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Streszczenie

Sekcja zwlok jako czynno$¢ niepowtarzalna przeprowadzana jest tylko raz. Jej wyniki sg
kluczowe zarowno dla medycyny sgdowej, jak i1 dla toczacych si¢ postgpowan. Z tego powodu
dokumentacja z sekcji zwlok odgrywa istotng role w procesie dowodowym, zapewniajgc
transparentno$¢ i1 umozliwiajac pdzniejsza analize przez ekspertdw. Znaczenie medycyny
sadowej dla wymiaru sprawiedliwo$ci jest wigc niepodwazalne, ujawniajac informacje
o przestepstwie, jak do niego doszto, a nawet kto mogt je popetié. Pod tym wzgledem podczas
zewngetrznej sekcji zwlok nastepuje klasyfikacja ujawnionych obrazen, gdzie jako jedne
z istotniejszych i1 najczesciej wystepujacych wymienia si¢ podbiegniecia krwawe i otarcia
naskorka. Podbiegnigcia krwawe (ang. bruises) to wylew krwi do tkanek podskornych w
wyniku uderzenia lub $cisniecia co w konsekwencji powoduje miazdzenie tkanek migkkich
1 rozrywanie naczyn krwiono$nych jednak bez naruszania skory. Ten typ obrazen jest niezwykle
istotny w przypadkach wykrywania przemocy. Z kolei, otarcia naskoérka (ang. abrasions)
pojawiaja si¢ w wyniku urazu, kiedy dziatajace na ciato narzedzie ociera skorg z warstwy
zrogowacialej, tym samym obnazajac brodawki skory wiasciwej. Wielkos¢ otarcia przyjmuje
rozne formy, od niewielkich do pokrywajacych znaczne obszary ciala. Natomiast ksztatt
w duzej mierze uzalezniony jest od uzytego narzedzia oraz kata jego oddziatywania. Wtasciwa
analiza otarcia znaczgco przyczynia si¢ do ustalenia przebiegu zdarzenia czy uzytego narzgdzia
(rozumianego réwniez jako obiekt), ktore spowodowato dane obrazenie. Tradycyjne metody
analizy obrazen, opieraja si¢ na ocenie wzrokowej i czesto uzaleznione sa nie tylko od
do$wiadczenia lekarza medycyny sadowej, jak rowniez od jego subiektywnych spostrzezen.
Postep rozwoju technologii cyfrowych analiz, sktonit autorke do proby ich implementacji w
obszarze medycyny sadowe;.

Wobec powyzszego niniejsza rozprawa doktorska, w oparciu o obrazy post-mortem,
przedstawia wybrane algorytmy uczenia gltebokiego do detekcji 1 klasytikacji dwoch typow
obrazen (podbiegni¢cia krwawe 1 otarcia naskorka) oraz ich zapisu na wygenerowanych
cyfrowych modelach 3D. Opracowane przez autorke rozwigzania cyfrowe dodatkowo
umozliwily przeprowadzenie zaawansowanych analiz morfologicznych w przestrzeni 2D
przyczyniajac si¢ do poprawy wyrazistosci, granic 1 konturow obrazen dzigki operacjom na
macierzach konwolucji. Natomiast analizy morfometryczne przeprowadzone w przestrzeni 3D
pozwolily na precyzyjne okreslenie takich cech obrazen, jak ich ksztatt, wielkos$¢, glebokosé¢

czy kierunek powstania, co znaczaco usprawnito klasyfikacje oraz rekonstrukcje mechanizmu



ich powstawania. Opracowane rozwigzania znaczaco przyspieszyly czas rozpoznania
1 rejestracji obrazen w poréwnaniu z tradycyjnymi metodami. Dodatkowo, wyeliminowano
wptyw subiektywnych czynnikéw, takich jak pospiech czy doswiadczenie Ilekarza.
Proponowane rozwigzania pozwolily na stworzenie unikatowej bazy danych dla medycyny
sadowej oraz wykazaly, ze elementy zewngtrzne, takie jak ptyny czy zabrudzenia, nie wptywaja
znaczaco na jako$¢ cyfrowej dokumentacji cial i umozliwiaja precyzyjng segmentacje
semantyczng, modelowanie 3D ciat oraz analize obrazen bez konieczno$ci uprzedniego ich
przygotowania. Dzigki temu proces dokumentacji i analizy stat si¢ bardziej efektywny, tym
samym 0siggajac:

e mozliwos¢ wsparcia sekcji zewngtrznych w medycynie sadowej poprzez szybka,
precyzyjng i nieinwazyjng metode wspomagajacg istniejgce tradycyjne metody analizy
obrazen. Podejscie to moze odnalez¢ zastosowanie w sytuacjach, gdzie czas ma kluczowe
znaczenie, obrazenia sg drobne lub trudne do zauwazenia, lub gdy wystepuje ich wiele;

¢ udoskonalenie analizy przypadkow klinicznych dotyczacych ofiar przemocy poprzez
zastosowanie automatycznej metody dokumentowania obrazen umozliwiajac
zrozumienie dynamiki 1 przyczyny, szczegdlnie w przypadkach obrazen sugerujacych
charakter celowy ich zadania. Wspomaganie dochodzenia w sytuacjach przemocy jest
kluczowe 1 wymagajace szczegolnej uwagi. Liczne podbiegni¢cia krwawe 1 otarcia
naskorka w réznych stadiach gojenia, zwykle wskazuja na powtarzajacag si¢ przemoc;

e analiz¢ wykrytych i udokumentowanych obrazen stosujac zaawansowane technologie
cyfrowe do szczegdtowego badania wykrytych obrazen poprzez analizy morfologiczne
1 morfometryczne. Takie podejScie umozliwia precyzyjne okreslenie cech obrazen, takich
jak ich ksztatt, wielkos¢, gtebokos¢ czy kat/kierunek powstania, co wspiera klasyfikacje
1 ocen¢ ich charakteru. Dodatkowo, przeprowadzenie takich analiz pomaga
w identyfikacji potencjalnych wzorcow, a to z kolei wspiera rekonstrukcj¢ mechanizmu
powstawania obrazen oraz w przygotowaniu ekspertyz sagdowych.

Nalezy podkresli¢, ze powstala w ten sposéb cyfrowa dokumentacja w postaci wirtualnego
modelu 3D ciata wraz wyrytymi 1 naniesionymi obrazeniami, stanowi trwaly zapis stanu ciata
ofiary. Dokumentacja ta moze by¢ wielokrotnie analizowana w dowolnym czasie, nawet w

sytuacjach, gdy ciato jest juz niedostepne lub wymagatoby ekshumac;ji.

Stowa kluczowe: fotogrametria, medycyna sgdowa, modelowanie 3D, obrazenia, segmentacja

semantyczna, uczenie glgbokie, widzenie komputerowe, zdjecia post-mortem



Abstract

Title: Development of a methodology for using deep learning and automated 3D modelling in

the study of body injuries based on post-mortem images.

The post-mortem examination, as a unique activity, is carried out only once. Its results are
crucial for both forensic medicine and ongoing investigations. For this reason, post-mortem
documentation plays an important role in the evidentiary process, ensuring transparency and
enabling subsequent analysis by experts. The importance of forensic medicine for justice is
therefore undeniable, revealing information about a crime, how it happened, and even who may
have committed it. In this respect, the external post-mortem examination identifies the injuries
revealed where bruises and abrasions are listed as some of the most common and important. A
bruise is a sign of haemorrhage into the skin, the tissues beneath the skin, or both. It is typically
caused by a blow or squeeze that crushes soft tissues and ruptures blood vessels but does not
break the skin. This type of injury is extremely important in cases of abuse recognition. An
abrasion occurs when the skin's superficial layers are scraped away. The size of the abrasion
varies from small to large areas of the body. In contrast, the shape depends mainly on the tool
used and the angle of its impact. A proper analysis of the abrasion contributes significantly to
determining the course of the incident or the tool (also understood as an object) used to cause
it. Traditional methods of injury analysis rely on visual assessment and are often dependent not
only on the experience of the forensic pathologist but also on their subjective observations.
Advances in digital analysis technologies have prompted the author to explore their
implementation in forensic medicine, identifying the main challenge as ensuring high-quality
and precise data, which is essential for obtaining reliable and accurate results.

Given the above, this doctoral dissertation, based on post-mortem images, presents selected
deep learning algorithms for the detection and classification of two types of injuries (bruises
and abrasions) and their documentation on generated 3D digital models. The digital solutions
developed by the author additionally enabled advanced morphological analyses in 2D space,
enhancing the clarity, boundaries, and contours of injuries through operations on convolution
matrices. Meanwhile, morphometric analyses conducted in 3D space allowed for the precise
determination of injury characteristics such as shape, size, depth, and direction of occurrence,
significantly improving the classification and reconstruction of the mechanism of injury

formation. The developed solutions considerably accelerated the recognition and recording of



injuries compared to traditional methods. Furthermore, they eliminated the influence of
subjective factors, such as haste or the physician's level of experience. The proposed solutions
facilitated the creation of a unique forensic database and demonstrated that external elements,
such as fluids or contaminants, do not significantly affect the quality of digital body
documentation. This enables precise semantic segmentation, 3D body modelling, and injury
analysis without prior preparation of the body. As a result, the documentation and analysis
process became more efficient, achieving::

¢ the ability to support external examinations in forensic medicine through a rapid, precise,
and non-invasive method that complements existing traditional methods of injury
analysis. This approach can be particularly valuable in cases when time plays a crucial
role, we have minor or low-visibility injuries that may be missed easily or we have a large
set of injuries on one body;

e improvements in the analysis of clinical cases involving victims of violence by applying
an automated method for documenting injuries. This facilitates the understanding of
injury dynamics and causes, particularly in cases where injuries suggest deliberately
infliction. Supporting investigations in cases of violence is crucial and requires particular
attention, especially in cases involving child abuse. Multiple bruises and abrasions in
varying stages of healing may indicate repetitive physical assault;

o the analysis of detected and documented injuries using advanced digital technologies for
detailed examinations through morphological and morphometric analyses. This approach
enables precise determination of injury characteristics, such as their shape, size, depth, or
angle/direction of occurrence, thereby supporting their classification and evaluation.
Additionally, such analyses help identify potential patterns, which support the
reconstruction of injury mechanisms and the preparation of forensic reports.

It should be emphasised that the resulting digital documentation of the victim, in the form of a
3D virtual body model with marked and recorded injuries, constitutes a permanent record of
the victim's condition. This documentation can be analysed repeatedly at any time, even in

situations where the body is no longer accessible or would require exhumation.

