavnih komponenti je
10, 30, 50, od lijeve ka desnoj koloni

5.3.2 DFT transformacioni domen

ZavrSni eksperiment u ovom radu sproveden je na slikama rekonstruisanim
koris¢enjem TwiST algoritma u DFT transformacionom domenu. Rezultati rekonstrukcije

prikazani su na slici 5.24:
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Slika 5.24: Slike nakon rekonstrukcije primjenom TwiST algoritma: prva vrsta —

slike dimenzija 128x128, druga vrsta - slike dimenzija 256x256, treca vrsta — slike

dimenzija 512x512. Procenat nedostajuéih piksela je 70%, 50% i 30%, od lijeve ka
desnoj koloni

Uocava se da slike rekonstruisane u DFT transformacionom domenu imaju
znacajno bolji kvalitet u poredenju sa rekonstrukcijom u DCT domenu. Ve¢a zamucenost
je primjetna jedino kod slike sa 70% nedostajuéih piksela i rezolucije 128%128. Blaza
zamucenost prisutna je kod slike sa 50% nedostajucih piksela i rezolucije 256256, kao 1
kod slike sa 70% nedostajucih piksela i rezolucije 128x128. Ostale slike vizuelno djeluju
kvalitetno rekonstruisane.

PCA analiza slika rekonstruisanih sa 70% nedostajucih piksela dala je rezultate

prikazane na slici 5.25.
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Slika 5.25: Rezultati nakon PCA analize primijenjene na rekonstruisanu sliku kojoj
prije rekonstrukcije nedostaje 70% piksela: prva vrsta — slike dimenzija 128x128,
druga vrsta - slike dimenzija 256x256, tre¢a vrsta — slike dimenzija 512x512. Broj

glavnih komponenti je 10, 30, 50, od lijeve ka desnoj koloni

Kako rekonstrukcija slika pomoc¢u TwiST algoritma daje bolje rezultate u DFT
transformacionom domenu, tako i nakon primjene PCA analize slike zadrzavaju visi nivo
kvaliteta. U ovom slucaju, slike rezolucije 256x256 postizu visok kvalitet rekonstrukcije
ve¢ sa 30 glavnih komponenti. Takode, kod slika rezolucije 128%128 primecuje se znatno

slabije zamucenje.

Nakon PCA analize slika rekonstruisanih sa 50% nedostajucih piksela dobijeni su

rezultati prikazani na slici 5.26.
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Slika 5.26: Rezultati nakon PCA analize primijenjene na rekonstruisanu sliku kojoj
prije rekonstrukcije nedostaje 50% piksela: prva vrsta — slike dimenzija 128x128,
druga vrsta - slike dimenzija 256x256, tre¢a vrsta — slike dimenzija 512x512. Broj

glavnih komponenti je 10, 30, 50, od lijeve ka desnoj koloni

Slike svih rezolucija ve¢ pri koriS¢enju 30 glavnih komponenti izgledaju veoma
sli¢no originalu, s tim da je blagi nedostatak detalja primjetan kod slika rezolucije 128x128.
Posljednja varijanta slika rekonstruisanih sa 30% nedostaju¢ih piksela, nakon

primjene PCA analize, prikazana je na slici 5.27.
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Slika 5.27: Rezultati nakon PCA analize primijenjene na rekonstruisanu sliku kojoj
prije rekonstrukcije nedostaje 30% piksela: prva vrsta — slike dimenzija 128x128,
druga vrsta - slike dimenzija 256x256, tre¢a vrsta — slike dimenzija 512x512. Broj

glavnih komponenti je 10, 30, 50, od lijeve ka desnoj koloni

U odnosu na prethodni slucaj, ovdje moZemo primijetiti da se popravlja kvalitet
rekonstrukcije slika rezolucije 128x128. PSNR, SSIM vrijednosti kao i vremena

rekonstrukcije su prikazani u tabeli 5.8.
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PCA analiza na
rekonstruisanoj
slici