Keywords: 3D modelling, computer vision, deep learning, forensic medicine, injuries,

photogrammetry, post-mortem images, semantic segmentation
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1. Wprowadzenie

Liczba zgonoéw na calym S$wiecie z kazdym rokiem stale rosnie. Od kilku lat mozna
zaobserwowac bardzo duzy wzrost, ktory szczegdlnie notuje si¢ dla przypadkow nagtych
zgonow. Narodowe Centrum Statystyki Zdrowia (NCHS, ang. The National Center for Health
Statistics) stwierdzilo, ze do 2020 roku wskaznik zabodjstw w Stanach Zjednoczonych wzrost
0 49%, natomiast w latach 2019-2020 odnotowano najwyzszy roczny wzrost tego wskaznika
we wspolczesnej historii (Curtin & Garnett, 2023). Z kolei w Wielkiej Brytanii, w Londynie
w 2021 roku, przyczyna 74,4% wszystkich zabdjstw byly ataki z wykorzystaniem nozy lub
innych narzedzi ostrych co w poréwnaniu z rokiem 2020 stanowi wzrost o 15,6% (London teen
homicides: Boy's stabbing is record 30th killing, 2021). Ponadto w 2021 roku, prawie polowa
zgonow zglaszanych koronerom wymagata przeprowadzenia dochodzenia w sprawie udziatu
osob trzecich (Coroners statistics 2021: England and Wales, 2022). Nalezy zauwazy¢, ze
przemoc domowa stanowi obecnie narastajacy problem wystepujacy na calym $wiecie, rowniez
w Polsce. Zgodnie ze statystykami europejskimi, Polska nalezy do krajow z najwigkszym
odsetkiem mtodych ludzi (>15 roku zycia), ktorzy doswiadczyli przemocy domowej lub
seksualnej (Graduszynska i in., 2022). Sama przemoc domowa, ktéra ma tendencj¢ wzrostowa,
przyczynia si¢ do zwigkszenia liczby zabojstw az o 500%. Jest to rdwniez jedna z przyczyn
rosnacej liczby wykonywania sgdowo-lekarskich sekcji zwtok, przy wcigz ograniczonej liczbie
wykwalifikowanych lekarzy medycyny sadowej (Alfsen i in., 2022; Increasing the Number,
Retention and Quality of Board Certified Forensic Pathologists, b.d.). Niezaprzeczalnie
obserwuje si¢, ze rosngca liczba przeprowadzanych sekcji zwlok ma réwniez zwiazek ze
wzrastajaca liczbg konfliktow zbrojnych. Zaostrzone dziatania wojenne pomiedzy Ukraing
a Rosja trwajace od 2022 r. pochtongty ponad 10 675 ofiar cywilnych (Report on the human
rights situation in Ukraine, 1 December 2023 — 29 February 2024 [EN/UK], 2024) i 31 tys.
ofiar militarnych po stronie Ukrainy oraz ponad 180 tys. ofiar militarnych po stronie Federacji
Rosyjskiej (,,Zelensky: 31,000 Ukrainian soldiers killed in Russia’s war”, 2024). Ponadto od
momentu ataku organizacji terrorystycznej Hamas na terytorium Izraela od 2023 r., zgingto
ponad 1200 cywili 1 259 Zolierzy po stronie Izraelskiej oraz ponad 33 tys. cywili 1 432 osoby
zaangazowane w walki zbrojne po stronie Gazy (UNOCHA, 2024). W wyniku dzialan

wojennych, niektore instytuty na swiecie, w tym Unit of Forensic Medicine at the University
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Center of Legal Medicine Lausanne-Geneva, proszone s3 o tymczasowe wsparcie w postaci
wystania wykwalifikowanego personelu?.

Istotnym z punktu widzenia dochodzenia w sprawach o zne¢canie si¢, przemoc czy zabojstwo
oraz jako dowod w sprawach sagdowych jest rozpoznanie i dokumentacja obrazen na powlokach
ciata. Tradycyjne metody wcigz powszechnie stosowane, opierajg si¢ na ocenie wzrokowej
1 czesto uzaleznione sg nie tylko od doswiadczenia lekarza medycyny sadowej, jak réwniez od
jego subiektywnych spostrzezen. Takie podejscie stwarza mozliwosci popetniania btedow
1 wystgpienie braku spdjnosci w ocenie. Istotny jest rowniez fakt, ze w praktyce nie zostaty
wprowadzone standardowe protokoty postepowania i istniejg spore rozbieznosci uzaleznione
od wewnetrznie przyjetych norm danego instytutu (Sasidharan & Al-Kandary, 2019). Ponadto,
badania nad szybkim wykrywaniem i klasyfikacja obrazen w kontekscie konfliktow zbrojnych
moga okaza¢ si¢ niezbgdne nie tylko do skutecznego zarzadzania kryzysowego, ale takze ze
wzgledu na potrzeb¢ dokumentowania przypadkéw masowych grobéw umozliwiajac
dochodzenie prawdy historycznej i zapobieganie bezkarno$ci sprawcow.

W ciagu ostatnich kilku dekad rozwdj i1 przyspieszony postep technologii cyfrowej
spowodowal zmiany w wielu dziedzinach medycyny. Rozwijajace si¢ mozliwosci
wykorzystania w medycynie przetwarzania danych w chmurze, sztucznej inteligencji, uczenia
maszynowego, blockchaina, cyfrowej diagnostyki itd. okre§lono mianem cyfrowego zdrowia.
Cyfrowe zdrowie ewoluowato jako szeroki termin obejmujacy elektronicznie przechwytywane
dane, wraz z infrastrukturg techniczna i komunikacyjng oraz aplikacjami w ekosystemie opieki
zdrowotnej. Wykorzystanie nowoczesnych technologii w obszarach medycznych to przede
wszystkim potencjal w przySpieszeniu diagnozy 1 leczenia, zapewnienia ciggtosci opieki,
ulatwienie zarzadzania pacjentem poza placowka itp. Pomimo znacznego rozwoju wielu
dziedzin medycyny pod katem nowoczesnych technologii wciaz pozostaje wiele innych,
niezbadanych obszarow ich zastosowania (Iwanaga i in., 2021; McGinnis i in., 2021).

Medycyna sadowa, bedaca specjalistycznym obszarem medycyny, skoncentrowana jest
gléwnie na kompleksowej analizie pacjentdw, u ktorych nie stwierdza si¢ funkcji Zyciowych.
Jest to jedna z dziedzin medycyny, w ktorej zauwazalna jest obecnie niedostateczna

inkorporacja zaawansowanych technologii cyfrowych pomimo istnienia niezwykle duzego

! Autorka niniejszej rozprawy doktorskiej w okresie intensywnych dzialan wojennych w Izraelu przebywata na
stazu naukowym w instytucie Unit of Forensic Medicine at the University Center of Legal Medicine Lausanne-
Geneva, ktory jako jeden z kilku europejskich osrodkow zostat poproszony o wsparcie w przeprowadzaniu sekcji
zwlok. W tym celu zespot specjalistow z medycyny sadowej zostal wystany do pracy na terenie Izraela na okres
kilku tygodni.
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potencjatu ich wdrozenia. Niektore osrodki medycyny sadowej na Swiecie rozpoczety prace
nad etapowym wprowadzaniem nowych rozwigzan (wigcej w rozdziale: 3. Posmiertne
kryminalistyczne metody obrazowania 3D). Mimo to, nadal brakuje wystarczajacych technik
oceny obrazen zewngtrznych na ciele badanego, innych niz powszechnie stosowane techniki
wizualne. Wskazuje to na pilng potrzebe opracowania nowych systemow medycznych, ktore
zapewnia biegltym przystepna metode automatycznego wykrywania i klasyfikacji obrazen.
Uzyskane w ten sposob wsparcie obecnych praktyk sadowo-lekarskich i ratunkowych
wykorzystywanych do interpretacji zmian urazowych u ofiar, moze przyczynic si¢ do rozwoju
metrycznej technologii zautomatyzowanego procesu rozpoznania obrazen oraz ujednolicenia
ich oceny. Dodatkowym atutem jest archiwizacja sylwetki ofiary w postaci dokumentacji
cyfrowej 3D z wykorzystaniem zdje¢ post-mortem celem mozliwosci przeprowadzania
wielkokrotnej weryfikacji przez biegtych sagdowych.

W  kontek$cie powyzszych rozwazan, niniejsza rozprawa doktorska ma na celu
przedstawienie mozliwosci wykorzystania metod uczenia giebokiego i automatycznego
modelowania 3D w procesie klasyfikacji i interpretacji obrazen znajdujacych si¢ na powlokach
ciala ofiary. Opracowanie okre$lone; metodyki wykonywania i przetwarzania zdje¢¢ post
mortem nie tylko zautomatyzuje proces rozpoznawania obrazen, ale stworzy mozliwos¢
opracowania cyfrowego zapisu 3D sylwetki ofiary z mozliwoscig wielokrotnej oceny badanych
obrazen bieglych sadowych czy tez wykorzystanie tych danych w rozprawach sagdowych.

Dodatkowo stworzy mozliwos$¢ ujednolicenia protokotu zapisu i oceny obrazen badanej ofiary.

1.1. Teza rozprawy

Teza postawiona w niniejszej rozprawie doktorskiej brzmi: Wykorzystanie wybranych
algorytmow uczenia glebokiego umozliwi automatyczna detekcje¢ i klasyfikacj¢ obrazen
ciala na podstawie zdj¢¢ post-mortem a opracowana metodyka ich zapisu na wirtualnych

modelach 3D cial zautomatyzuje proces badania obrazen w diagnostyce sadowej.

1.2. Cel rozprawy i zadania badawcze

Przedstawiony we wstepie motyw przewodni niniejszej pracy, dotyczacy analizy obrazen,
pozwolil na uksztattowanie gtéwnego celu rozprawy jako zbadania mozliwo$ci automatyczne;j
interpretacji obrazen znajdujacych si¢ na powtokach ciata cztowieka, powstatych na krotko

przed zgonem. W pracy rozwazono obrazenia ujawnione na ciele ludzkim w stadium rozktadu
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1-3 dni (tzw. wczesne stadium rozktadu) z uwagi na zachodzace zmiany wraz z jego
postepowaniem. Wystepujace przeobrazenia znaczaco moga wptywaé na wyglad obrazenia, jak
réwniez samg pigmentacj¢ skory. Ponadto, uwzglednienie obrazéw dla wczesnego stadium
rozktadu stwarza w przysztosci mozliwos¢ implementacji opracowanych rozwigzan rowniez
dla pacjentéw u ktorych nie stwierdzono zgonu (np. w przypadku badan w obszarze przemocy).
Realizacje tematyki rozprawy doktorskiej podzielono na nastepujace zadania badawcze:

1. Utworzenie zintegrowanej bazy danych 2D-TIP i 3D-TIP, obejmujacej obrazy post-
mortem przedstawiajace ofiary przestepstw lub zdarzen o charakterze kryminalnym.