lgfi‘(’s‘fltla[{;f]‘ Rezolucija kog:f‘g’::me SSIM | PSNR[dB] V”[Jsﬁme
10| 04955| 17.8385
128x128 30| 05952 19.0715| 1.7049
50| 06027 | 19.1556
10| 04414 | 19.1374
70 256x256 30| 05892| 220442| 22375
50| 0637 226935
10| 04791 20.08
512x512 30| 06172 24.9374| 51477
50| 06901 27.0047
10| 0557| 19.9945
128x128 30| 07089 23087 | 1.4259
50| 07332 23515
10| 04835| 20.2502
50 256x256 30| 0.6579 25.2289 | 2.2635
50| 07292 271999
10| 05033| 20.3869
512x512 30| 06489| 26.1155| 56136
50| 0731 29.3009
10| 05942 | 211731
128x128 30| 07706 26.89 | 14835
50| 0.8075| 28.3366
10| 05233| 20.6766
30 256x256 30| 0.7022 26.9053 2.3008
50| 0781 304567
10| 05311| 20.5559
512x512 30| 06828| 267917 | 6.2658
50| 07672 308492

Tabela 5.8: Rezultati PCA analize primijenjene na slici koljena — TwIST algoritam
(DFT domen)

Rekonstrukcija TwiST algoritmom u DFT transformacionom domenu pokazala se

kao najefikasnija u pogledu vremena rekonstrukcije. Za sliku najvece rezolucije sa 30%

nedostajucih piksela bilo je potrebno samo 6.2658 sekundi.

Sto se ti¢e vrijednosti PSNR i SSIM, postignuti su bolji rezultati u poredenju sa

DCT transformacionim domenom. U dva sluc¢aja, PSNR prelazi vrijednost od 30 dB: kod
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slika rezolucije 512x512 1 256x256 sa 30% nedostajucih piksela 1 50 glavnih komponenti.

Najveca vrijednost SSIM, 0.8075, ostvarena je nakon PCA analize slike rezolucije

128%128 sa 30% nedostajucih piksela i 50 glavnih komponenti. U poredenju sa rezultatima

postignutim primjenom gradijentnog algoritma u DFT domenu, PSNR vrijednosti su u

ovom slucaju bolje, dok su SSIM vrijednosti nize.

Sljedeci rezultati su dobijene nakon PCA analize slika stopala i glave:

PCA analiza na
rekonstruisanoj
slici

ﬁflfs":ltlaf'%"j‘ Rezolucija kor?]:f‘g’::me SSIM | PSNR[dB] V”[Js‘ime
10 | 0.2639 | 155014
128x128 30| 03421 | 16.2927 | 1.4784
50 | 0.3503 | 16.3483
10 | 0.2134| 159932
70 256X256 30| 0.3102 17.354 | 2.1026
50 | 0.3405| 17.6239
10 | 02147 | 16.9558
512x512 30| 0.2999 | 19.0817 | 5.2297
50 | 0.3512| 19.7211
10 | 0.3035| 17.6071
128x128 30| 04072 | 19.4048 | 1.5718
50 | 0.4206 | 19.6349
10 | 0.2416 | 17.4937
Stopalo 50 256x256 30| 0.3553 19.8987 2.1649
50| 0.401| 205878
10| 0.2323| 17.7971
512x512 30| 0.3225 20.7| 5.8073
50 | 0.3796 | 21.7405
10 | 0.3333| 19.0924
128x128 30| 04454 | 223384 | 1.5036
50 | 0.4636 | 22.9599
10| 0.263| 185999
30 256x256 30| 0.3749| 222359 | 2.2538
50 | 04237 | 235941
10| 0.254| 185687
512x512 30 0.334 22.3755 6.286
50 | 0.3908 | 24.0193
Glava 70 128x128 10] 0.3383 16551 4 4061
30| 04454 | 17.2269
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50 | 0.4585 17.2881

10 | 0.3288 18.6985
256x256 30 | 0.4521 20.5557 | 2.0015
50 | 0.4971 21.0055

10| 0.3765 20.3772
512x512 30| 0.4719 23.9616 | 4.8921
50 | 0.5269 25.4383

10 | 0.4004 18.8349
128x128 30 | 0.5442 20.4589 1.3841
50| 0.5711 20.7076

10 | 0.3865 20.922
50 256x256 30 | 0.5343 25.1806 | 2.0227

50 | 0.5999 27.0724

10 0.47 21.4277
512x512 30| 0.5882 26.9287 5.4306
50 | 0.6497 30.6503

10| 0.4718 21.7536
128x128 30 0.641 26.4271 1.4929
50 | 0.6831 27.9143

10| 0.4389 21.506
30 256x256 30 | 0.59583 27.0043 2.1594

50 | 0.6648 30.4217

10 | 0.5343 21.5633
512x512 30 | 0.6751 27.3789 6.0571
50| 0.7589 31.6969

Tabela 5.9: Rezultati PCA analize primijenjene na slikama stopala i glave — TwIST
algoritam (DFT domen)

I u ovim primjerima uocava se da je vrijeme rekonstrukcije veoma kratko i da su
njegove vrijednosti vrlo sli¢ne onima zabiljezenim kod slike koljena.