2. Okreslenie parametréw ekspozycji, geometrii zdje¢ 1 procesu modelowania 3D sylwetki
cztowieka z wykorzystaniem sieci zdje¢ post-mortem, w celu stworzenia cyfrowej
dokumentacji medyczne;j.

3. Implementacja i walidacja metod glebokiego uczenia do segmentacji semantycznej
z wykorzystaniem zdje¢ post-mortem (2D) dwodch kategorii zmian pourazowych
(. podbiegni¢¢ krwawych i otar¢ naskorka) powstatych na ciele czlowieka na krétko
przed jego zgonem.

4. Integracja wykrytych obrazen z opracowanym cyfrowym modelem 3D, ktéra stanowic
bedzie pilotazowy system wizyjny.

5. Przeprowadzenie kompleksowych analiz morfometrycznych 1 morfologicznych obrazen
w celu uzyskania ich pelnej charakterystyki ilosciowej 1 jakosciowe;.

6. Identyfikacja krytycznych obszaréw zaproponowanego podejScia oraz wskazanie
priorytetéw wymagajacych optymalizacji w kontekscie dalszego rozwoju systemu.

7. Analiza wplywu zaproponowanych rozwigzan na efektywno$¢ i standaryzacje procesu

przeprowadzania sagdowo-lekarskich zewnetrznych ogledzin zwtok.

1.3. Struktura rozprawy

Rozprawa podzielona zostata na 13 rozdziatow. Rozdziaty 2-5 stanowig czg$¢ teoretyczng
wraz z poglebionym przegladem literatury przedmiotu. Rozbudowana cze$¢ teoretyczna zostata
celowo zaprojektowana jako interdyscyplinarny pomost taczacy perspektywe medyczng
1 inZynieryjng, umozliwiajgc pelne zrozumienie problematyki badawczej przez specjalistow
z obu dziedzin. Oryginalne prace badawcze autorki, stanowigce zasadniczy wklad naukowy
rozprawy, zostaly przedstawione w rozdziatach 6-12.

Ponizej opisano zawartos¢ poszczegdlnych rozdziatow:

20



Rozdzial 2 stanowi ogolne wprowadzenie do zagadnienia sgdowo-lekarskich
zewnetrznych ogledzin zwlok ze szczegdlnym naciskiem na pojecie ,,obrazenie”
1 zwigzane z nim zagadnienia wigzace. Oprocz oméwienia formy dokumentowania zmian
pourazowych ujawnionych na ciele ofiary, wskazano rowniez rodzaje obrazen na
powtokach ciata z wyszczegolnieniem podbiegnig¢ krwawych 1 otar¢ naskorka, a takze
wskazano stosowane metody do opisu ich charakterystyki.

Rozdzial 3 przedstawia przeglad nowoczesnych metod obrazowania zmian
pourazowych, ktére w ostatnich kilku latach z powodzeniem odnalazly zastosowanie
w niektérych os$rodkach medycyny sadowej na $wiecie. Poza wprowadzeniem
przedstawiajacym dang metodg, rozdziat ten zawiera takze praktyczne przyklady w
oparciu o publikacje wynikow ich autoréw.

Rozdzial 4 przedstawia metody ekstrakcji cech charakterystycznych z obrazow
cyfrowych przy wykorzystaniu operatoréw opartych na macierzach konwolucji. Ponadto
w rozdziale wskazano na znaczacy potencjal zastosowania technik automatycznego
modelowania 3D w kontek$cie tworzenia cyfrowej dokumentacji medycznej ciata
cztowieka. Szczegdlng uwage poswiecono algorytmom SfM-MVS, ktore poprzez
zaawansowane techniki dopasowania punktow charakterystycznych i triangulacji,
umozliwiaja rekonstrukcje przestrzenng obiektow, co ma kluczowe znaczenie w
dokumentowaniu i analizie obrazen w przestrzeni trojwymiarowe;.

Rozdzial 5 przedstawia wykorzystanie glebokich sieci neuronowych w zadaniu
segmentacji obrazow, koncentrujgc si¢ na sieciach w pelni konwolucyjnych (FCN).
Omowiono budowe sieci FCN, w tym warstwy splotowe, funkcje aktywacji 1 znaczenie
transfer learningu. Rozdziat konczy szczegodtowa charakterystyka wybranych architektur
dekoderéw (U-Net, FPN, LinkNet) i enkoderow (ResNet50, EfficientNetB3), ktorych
zastosowanie przedstawiono w czgsci eksperymentalnej rozprawy.

Rozdzial 6 otwiera cze$¢ eksperymentalng badan poprzez opis struktury zaplanowanych
dziatan oraz prac zwigzanych ze stworzeniem autorskich zbioréw danych nazwanych
2D-TIP (ang. 2D Tissue-Injuries of post-mortem) oraz 3D-TIP (ang. 3D Tissue-Injuries
of post-mortem). Przedstawiona koncepcja badawcza rozprawy podzielona zostala na
pig¢ gtownych czeéci: utworzenie wlasnego zbioru zdje¢ post-mortem, okreSlenie
procesu automatycznego modelowania 3D w tworzeniu cyfrowej dokumentacji

medycznej, wykorzystanie sieci FCN do segmentacji obrazen na podstawie wybranych
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zdje¢ post-mortem i ich integracje z cyfrowym modelem 3D ciata czlowieka oraz
przeprowadzenie analiz morfometrycznych i morfologicznych badanych obrazen.
Rozdzial 7 stanowi I cze$¢ badan i przedstawia proces tworzenia dwdch autorskich
zbioréw danych: 3D-TIP (3645 obrazéw do modelowania 3D ciat) oraz 2D-TIP (3524
obrazow przedstawiajacych obrazenia na ciele). Dane pozyskano w Zaktadzie Medycyny
Sadowej Warszawskiego Uniwersytetu Medycznego w latach 2021-20222, wykorzystujac
kamere Canon EOS 5D Mark II. Dla zbioru 3D-TIP opracowano metodyke
fotografowania z wykorzystaniem osnowy fotogrametrycznej, rejestrujac ciata w
pozycjach prone i supine. Zbidr 2D-TIP zawierajacy obrazy podbiegni¢¢ krwawych i
otar¢ naskdrka zostal manualnie poetykietowany z uzyciem narzedzia CVAT, tworzac
baze 18 762 etykiet obrazen. Oba zbiory stanowia unikalne Zrédto danych do dalszych
badan nad automatyczng analiza obrazen w medycynie sagdowe;.

Rozdzial 8 stanowi II cze$¢ badan i1 prezentuje proces tworzenia dokumentacji cyfrowe;j
modelu 3D ciata ludzkiego z wykorzystaniem metody SfM-MVS w oprogramowaniu
Agisoft Metashape Professional, przeprowadzony na autorskim zbiorze danych 3D-TIP.
Proces rekonstrukcji obejmowat sekwencyjne etapy od wyrdéwnania zdjeé poprzez
generowanie chmur punktéw, po opracowanie fotorealistycznego modelu 3D ciata
ludzkiego.

Rozdzial 9 stanowi III czg¢$§¢ badan i skupia si¢ na wykorzystaniu sieci w petni
konwolucyjnych (FCN) do segmentacji semantycznej obrazen. Badania przeprowadzono
na autorskim zbiorze danych 2D-TIP, testujac sze$¢ modeli: U-Net, FPN i LinkNet
z backbone EfficientNetB3 i ResNet50.

Rozdzial 10 prezentuje IV czgs$¢ badan obejmujaca wstepng integracje modelu 3D ciata
czlowieka (cze$¢ II badan) z rozpoznanymi obrazeniami w wyniku segmentacji
semantycznej (cz¢s¢ Il badan), stanowigc pierwszy krok w kierunku utworzenia
pilotazowego systemu wizyjnego.

Rozdzial 11 obejmuje ostatnia, V czgs¢ badan koncentrujaca si¢ na analizie
morfometrycznej 1 morfologicznej obrazen w przestrzeni 2D 1 3D. W przestrzeni 2D z

wykorzystaniem operacji na macierzach konwolucji przeprowadzono analizg

2 Autorka niniejszej rozprawy doktorskiej w okresie od lipca 2021 1. do wrze$nia 2022 1. odbyta staz naukowy w

Zaktadzie Medycyny Sadowej Warszawskiego Uniwersytetu Medycznego. W trakcie stazu, pod kierunkiem
specjalistow z dziedziny medycyny sadowej, zdobyta cenne doswiadczenie oraz wiedzg, ktore pozwolily jej na
poszerzenie kompetencji niezbgdnych do kontynuowania badan zwiazanych z przygotowywana rozprawa
doktorska.
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morfologiczng skupiajgc si¢ na wyrazistosci, granicach, konturach, strukturze i cechach
charakterystycznych badanego obrazenia. W przestrzeni 3D z wykorzystaniem analiz
krzywizn gtownych, grafow wazonych przeprowadzono analizy morfometryczne
uzyskujac pomiar odleglosci rzeczywistej oraz przeprowadzono analizy ilosciowe z
wykorzystaniem PCA 1 interpolacji cubic spline.

e Rozdzial 12 poswigcony zostat krytycznej ocenie wynikdw przeprowadzonego badania
zawierajac holistyczne podejscie, gdzie wskazane zostaly mocne i stabe strony, jak

réwniez wskazano kierunek dalszych badan i rozwoju autorki.

e Rozdzial 13 prezentuje bibliografie wykorzystang w niniejszej pracy.
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2. Sadowo-lekarskie zewne¢trzne ogledziny zwlok

W polskim ustawodawstwie przepisy rozdziatu 23 Kodeksu Postgpowania Karnego (dalej:
k.p.k.) (Ustawa z dnia 6 czerwca 1997 r.) odnosza si¢ do przeprowadzenia trzech dowodow
szczegoblnie istotnych dla postepowania karnego:

e ogledzin (art. 207, art. 208, art. 209 § 1 —3 1 5 oraz art. 210 i art. 212);

e otwarcia zwlok (art. 209 § 1, 4 1 5 oraz art. 201 i art. 212);

e cksperymentu (art. 211 1 art. 212).

W kontekscie prawa karnego otwarcie zwlok i1 eksperyment sg dowodami kategorii
czynnos$ci dowodowej, ktora pozwala na przeprowadzenie dziatan majacych na celu uzyskanie
informacji 1 postawienie odpowiednich wnioskow. Otwarcie zwlok polega na medycznym
badaniu trzech podstawowych jam ciata (gtowy, szyi i klatki piersiowej wraz z jama brzuszng)
osoby zmartej w celu ustalenia przyczyny zgonu. Natomiast eksperymenty to dzialania majace
na celu przetestowanie hipotez lub odtworzenie okolicznos$ci zdarzenia lub przestepstwa.
Ostatnim z dowodow sg ogledziny, ktore stanowiag dowdd rzeczowy opierajac si¢ na uzyskaniu
informacji na podstawie bezposrednich obserwacji i dowodow fizycznych poprzez badanie
konkretnych przedmiotéw (np. ubranie, ciato ofiary) lub ujawnienia $ladow czy materialow
znalezionych na miejscu przestgpstwa lub zdarzenia (Gruza i in., 2020; Ustawa z dnia 6 czerwca
1997 r.). W kontekscie prawa formalnego ogledziny ciata stanowia czynno$¢ procesowa 1 jako
procedura przeprowadzane sg przez organ kierujacy procesem. W tym celu, organ zwykle
korzysta z pomocy lekarza medycyny sadowej konczac przebieg ogledzin wystawieniem
protokotu ich przebiegu. Innym stosowanym pojeciem w medycynie sagdowe;j jest badanie ciala,
ktore rowniez wchodzi w zakres ekspertyzy wykonywanej przez bieglego z ta roznica, ze bez
obecnosci lub tylko z mozliwym udzialem przedstawiciela organu procesowego, ktory jednak
bezposrednio nie kieruje tymi czynnosciami. Dokumentem konczacym w tym przypadku jest
sprawozdanie. Warto zaznaczy¢, ze w obszarze kryminalistyki 1 medycyny sadowej pojecia
,»ogledziny” 1 ,badanie zwlok™ oraz ,protokol” i ,sprawozdanie” traktowane sg tozsamo
(zgodnie z ich potocznym, ogdlnie przyjetym rozumieniem) (Teresinski, 2021).

Prowadzac dalsze dywagacje, nalezy zauwazy¢, ze w polskim ustawodawstwie nie
zdefiniowano odrebnej definicji dla samych ogledzin czy badania zwtok. Co wigcej, pojawia
si¢ pytanie czy zwtoki nalezy traktowac jako osobe, ktorej dedykowany jest art. 209 § 1 k.p.k.,
czy jako rzecz 1 zastosowanie powinien mie¢ art. 207 § 2 1 3 k.p.k. W literaturze przewaza
poglad, ze wobec przyjetej regulacji wyodrebniajacej ogledziny zwlok do innej jednostki
redakcyjnej (art. 209 § 1 k.p.k.), powinno si¢ potraktowaé je jako specyficzng rzecz.
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Argumentem przemawiajagcym za takim podejsciem jest réwniez fakt, ze martwe ciato
czlowieka nie jest osoba, a sam ustawodawca podzielit czynno$ci na ogledziny osoby i rzeczy,
czego konsekwencja jest stosowanie dla badania zwtok takze art. 207 § 2 k.p.k. Konkludujac
przyjmuje si¢, ze ogledziny zwlok stanowig specyficzng i ustawowo wyodrebniong forme
ogledzin (Fudalej et al., 2023; Gruza et al., 2020; Ustawa z dnia 6 czerwca 1997 r.; Witkowska,
2013). Pomimo braku istnienia oficjalnej definicji ogledzin zwlok, ustawodawca w art. 2 oraz
art. 8 pkt. 1 Rozporzadzenia Ministra Zdrowia z dnia 7 grudnia 2001 r. w sprawie postgpowania
ze zwlokami 1 szczatkami ludzkimi okreslit zakres przedmiotowy pojecia samych zwtok
zaliczajac do nich ciata 0s6b zmartych i dzieci urodzone martwe (bez wzgledu na czas trwania
cigzy), popioty powstate w wyniku spopielenia, pozostatosci wydobyte przy kopaniu grobu lub
w innych okoliczno$ciach czy czesci ciata ludzkiego odiaczone od catosci (Fudalej i in., 2023).

Przeprowadzenie sgdowo-lekarskich zewnetrznych ogledzin zwlok wskazuje na procedure
majaca na celu doktadne zbadania ciala osoby zmarlej bez jej otwierania (otwarcie ciata
nastepuje podczas sekcji wewnetrznej) 1 stwierdzenie lub jego brak widocznych obrazen lub
ich oznak na powtlokach ciata (Gruza i in., 2020). Stuzy to ustaleniu, jaka byla przyczyna
Smierci oraz jej rodzaj, a takze okreslenie zjawisk 1 symptomow, ktdre moga stanowi¢ pomoc
przy wskazaniu, czy zgon nastgpil wskutek przestepstwa, nieszcze$liwego wypadku, czy
z przyczyn naturalnych (Gruza i1 in., 2020; Marcinkowski, 2010). Wymogi formalne
przeprowadzania ogledzin zewng¢trznych definiuje art. 209 § 3 k.p.k., ktory stanowi, ze
ogledziny przeprowadza si¢ w miejscu ich znalezienia, a ich przemieszczenie do czasu
przybycia biegtego lekarza medycyny sadowej oraz prokuratora lub sagdu moze nastapi¢ jedynie
w uzasadnionych przypadkach (np. odblokowanie ruchu komunikacyjnego) (Gruza i in., 2020).
Réwniez art. § 52 ust. 1 Regulaminu Wewngtrznego Urzedowania Powszechnych Jednostek
Organizacyjnych Prokuratury wskazuje, ze ,,na miejscu zdarzenia, ktorego skutkiem jest Smierc
czlowieka, a takZe innych wskazanych przez kierownika jednostki, czynnosci procesowe
wykonujg osobiscie prokuratorzy lub kierujq ich przebiegiem”. Dodatkowo istnieje wiele
publikacji podkreslajacych istote znaczenia ogledzin, a jednak w praktyce, bardzo czgsto
umniejsza si¢ jej rolg 1 jak zauwaza autorka, prowadzi to do wystgpowania wielu btedow.
Subiektywne i nierozwazne traktowanie ogledzin, wyraza si¢ poprzez zrutynizowane podejscie,
a takze samo naruszenie w postaci nieuczestniczenia w nim prokuratora i/lub niewlasciwego
doboru cztonkow ekipy ogledzinowej (Fudalej 1 in., 2023). Praktyka wskazuje jednak, ze w
instytucie medycyny sagdowej otwarcie zwlok (sekcje wewnetrzng) poprzedzaja dodatkowe
1 bardziej szczegblowe sadowo-lekarskie ogledziny zwtok, zakonczone udokumentowaniem

w formie sprawozdania wraz z opinig koncowa. Doktadne udokumentowanie jest o tyle istotne,
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ze w rozumieniu art. 316 k.p.k. badanie to stanowi czynnosé niepowtarzalng (Fudalej 1 in.,

2023).

2.1.

Sprawozdanie z sgdowo-lekarskich ogledzin zwlok

W kontekscie sagdowo-lekarskiego zewnetrznego badania zwlok, zgodnie z art. 200 k.p.k.

badanie powinno zosta¢ udokumentowane w formie sprawozdania z przeprowadzonych

czynnosci 1 spostrzezen. Przyjmuje si¢, ze powstate sprawozdanie sktada si¢ z czesci formalno-

metrykalnej ze wskazaniem danych instytucji i lekarza przeprowadzajacego t¢ czynnos¢, jak

réwniez dat¢ jej przeprowadzenia, dane pokrzywdzonego, informacje o dodatkowej

dokumentacji lekarskiej dostarczonej dla potrzeb sekcji, zleceniodawceg oraz ewentualnie inne

osoby biorgce udziat w czynnosci (Teresinski, 2021). Jednak to zewnetrzne badanie zwlok

stanowi najwazniejsza cze$¢ sprawozdania. Podczas jego przeprowadzania opisuje si¢ (Fudalej

i in., 2023):

dlugo$¢ zwtok (wzrost);

stan odzywienia;

kolor (pigmentacje) skory;

znamiona $mierci (brak reakcji na bodzce, brak samoistnego badz odruchowego ruchu
migéni, brak samoistnego oddechu, brak odruchéw z pnia mozgu i glebokich odruchow
sciegnistych);

spojowki 1 galtki oczne (przyktadowo w przypadku uduszenia gwattownego obrazeniom
towarzyszy¢ mogg wybroczyny krwawe);

otwory uszu 1 nosa pod katem obecnosci tresci ptynnej lub ciat obcych;

czerwien wargowg 1 jame ustng wraz z uzebieniem i ewentualnymi §wiezymi ubytkami
(czesto wystepujace w przypadku przemocy);

budowe i1 symetrig¢ klatki piersiowej;

patologiczng ruchomos$¢ konczyn;

gruczoty piersiowe u kobiet pod katem wyczuwalnych guzow lub wycieku tresci
z brodawek sutkowych;

opis powtok brzusznych;

zewngtrzne narzady ptciowe pod katem obrazen.
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W koncowym etapie zewngtrznego badania zwlok nalezy szczegdtowo opisac tatuaze skory

1 blizny oraz obrazenia stosujac typowo przyjety schemat, ktory zawiera nastepujace elementy

(Fudalej i in., 2023):

rodzaj obrazenia;

lokalizacj¢ obrazenia;

utozenie, ksztalt i jego rozmiar;

okreslenie barwy 1 ewentualnych cech, ktére mogtyby wskazywaé na procesy zapalne czy
procesy gojenia;

inne pozostate elementy obrazenia, takie jak np. zabrudzenie jego okolic czy $lady
zaopatrzenia chirurgicznego;

cechy przyzyciowos$ci powstania obrazenia (np. podbiegni¢cia krwawe w brzegach ran,
podbiegnigcia krwawe w tkance podskornej pod zasinieniami z opisem ich barwy). Ocena
przyzyciowosci stwierdzonych obrazen jest istotna, gdyz wskazuje, ktoére obrazenia

powstaly jeszcze za zycia, a tym samym mogly przyczyni¢ si¢ do zgonu.

Ponadto, w posekcyjnej dokumentacji lekarz medycyny sadowej powinien przede

wszystkim doktadnie wyjasni¢ (Fudalej i in., 2023):

czy wystapit zwigzek przyczynowo-skutkowy pomiedzy wykrytymi obrazeniami
a zgonem (nalezy zauwazy¢, ze wystapienie wielu obrazen na ciele niekoniecznie musi
skutkowa¢ zgonem);

okresli¢ czas powstania obrazenia: czy sa one post-mortem (powstate juz po ustaniu
funkcji zyciowych) czy ante-mortem (powstale jeszcze za zycia), ew. czy widoczne
obrazenia mogly powsta¢ na dluzszy czas przed zgonem i nie pozostawa¢ z nim
w zwigzku przyczynowo-skutkowym,;

czy wykryte obrazenia mogly powsta¢ na skutek ustalonych w biegu postepowania
okolicznosci;

czy wykryte obrazenia mogly powsta¢ na skutek dziatania wlasnego (np. samobodjcze
rany cigte);

czy na ciele zmarlego wykryte obrazenia moga wskazywac¢ na dzialania w obronie

wlasnej lub aktywnym uczestnictwie np. w bojce.