Najlosiji rezultati nakon PCA analize slika rekonstruisanih primjenom TwiST
algoritma dobijeni su za sliku stopala, gdje su PSNR 1 SSIM vrijednosti znacajno nize u
poredenju sa ostale dve MRI slike. S druge strane, za sliku glave postignuti su izuzetno
dobri rezultati, pri ¢emu su PSNR vrijednosti veoma bliske najboljim rezultatima u ovom
radu (gradijentni algoritam u DCT domenu). Medutim, SSIM vrijendosti su u ovom slu¢aju
primjetno losije.

Na slici 5.28 su prikazani rezultati PCA analize slika stopala i glave

rekonstruisanih sa 50% nedostajucih piksela rezolucije 512x512:
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Slika 5.28: Rezultati nakon PCA analize primijenjene na rekonstruisanu sliku kojoj
prije rekonstrukcije nedostaje 50% piksela: prva vrsta — slika stopala dimenzija
512x512, druga vrsta — slika glave dimenzija 512x512. Broj glavnih komponenti je
10, 30, 50, od lijeve ka desnoj koloni
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6. Zakljucak

U ovom radu razmatrana je problematika rekonstrukcije MRI slika sa odredenim
procentom nedostaju¢ih piksela primjenom savremenih matematickih metoda.
Rekonstrukcija oStecenih slika je radena koriS¢enjem metode kompresivnog odabiranja,
dok je redukcija dimenzionalnosti realizovana primjenom analize glavnih komponenti.

Za potrebe rekonstrukcije implementirana su dva algoritma — gradijentni algoritam
i TWIST uz upotrebu dva transformaciona domena: DCT i DFT. Eksperimentalna analiza
je pokazala da gradijentni algoritam daje bolje rezultate u pogledu kvaliteta rekonstrukcije,
Sto je potvrdeno ve¢im PSNR i SSIM vrijednostima. TwIST algoritam, iako nesto slabijih
performansi po pitanju kvaliteta slike, pokazao se znacajno efikasnijim u pogledu vremena
izvrSavanja, omogucavajuci brzu rekonstrukciju uz zadovoljavajuéi kvalitet.

Uocen je i uticaj izbora transformacionog domena na kvalitet rekonstruisanih slika.
DCT transformacioni domen je dao bolje rezultate u odnosu na DFT u kombinaciji sa
gradijentnim algoritmom, pri ¢emu su za odredeni nivo ostecenja i broj glavnih komponenti
postignute PSNR vrijednosti iznad 30 dB i SSIM vrijednosti oko 0.9. Nasuprot tome, pri
upotrebi TwIST algoritma, DFT transformacija je pokazala nesto bolje rezultate od DCT-
a, iako su mjere kvaliteta rekonstrukcije, a naro¢ito SSIM, bili nizi u odnosu na gradijentni
pristup.

Dobijeni rezultati ukazuju na to da kombinacija CS i PCA metoda, uz pazljiv odabir
algoritma i odgovarajuceg transformacionog domena, moze predstavljti efikasan pristup za
obradu biomedicinskih slika sa visokim stepenom oste¢enja. Ovakav kombinovani pristup
omogucava uspjesnu rekonstrukciju i istovremenu redukciju dimenzionalnosti slike, bez
znacajnijeg gubitka kvaliteta, ¢ime se smanjuju zahtjevi za memorijskim kapacitetom 1i
prenosom podataka, uz o¢uvanje dijagnosticki relevantnih informacija.

Ovaj rad postavlja osnovu za buduca istrazivanja u pravcu proSirenja ovih metoda
kroz njihovu integraciju sa savremenim pristupima iz oblasti masinskog ucenja, kao i za
njihovu primjenu u stvarnim klinickim scenarijima, gdje brza i pouzdana obrada

medicinskih slika ima klju¢an znacaj.
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