Sadowo-lekarskie zewngtrzne badanie zwlok powinna uzupelia¢ dokumentacja

fotograficzna lub szkic (schemat sylwetkowy), szczeg6lnie jezeli na zwlokach odnotowano

obecno$¢ wielu obrazen. Na rysunku 2.1 ukazano przyktad schematu sylwetkowego dla kobiety

1 mezczyzny, podobne schematy wystepuja dla dzieci. Dokumentacja fotograficzna lub schemat
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sylwetkowy wptywaja na zminimalizowanie znieksztalcen oraz znaczaco podnosza jako$¢
informacji zawartych w sprawozdaniu. Stosowanie obydwu metod nie jest obligatoryjne,
jednak ze wzgledu na ich wzajemne uzupelnianie si¢, zaleca si¢ ich wykorzystanie.
W przypadku wykonywania schematu sylwetkowego z naniesionymi obrazeniami zwykle
korzysta si¢ z kolorowych flamastréw lub kredek odpowiadajacych rodzajowi i zabarwieniu
stwierdzonego obrazenia. Natomiast w przypadku fotografii, nalezy pamigtac, ze kolorowy
obraz cyfrowy bardzo dobrze moze odwzorowaé ksztalt i zabarwienie danego obrazenia to
jednak w przypadku zle dobranego os$wietlenia czy warto$ci parametrow kamery moze nie

w pehni odzwierciedli¢ stan rzeczywisty (Teresinski, 2021).

7
kobieta mezczyzna
widok z ptaszczyzny czotowej przedniej (ang. anterior)i  widok z plaszczyzny czolowej przedniej (ang. anterior) i
tylnej (ang. posterior) tylnej (ang. posterior)

Rysunek 2.1. Referencyjny schemat sylwetkowy shuzacy do oznaczania ujawnionych obrazen u kobiet i
mezezyzn, wykorzystywany w Zaktadzie Medycyny Sadowej Warszawskiego Uniwersytetu Medycznego (zrodto:
zasoby wlasne)

2.1.1. Dokumentacja obrazen wystepujacych na powlokach ciala

Jednym z najistotniejszych elementow sprawozdania z sagdowo-lekarskiego zewnetrznego
badania ciala jest poprawne udokumentowanie, ocena i interpretacja wykrytych obrazen.
Dokumentacja obrazen powinna nastapi¢ zgodnie z przyjetym schematem ich opisu (rysunek
2.1) wskazujacym na:

Rodzaj obrazenia

Szczegdlng uwage przy opisywaniu rodzaju obrazenia zwraca si¢ na stosowanie

sformutowan prostych i jasnych, oraz postugiwania si¢ medycznymi terminami okreslajacymi

dane obrazenie (wigcej w rozdziale: 2.2. Rodzaje obrazen wystepujgcych na powtokach ciata).
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Postugiwanie si¢ poprawnym nazewnictwem ma znacznie w ocenie mozliwosci uzycia
narzgdzia do jego spowodowania. Opisujac wyglad rany nalezy skupi¢ si¢ na charakterystyce
jej brzegow 1 jezeli istniejg stosowne okolicznosci, rowniez dna. Istotne jest rowniez opisanie
cech charakterystycznych, ktore moglyby pomdc w identyfikacji narzedzia (np. odwzorowanie
powierzchni styku opony samochodowej z ciatem, rownolegle lub osobliwie rozlozone
podbiegniecia krwawe) itd. (Teresinski, 2021).
Lokalizacja obrazenia

Podobnie jak w przypadku okreslania rodzaju obrazenia, réwniez w kontekscie jego
lokalizacji powinno si¢ postugiwa¢ medycznymi terminami poprawnie okreslajagcymi dang
cz¢$¢ anatomiczng i linie ciata. W przypadku braku dokumentacji fotograficznej lub schematu
sylwetkowego, stosowanie wlasciwych poje¢ pozwala na uniknigcie biednej interpretacji
sprawozdania w kolejnych etapach postgpowania. Znajomos$¢ topologii ciata ludzkiego
(rysunek 2.2, rysunek 2.3(a-b)) jest niezbgdna, jednakze opisujac lokalizacje obrazenia na ciele
mozna rowniez zastosowac uproszczony opis poprzez odniesienie si¢ do pewnych statych
punktéw anatomicznych (np. oczu, pepka itp.), linii oraz powierzchni i ptaszczyzn ciala
(rysunek 2.4(a-f)). Wedtug opracowania Teresinskiego (Teresinski, 2021) wyrdzniamy 162 pola
anatomiczne, w tym 70 znajdujacych si¢ na ptaszczyznie czotowej przedniej (ang. anterior), 54
na plaszczyznie czolowej tylnej (ang. posterior) i 35 w okolicy glowy, twarzy i szyi. Poza
wskazaniem lokalizacji obrazenia nalezy rowniez wyznaczy¢ kierunek jego powstania badz

zaglebiania si¢ (dotyczy jedynie zmian drazacych) i opisa¢ orientacj¢ w przestrzeni.

W Okolica oczodolowa GLOWA
Powieka gérna ‘ f . wesveseeeneeee Okolica czolowa
Powieka dolna e . . 2 Okolica ciemieniowa W

B Okolica nosowa - R Okolica skroniowa W
Okolica jarzmowa aneeosneesssaseeree Okolica uszna ™

B Okolica podoczodolowa Okolica sutkowa

i i 1
Warga géma Okolica potyliczna
Okolica ustna
SZYJA
Warga doina
Tréjkat podbrodkowy W

W Okolica policzkowa Tréikat podzuct B
Okolica brédkowa Okolica mostkowo- M

W Okolica przyuszniczo-zwaczowa obojczykowo-sutkowa
Dol zazuchwowy - Trojkat tetnicy szyjnej W

Trojkat lopatkowo-czworoboczny
Okolica szyjna tylna
Tréjkat migéniowo-tarczowy W

KONCZYNA GORNA
W Okolica barkowa
W Okolica naramienna -

D6l nadobojczykowy wigkszy
KLATKA PIERSIOWA
: | Dol szyjny
B Okol BN e
m— Dot nadobojczykowy mniejszy M
Dol podobojczykowy
M Okolica podobojczykowa
Okolica mostkowa

Rysunek 2.2. Pola anatomiczne ciata ludzkiego (gltowa, twarz, szyja) z zaznaczeniem kluczowych obszarow
wykorzystywanych do oznaczania obrazen, zgodnie z klasyfikacja anatomiczng (zrodto: (Teresinski, 2021))
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Rysunek 2.3. Pola anatomiczne ciala ludzkiego: a) ptaszczyzna czotowa przednia (ang. anterior), b) ptaszczyzna czotowa tylna (ang. posterior) z zaznaczeniem kluczowych
obszarow wykorzystywanych do oznaczania obrazen, zgodnie z klasyfikacja anatomiczng (zrodto: (Teresinski, 2021))
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B Linia posrodkowa przednia Linia poérodkowa tylna

B Linia mostkowa - . . Linia przykregowa W
Linia przymoskowa -- - . . Linia migdzylopatkowa

B Linia srodkowoobojczykowa - ceseneeeeeeeeeeee Linia lopatkowa W

B Linia pachowa przednia Linia pachowa tylna W

Linia pachowa érodkowa
Linia pachowa przednia Wl
Linia pachowa $rodkowa Wl
Linia pachowa tylna W

b) g d) e)

Rysunek 2.4. Linie, podstawowe plaszczyzny anatomiczne oraz orientacje przestrzenne, wykorzystywane w
analizie topologicznej ciata ludzkiego: a) ptaszczyzna poprzeczna z osig poprzeczng, b) plaszczyzna strzatkowa z
osig strzatkowa, c¢) ptaszczyzna czotowa z osig pionows, d) linia topograficzna przedniej powierzchni tutowia, e)
linia topograficzna tylnej powierzchni tutowia, f) linia topograficzna bocznej powierzchni tulowia (zrédio:
(Teresinski, 2021))

Cechy geometryczne obrazenia (rozmiar, ksztalt, ulozenie)

Kolejnym elementem nalezacym do opisu obrazen jaki powinien znalez¢é si¢
w sprawozdaniu jest informacja o jego cechach geometrycznych. W pierwszej kolejnosci
podaje si¢ wielko$¢ zmiany urazowej w jednostce centymetrow lub milimetrow mierzonych
linijka lub podobnym narzgdziem pomiarowym (rysunek 2.5). W przypadku trzeciego wymiaru
(podania glebokosci obrazenia) jest on niezwykle trudny do uzyskania stosujac ocene wizualng
przez bieglego i zwykle nie jest okreslany w przypadku ptytkich ran®. Ponadto, w zaleznosci
od rodzaju danego obrazenia, opis jego ksztaltu moze si¢ r6zni¢. Czg$¢ z nich moze przyjac
posta¢ bardzo regularnych (rysunek 2.6(a)), a pozostata wydawac si¢ catkowicie przypadkowa
(rysunek 2.6(b)). Jednak nalezy zwroci¢ uwage, aby konsekwentnie stosowa¢ nazewnictwo
geometryczne np. ksztalt linijny, owalny, okragly, trojkatny, pasmowaty itp. W przypadku,

kiedy ksztalt obrazenia przybiera posta¢ liniowatego, gdzie jeden z wymiarow jest dtuzszy,

8 W ramach prac nad niniejszg rozprawg doktorskg autorka wskazata sposob wyznaczania glebokosci obrazenia
dla ptytkich ran (rozdziat 11.3.3. Metodyka analizy ilosciowej obrazenia z wykorzystaniem PCA i interpolacji cubic
spline w przestrzeni 3D).
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powinno okresli¢ si¢ jak polozony on jest w stosunku do osi dtugiej tutowia lub konczyny, to
znaczy czy réwnolegle (podluznie), poprzecznie czy skos$nie (w jakim stopniu i wzgledem
jakiej osi ciata). Opisujac ksztalt obrazenia, oprocz stosowania nazewnictwa geometrycznego
mozna rowniez odnie$¢ si¢ do ksztattu liter np. obrazenie przybiera ksztatt litery V (Teresinski,
2021).

Rysunek 2.5. Przyklad dokumentowania wymiaru obrazenia. Ustalony wymiar nalezy zapisa¢ w dokumentacji
sprawozdawczej, ponadto jak ukazano na ilustracji powyzej jako dodatkowa forme¢ dokumentacji mozna
wykorzystac¢ zdjg¢cie z narzedziem pomiarowym stuzacym jako skala (zrodto: zasoby wlasne)

v

a) przypadkowy ksztatt obrazen b) regularny ksztalt obrazen

Rysunek 2.6. Przyktad obrazen o nieregularnym, przypadkowym ksztalcie (a) oraz o charakterystycznym,
regularnym ksztalcie (b) (zrodto: zasoby wiasne)
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Barwa i cechy charakterystyczne

Opis barwy czy charakterystyki podobnie jak w przypadku ksztaltu uzalezniony jest od
rodzaju obrazenia, a takze od karnacji osoby badanej (rasa kaukaska, rasa afroamerykanska
itd.), wieku (u oséb starszych wystepuja tzw. plamy starcze, wylewy podskdérne, wyraznie
zaznaczone uzylnienie itp.), pigmentacji skory, wagi (kobiety, zwlaszcza otyte, wydajg si¢
bardziej podatne na wystgpowanie podbiegnie¢, podczas gdy dobrze zbudowane, umig$nione
osoby sg bardziej odporne). W przypadku podbiegni¢¢ krwawych nalezy opisa¢ nie tylko samg
barwg, ktora bedzie zalezna od uptywu czasu jego powstania, ale rOwniez brzeg z zaznaczeniem
czy obrazenie jest dobrze odgraniczone od skory czy rozmyte*. Natomiast w przypadku otar¢
i ran nalezy opisa¢ rysunek jego powierzchni - tzw. relief, czyli zwateczkowanie, ktore
wskazuje na kierunek powstania obrazenia® (Teresifski, 2021).

Cechy przyzyciowosci powstania obrazenia

Ocena przyzyciowosci wykrytych obrazen opiera si¢ na przypisaniu obrazenia do jednej
z dwoch kategorii:

e obrazenie ante-mortem — powstate za zycia lub na krotko przed stwierdzeniem zgonu;

e obrazenie post-mortem — powstale po ustaniu funkcji zyciowych.

Praktyka wskazuje, ze gdy obrazenie wystapito bardzo blisko momentu zgonu w wielu
przypadkach trudno jest je odrézni¢. Co prawda, obrazenia powstate za zycia wywotuja pewne
reakcje organizmu, ktore nie wystepuja w ranach posmiertnych, wigc wskazanie, Ze taka reakcja
nastgpita jest wystarczajace, aby potwierdzi¢ obrazenie ante-mortem. Ponadto reakcje
organizmu maj3 regularny i zalezny od czasu przebieg np. w przypadku wynaczynief krwi do
tkanek migkkich, a tym samym oceng ich cech przemiany barwnikowej lub innych cech gojenia
mozna ustali¢ wiarygodny czas gojenia si¢ obrazenia (Fudalej 1 in., 2023; Oehmichen, 2004).

Wystgpowanie obrazen post-mortem jest rzadkie, ale jezeli dochodzi do ich powstania to
najczesciej zauwazalne sg one na tkance skornej i tkankach migkkich pokrywajacych kosci lub
wyrostki kostne, takie jak glowa. Obecnie najpowszechniej stosowang metodg ustalania
przyzyciowosci jest badanie mikroskopowe rany. Domniemuje si¢, ze obecnos$¢ krwawienia

w tkance podskérnej wskazuje na to, ze zmarly zyl lub przynajmniej jego serce bilo

4 W ramach prac nad niniejszg rozprawg doktorskg autorka przeprowadzila analizy zwigzane z teksturg oraz
granicami obrazenia (rozdziat 11.2. Przeprowadzenie analiz morfologicznych w przestrzeni 2D — operacje na
macierzach konwolucji).

> W ramach prac nad niniejszg rozprawg doktorskg autorka w czesci dotyczacej reliefu wskazata kilka metod
pomocnych w okreslaniu kierunku powstania obrazenia (rozdziat /1.2. Przeprowadzenie analiz morfologicznych
w przestrzeni 2D — operacje na macierzach konwolucji oraz rozdziat 11.3.1. Topologia uksztattowania obrazenia
z wykorzystaniem krzywizn glownych).
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W momencie powstania urazu. Problem z tg zasada polega na tym, ze w przypadku wystapienia
obrazenia na krotko przed ustaniem funkcji zyciowych wcigz moze ono spowodowac
krwawienie do tkanek migkkich. Stosujac metode mikroskopowa poszukuje si¢ takze
wystepowania reakcji zapalnej, chociaz niektore tkanki jej nie wykazuja, chyba ze ofiara
przezyta co najmniej kilka godzin po urazie (DiMaio & Molina, 2021). Z kolei badania
eksperymentalne sugeruja wykorzystanie technik biologii molekularnej w celu wykrycia zmian
funkcjonalnych zwigzanych z procesem $§mierci, ktérych nie mozna wykry¢ morfologicznie
(Maeda 1 in., 2010; Ros i in., 2022). W tym kontekscie wykazano, ze wiele cytokin, czynnikow
wzrostu 1 proteaz jest zaangazowanych w proces gojenia si¢ obrazenia, a ich badanie jest
praktyczne w celu okre$lania przyzyciowosci rany lub jej wieku (Kondo & Ishida, 2010).
Konkludujac, wypracowanie spojnego i odpowiedniego schematu wskaznikowego do oceny
przyzyciowosci obrazenia wcigz pozostaje kwestig sporng 1 r6zni si¢ w zaleznos$ci od instytutu

medycyny sadowej (Casse et al., 2016).

2.2. Rodzaje obrazen wystepujacych na powlokach ciala

Smier¢ gwattowna posiada charakter urazowy i wystepuje w momencie przekroczenia przez
czynnik zewn¢trzny mozliwosci adaptacyjnych organizmu. W medycynie sadowej odroznia si¢
znaczenie okreslenia uraz (ang. frauma) 1 obrazenie (ang. laceratio/injury). Urazem nazywamy
energie, ktora zostaje przekazana ciatu w sposob szkodliwy dla niego. W wyniku jej dziatania
nastgpuje widoczne naruszenie ciggtosci struktur tkankowych okreslane jako obrazenie

(rysunek 2.7) (Teresinski, 2019).

URAZ OBRAZENIE
poddanie organizm dziataniu P naruszenie ciagtosci struktur
energii o potencjale ( tkankowych
traumatycznym

URAZ MECHANICZNY — wm o o o o o e e ) | /1P POCDICORICCIE kiWaME, Ofarcie
naskorka, ztamanie

np. odmrozenie, oparzenie
URAZ FIZYCZNY - o» o5 @5 S o - —> termiczne, urazy spowodowane
promieniowaniem

oparzenie chemiczne, reakcje
alergiczne

np. otrucie metalami ciezkimi,
URAZ CHEMICZNY P - _)

Rysunek 2.7. Przedstawienie zalezno$ci miedzy pojeciami urazu i obrazenia: uraz jako energia przekazana cialu
w sposob szkodliwy oraz obrazenie jako wynikajace z niego naruszenie ciaglosci struktur tkankowych (zrodto:
opracowanie wlasne)
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Z punktu widzenia medycyny sadowej 1 przeprowadzania sgdowo-lekarskich ogledzin
zwlok urazy mechaniczne klasyfikowane sa jako jedne z wazniejszych. Powodem ich
powstania jest wystapienie jednego z trzech czynnikéw (Teresinski, 2019):

e wystgpienie narzedzia znajdujgcego si¢ w ruchu, gdy ciato pozostaje nieruchome (np.

cios, pchnigcie, postrzat);

e wystgpienie ruchu ciata skierowanego w stron¢ narzedzia pozostajagcego w stanie

nieruchomym (np. upadek z wysokosci);

e wystgpienie ruchu zaroOwno narzedzia jak 1 ciata (np. wiekszos¢ wypadkow

komunikacyjnych).

Schemat wystgpowania obrazen zewngtrznych w nastgpstwie dzialania wurazu
mechanicznego przedstawia rysunek 2.8. Sposrdd istniejacych urazéw spowodowanych
narzedziem tgpym, podbiegnigcia krwawe i otarcia naskorka sg najistotniejszymi w ujawnianiu
mechanizmu sprawczego (przyczyny ich powstania) (Eze & Ojifinni, 2022; Spitz & Spitz,
20006).

PODZIAt OBRAZEN Z
UWZGLEDNIENIEM SPECYFIKI RODZAJ OBRAZENIA
UZYTEGO NARZEDZIA
RANY CIETE (ang. incision wounds)
- RANY RABANE (ang. chop wounds)
NARZEDZIE KONCZYSTE | OSTRE RANA
RANY KtUTE (ang. stab wounds)

RANY KtUTO-CIETE (ang. stab and cut wounds)

RANY TtUCZONE RANY DARTE (ang. torn wounds)
RANA (ang. contused wound) )
RANY MIADZONE (ang. crush injury)

RANY KASANE
(ang. bites) RANY SZARPANE (ang. laceration wounds)

NARZEDZIE TEPE PODBIEGNIECIE KRWAWE (ang. sugillations, bruises, subcutaneous hemorrhages)

OTARCIE NASKORKA (ang. abrasions, excoriations)
WYBROCZYNY SRODSKORNE (ang. ecchymoses, petechiae)
NAPREZENIOWE ROZSTEPY POURAZOWE (ang. stretch marks, stria, striae distensae)

INNE
RANA POSTRZAtOWA (ang. gunshot wounds)

Rysunek 2.8. Klasyfikacja obrazen z uwzglednieniem specyfiki wykorzystanego narzgdzia (zrédto: opracowanie
wlasne)
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2.2.1. Podbiegniecia krwawe

Podbiegnigcia krwawe (ang. bruises) to wylew krwi do tkanek podskoérnych w wyniku
uderzenia lub $ci$niecia co powoduje miazdzenie tkanek migkkich 1 rozrywanie naczyn
krwionosnych jednak bez naruszania skory. Rozleglo$¢ i intensywno$¢ wynaczyniania
uzalezniona jest nie tylko od zastosowane;j sity, ale takze od struktury i unaczynienia sthuczonej
tkanki. W rezultacie urazy sa bardziej prawdopodobne w obszarach o cienkiej, luznej skérze
1 na obszarach wystgpowania wigkszej ilosci tkanki ttuszczowej (DiMaio & Molina, 2021). W
niektorych przypadkach pewne skupiska podbiegni¢¢ odzwierciedlaja ksztatt narzedzia
wskutek ktorego wystapity, przyktadowo (Knudsen 1 in., 2014; Teresinski, 2019; Thavarajah i
in., 2012):

e ofiara uderzona ptaskim przedmiotem, takim jak deska, czesto moze posiadaé
rownoleglte, liniowe podbiegni¢cia odpowiadajace krawedziom deski, z normalnie
wygladajaca tkanka pomig¢dzy nimi;

e skupisko niewielkich, mierzacych okoto 1-2 cm, okragtych badz dyskoidalnych
podbiegnig¢ moze odpowiadac:

o urazowi zadanemu opuszkami palcéw w okolicznosciach zwigzanych z bojka,
szarpaning, probg obezwtadnienia;

o wystepujace na przysrodkowych powierzchniach ramion, przedramionach
1 nadgarstkach moga sugerowa¢ na probe przemieszczenia 0osOb o ograniczonej
$wiadomosci lub zdolnosci ruchowej, w tym dzieci lub os6b starszych;

o wystepujace na udach 1 posladkach moga sugerowaé charakter przestgpstwa
o podtozu seksualnym.

Podczas wykonywania sadowo-lekarskich zewnetrznych ogledzin zwtok lekarz powinien
okresli¢ czas powstania podbiegnigcia. Takie informacje moga by¢ niezwykle istotne
w dochodzeniach zwigzanych z takimi przestgpstwami jak zngcanie si¢ nad dzie¢mi, przemoc
domowa czy zabdjstwo. Oszacowanie czasu jest bezposrednio zwigzane z dokladnym opisem
dotyczacym samego koloru (rysunek 2.9). Jednak z uwagi na fakt, ze ocena barwy odbywa si¢
wizualnie, jest ona bardzo subiektywna, a tym samym jej dokladno$¢ pozostawia pewne
watpliwosci. Badania pokazuja, ze istnieje bardzo niska dokladnos¢ w klasyfikowaniu
podbiegnie¢ wedlug czasu ich powstania (Nuzzolese & Di Vella, 2012). Do przyktadowych
badan prowadzonych w zakresie okreslenia czasu powstania podbiegnigcia, zaliczamy takie

metody jak:
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e wykorzystanie kolorymetrii tristimulusowej (ang. tristimulus colourimetric) (K. N.
Scafide i in., 2016; K. R. N. Scafide i in., 2013; Thavarajah i in., 2012);

e zastosowanie miernika bilirubiny (ang. bilirubin meter) (Mesli i in., 2019);

e alternatywne zrodto §wiatla w zakresie widzialnym 1 ultrafioletowym (K. N. Scafide i in.,
2020);

e spektroskopia odbicia rozproszonego (DRS) (ang. diffuse reflectance spectroscopy) (Kim
11in., 2012; Randeberg i in., 2006);

o fotografia cyfrowa (Black i in., 2019; Tirado & Mauricio, 2021).

OKRESLENIE CZASU POWSTANIA PODBIEGNIECIA W
ZALEZNOSCI OD BARWY

przy okreslaniu koloru zabarwienia nalezy bra¢ pod uwage réwniez stopien wysycenia i pigmentacije

LICZBA
<] 1 2 2-3 4-5 | 5-7 8 9 10 >10 DNI
> > > < > > > > >~ >
pd oz o= % = zZ O+ O - =
o 20 20 w o o Zz v X v » 3
= o= o= = [t = B0 2 = N
x Zx N, v w w w = o <
w & w < = =) N x X [
N =N XN z © ) = o
O 20 0O e N ©
o w
a)
( Pink/Red ( O - 2 days ) ) ( Green (5 - 7 days ) i Brown (10 - 14 days )
| Hemoglobin is still carrying Oxygen ) | Hb is broken to form Biliverdin ) Hemosiderin in Macrophages
% » “" :
- o A wy
4
Blue/Purple ( 2 - 5 days ) : Yellow ( 7 - 10 days )
b) Hemoglobin has lost Oxygen | Biliverdin is converted into Bilirubin |

Rysunek 2.9. Skala okre$lania czasu powstania podbiegni¢cia krwawego w zalezno$ci od jego barwy [liczone w
dniach] (zrédto: (a) opracowanie wiasne, (b) (Chang, 2024))

2.2.1.1. Plama opadowa

Omawiajac podbiegnigcia krwawe nalezy réwniez wspomnie¢ o plamach opadowych (ang.
livor mortis, lividity), ktore zdarza si¢, ze mylone s3 z podbiegnigciami. Plamy opadowe
stanowig jedno z wczesnych znamion $mierci pojawiajacych si¢ w ciggu 12 godzin po ustaniu
funkcji zyciowych tj. krazenia i oddychania. Poza stezeniem posmiertnym, ozigbieniem zwlok,

blados$cig posmiertng i wysychaniem po$miertnym; plamy opadowe i st¢zenie po$miertne
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uznawane s3 za najwazniejsze i okreslane jako definitywne oznaki $mierci. Typowe plamy
opadowe przybierajg zabarwienie sinofioletowe (rysunek 2.10), a powodem ich wystepowania
jest przemieszczanie si¢ krwi pod wptywem dziatania sity grawitacji do naczyn zylnych
1 wlosowatych znajdujacych si¢ w miejscach najnizej potozonych. Oznacza to, ze ich
lokalizacja uzalezniona jest od pozycji w jakiej nastgpit zgon. Nalezy zaznaczy¢, ze plama
opadowa nie pojawia si¢ w miejscu uci$nigtym. Takie zjawisko obserwuje si¢ w przypadku
obszar6éw ciala, ktore przylegaty do powierzchni styku (np. posladki czy goérna czes$¢ plecow:
w przypadku zgonu w pozycji supine) 1 miejsc uciskanych przez czesci garderoby (np. gumki

od bielizny) (Teresinski, 2019).

MIEJSCE STYKU CIALA Z
PODtOZEM

PLAMA OPADOWA

zabarwienie sinofioletowe

; : ; dbarwienie skory / bladosé
spowodowane przemieszczaniem sie odb ory. £ b

krwi do miejsc najnizej potozonych spowodowane przez nacisk

zdarza sie, ze plama opadowa lub
Jjej fragment mylony jest z
podbiegnieciem krwawym

Rysunek 2.10. Przedstawienie charakterystyki plamy opadowej wraz z zestawieniem miejsca styku ciata z
podtozem (zrodto: opracowanie wiasne)

Z uwagi na charakter zabarwienia, plamy opadowe moga by¢ mylone z podbiegnigciami
krwawymi, szczegdlnie przez lekarza z mniejszym doswiadczeniem. Pomocne w ich
rozréznianiu jest stosowanie metody nacisku w efekcie ktorego obszar plamy opadowej
chwilowo zblednie. Inng z metod jest nacigcie skory, czego skutkiem bedzie widoczna plama
opadowa na tle zéttawej 1 blador6zowej tkanki podskornej, ktora po $ci$nieciu bedzie broczy¢
krwig. W przypadku nacigcia podbiegnigecia krwawego bedzie ono zauwazalne jako
jednostajne, ciemnoczerwone i ograniczone zabarwienie w tkance podskérnej (DiMaio &
Molina, 2021; Teresinski, 2019).

Intensywnos$¢ zabarwienia plamy opadowej poza sugerowaniem stopnia ukrwienia ciala 1
narzgdow moze takze wskazywac na rodzaj zgonu (Teresinski, 2019):

e Smier¢ powolna (poprzedzona agonig i rozciggnigta w czasie, mogaca trwa¢ nawet do

kilku dni) — skape plamy;
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e Smier¢ nagla (zgon nastgpuje w krotkim czasie, po kilku sekundach lub minutach) — od
srednioobfitych plam (przy ostrych i szybko przebiegajacych krwotokach) do obfitych
i silnie wysyconych.

2.2.2. Otarcia naskorka

Otarcia naskorka (ang. abrasions) pojawiaja si¢ w wyniku urazu, kiedy dziatajace na ciato
narzgdzie ociera skore z warstwy zrogowacialej, tym samym obnazajac brodawki skory
wlasciwej. Tak powstate otarcie zaczyna pokrywaé warstwa czerwonobrunatnego lub
miodowozoltawego strupa. W zaleznosSci od glebokosci otarcia naskorka zauwaza sie¢
wystepowanie niewielkich krwawien i nalotu surowiczokrwistego. Wielko$¢ otarcia przyjmuje
rozne formy, od niewielkich do pokrywajacych znaczne obszary ciata. Natomiast ksztalt
w duzej mierze uzalezniony jest od uzytego narzedzia oraz kata jego oddziatywania (rysunek
2.11). Wystgpowanie reliefu (rysunek 2.12) czyli tzw. zwateczkowania w przypadku przebiegu
linijnych lub smugowatych otar¢ naskorka sugeruje kierunek przemieszczania si¢ ciata
w przypadku wleczenia lub odrzutu. Szczegdlnie, zauwazalne jest to w przypadku wypadkoéw
komunikacyjnych lub wskutek tarcia powstatego w efekcie krgpowania ciata (Teresinski,

2019).

a) potksigzycowe otarcie naskorka b) smugowate otarcie naskorka ¢) plaszczyznowe otarcie naskorka

d) pasmowate otarcie naskorka e) sztancowe otarcie naskorka e) sztancowe otarcie naskorka
Rysunek 2.11. Przyklady rodzajow otar¢ naskorka (zrodto: (a) (Teresinski, 2019), (b-e) zasoby wiasne))
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Rysunek 2.12. Przyktad reliefu tzw. zwateczkowania otarcia naskorka (zroédto: zasoby wlasne)

2.3. Stosowane metody wymiarowania obrazen

W treséci sporzadzanego sprawozdania z lekarsko-sagdowych ogledzin zewnetrznych zwtok,
pomiar wielko$ci obrazenia i okreslenie jego pozycji na ciele uzalezniony jest od standardow
przyjetych w danej instytucji. Ponadto, w przewazajacej ich liczbie sprawozdanie uzupetniane
jest przez dokumentacje fotograficzng i schemat sylwetkowy, ktore moga wspomoc w ustaleniu
pozycji czy wielkosci obrazenia na pdzniejszym etapie postepowania (Sieberth i in., 2020).
Przyjmuje sig, ze okreslenie wielko$ci obrazenia ustalane jest przy wykorzystaniu linijki lub
suwmiarki 1 powinno zosta¢ podane w centymetrach lub milimetrach. Dla niektorych osob,
pomiary podane w jednostkach imperialnych moga by¢ tatwiejsze do zrozumienia, dlatego
dopuszcza si¢ réwniez podanie rownowaznego rozmiaru rany w calach. Zwykle, obrazenia
posiadaja réwniez pewna glebokos¢, jednak czgsto nie jest mozliwe dokladne jej okreslenie
(szczegdlnie w przypadku plytszych ran) (Payne-James i in., 2005). Istotnym przy zapisie
wymiarOw ujawnionego obrazenia jest precyzja jego pomiaru. Jednakze, z punktu widzenia
powszechnego wykorzystywania tradycyjnych metod pomiarowych, nalezaloby rowniez
wskaza¢ ich wady. Zaliczy¢ do nich mozna m.in. (Haghpanah i in., 2006; Rogers i in., 2010;
Shamata & Thompson, 2018a):
e subiektywno$¢ pomiaru w np. okreslaniu najwigkszej osi obrazenia (zwlaszcza
w przypadku obrazen o nieregularnym ksztalcie);

e rutynowe szacowanie powierzchni obrazenia, gdzie pomiar dokonywany jest poprzez
pomnozenie dwoch wymiaréw (najdtuzsza dtlugos¢ x najwicksza szerokos$¢ y). W ten
sposob przyjmuje si¢ zatozenie, ze ksztalt obrazenia jest prostokatny lub kwadratowy, co

zawyza rzeczywistg powierzchni¢ rany o 10% do 44%;
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e niepewna dokltadno$¢, zwlaszcza w przypadku obrazen o wigkszych rozmiarach
1 nieregularnym ksztalcie;

e metoda inwazyjna (jako ze wymaga bezposredniego kontaktu z cialem).

Pomimo przewagi wykorzystania tradycyjnych metod, niektore osrodki coraz czgsciej
siggaja po nowoczesniejsze technologie. W literaturze zauwaza si¢ wzrost znaczenia
wykorzystania radiologicznych technik obrazowania czy fotogrametrii dla celow medycyny
sagdowej lub nawet integracji roznych metod (wigcej w rozdziale: 3. Posmiertne

kryminalistyczne metody obrazowania 3D).

2.4. Podsumowanie

W tym rozdziale omowiono istot¢ przeprowadzania sadowo-lekarskich ogledzin
zewngtrznych zwlok podkreslajac ich znaczenie w kontek$cie badan czy w zdarzeniu mogta
bra¢ udzial osoba trzecia. Wskazano, ze dokladne i rzetelne dokumentowanie obrazen na
powlokach ciata jest niezbedne dla poprawnego przebiegu procesu dochodzeniowego
1 sadowego. Dodatkowo, zawarta informacja o ujawnionych obrazeniach (ich wielkosé,
polozenie, barwa czy cechy charakterystyczne) powinna by¢ zrozumiata i mozliwa do
odtworzenia nawet do kilku lat po zamknigciu sprawy. Zwrdcono roOwniez uwage na sposob
sporzadzania sprawozdania przez lekarza medycyny sadowej z podkresleniem mozliwosci
uzupehienia pisemnej cze$ci przez dokumentacje¢ fotograficzng i1 schemat sylwetkowy.
W kolejnych podrozdzialach oméwiono typy wystepujacych obrazeh wraz ze wskazaniem
mechanizmow ich powstawania. Szczeg6élny nacisk zwrdcono na podbiegnigcia krwawe
1 otarcia naskorka jako obrazenia mozliwie najczg$ciej wskazujace udziat oséb trzecich
w zdarzeniu. Kolejnym istotnym punktem omawianym w tym rozdziale byly metody
wymiarowania obrazen, gdzie wyjasniono, ze doktadne okreSlenie rozmiaru obrazenia jest
kluczowe dla przeprowadzenia wiasciwej analizy i zrozumienia ich powstania.

Nalezy podkresli¢, ze omdéwione w tym rozdziale zagadnienia sg kluczowe dla pracy lekarzy
medycyny sadowej 1 wptywaja na postgpowanie prowadzone przez organ $cigania, a nast¢gpnie
wymiar sprawiedliwosci. Doktadno$¢, precyzja i rzetelno§¢ w procesie sgdowo-lekarskich
ogledzin zewnetrznych zwlok oraz sporzadzania sprawozdania jest niezbedne dla postawienia

odpowiednich wnioskéw w przypadkach, gdy cialo ofiary stanowi gldwne Zrdédto informacji.
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3. Posmiertne kryminalistyczne metody obrazowania 3D

Standardowa procedura dokumentacji obrazen podczas przeprowadzania sagdowo-lekarskich
zewngetrznych ogledzin zwlok obejmuje opis stowny, pomiary reczne, szkice na schematach
sylwetkowych 1 dokumentacje fotograficzng (wigcej w rozdziatach: 2.1. Sprawozdanie
z sqgdowo-lekarskich ogledzin zwlok, 2.1.1. Dokumentacja obrazen wystepujgcych na
powlokach ciala). Ograniczajac dokumentacje¢ jedynie do tych elementéw, mozna stwierdzié,
ze informacje o geometrii obrazenia nie sg prawidlowo rejestrowane, gdyz w rzeczywistosci
pomiary liniowe 1 zdjecia redukujg ran¢ 3D do przestrzeni 2D (Villa, 2017).

Wewnetrzne 1 zewnetrzne obrazowanie ciala w przestrzeni 3D stworzylo mozliwosé
rejestracji sagdowych ustalen patologicznych w sposob precyzyjny i mato inwazyjny,
jednoczesnie tworzac trwale zbiory danych z dostepem w kazdym miejscu i czasie. Jako
najwazniejsze techniki obrazowania kryminalistycznego wyrdzni¢ mozna wykorzystywanie
sensorow takich jak:

¢ radiologiczne techniki obrazowania medycznego:

o tomografia komputerowa (CT);
o rezonans magnetyczny (MRI);
o rentgenodiagnostyka (RTG);

e klasyczna fotografia, w tym fotogrametria;

e skanery powierzchniowe;

e integracja wykorzystania réznych sensorow.

Wykorzystanie obrazowania 3D w medycynie sgdowej ma na celu utworzenie dokumentacji
w postaci modelu 3D catego ciata. Z pomoca technik tomografii komputerowej (CT), rezonansu
magnetycznego (MR) czy rentgenodiagnostyki (RTG) mozna tworzy¢ modele 3D zar6wno
struktur wewngtrznych jak i zewnetrznych, co z powodzeniem stosowane jest juz w kilku
instytutach medycyny sadowej na calym $wiecie (Hayakawa i in., 2006; Leth, 2007; Villa i in.,
2018). Jednakze rozdzielczos¢ technik radiologicznych nie jest wystarczajaca do dokladnej
dokumentacji obrazen widocznych na powtokach, a co istotne nie sg pozyskiwane informacje
o ich barwie (Villa, 2017). Prawidlowy zapis obrazen mozna jednak uzyska¢ za pomoca
skanerow powierzchniowych wykorzystujacych §wiatlo strukturalne (Thali 1 in., 2003; Villa i
in., 2018) lub fotogrametrie (Flies 1 in., 2019; Thali 1 in., 2000; Urbanova i in., 2015). Nalezy
jednak zwrdci¢ uwage, ze ograniczeniem skanowania powierzchni 3D jest niedostateczne

pozyskanie informacji o kolorze, dlatego w tym celu stosuje si¢ polaczenie obu tych technik,
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jako ze kolorowg teksture mozna wygenerowac na podstawie informacji przetworzonych przy
uzyciu fotogrametrii (Grabherr i in., 2016).

W ciaggu ostatnich kilku lat istotng popularno$¢ w dziedzinie patologii sadowej uzyskat
termin ,,wirtualna sekcja zwtok™ (ang. virtual autopsy) tzw. VIRTOPSY (Wan 1 in., 2020).
Poczatkowo stosowano oddzielng procedure tworzenia wewnetrzne] 1 zewngtrznej
dokumentacji 3D catego ciata, jednak z czasem dane pozyskane z radiologicznych technik
obrazowania zaczeto taczy¢ z danymi pozyskiwanymi za pomoca fotogrametrii i skanowania
swiatlem strukturalnym (Kottner et al., 2017). Integracja tych sensoréw umozliwita uzyskanie
bardzo szczegdtowych i1 precyzyjnych danych, a ich przydatnos¢ w postepowaniach sgdowo-
karnych zostata wyraznie wykazana (Buck 1 in., 2007, 2013). Jednakze pomimo uzyskania
satysfakcjonujacych wynikow, procedura ta jeszcze nie odnalazta szerszego zastosowania
w instytutach medycyny sadowej. Glowna przyczyna jest konieczno$¢ przeprowadzenia
pomiaréw fotogrametrycznych i1 skanowania powierzchni tuz przed lub po wykonaniu
skanowania CT. Jest to proces pracochlonny oraz wymaga posiadania odpowiedniego sprzgtu
1 przestrzeni, czym niestety nie wszystkie jednostki dysponujg. Wigkszo$¢ instytutow
medycyny sadowej nie posiada wlasnego tomografu komputerowego i1 polega na urzadzeniach
w szpitalach. Oznacza to, ze ofiary sa czesto skanowane w workach na zwtoki przed zdjeciem
odziezy 1 oczyszczeniem ciata. Dla uzyskania poprawnych wynikoéw nalezy odpowiednio
przygotowac zwtoki tz. odziez i wszelkie inne przedmioty powinny zosta¢ usunigte, ciato
nalezy doktadnie oczysci¢ i jesli to konieczne ogoli¢ (wlosy stanowig znaczne utrudnienie dla
skanerow powierzchniowych)®, nastepnie punkty osnowy fotogrametrycznej nalezy umiescic
na ciele 1 wokot niego, ze szczegdlnym uwzglednieniem okolic obrazen (Ebert 1 in., 2014,
2016). Co istotne 1 najwazniejsze, ciato powinno znajdowac si¢ w tej samej pozycji w ktorej
wykonywano pomiar CT w szpitalu, a to z uwagi na konieczno$¢ transportu ciala do instytutu

medycyny sadowej, jest niemozliwe.

3.1. Radiologiczne techniki obrazowania medycznego

Zastosowanie posmiertnej diagnostyki obrazowej w postaci tomografii komputerowe;j

1 rzadziej, rezonansu magnetycznego oraz rentgenodiagnostyki umozliwia nieinwazyjna

6 Autorka niniejszej rozprawy doktorskiej podkresla, Zze konieczno$é usuniecia owlosienia wystepuje jedynie w
przypadkach ran zlokalizowanych na glowie pokrytej gestymi i dlugimi wtosami, ktore utrudniaja ich wtasciwa
obserwacje¢. Natomiast w sytuacjach, gdy owtlosienie jest krotkie (na przyktad u me¢zezyzn z krotko ostrzyzonymi
wlosami) lub w przypadku owlosienia na nogach, nie ma potrzeby golenia, poniewaz skanery umozliwiaja
uzyskanie wynikow przydatnych do dalszych analiz.
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identyfikacj¢ przyczyny $mierci. Ta metoda jest szczegdlnie pomocna w przypadkach, kiedy
lekarz medycyny sadowej nie ma dostgpu do historii medycznej ofiary. Ponadto obrazowanie
radiologiczne umozliwia patologom sadowym wglad do obszaréw ciata, ktore nie sa rutynowo
poddawane standardowej wewnetrznej sekcji zwtok (gtowy, szyi 1 klatki piersiowej oraz jamy
brzusznej) (Offiah & Dean, 2016).

Interpretacja obrazowa post-mortem tomografii komputerowej i rezonansu magnetycznego
bardzo rozni si¢ od tej wykonywanej ante-mortem. Istnieje szereg zmian w tkankach, ktore
wystepuja posmiertnie i maja znaczacy wpltyw na wyglad danych z CT i MRI. Przyktadem
moze by¢ efekt sedymentacji w naczyniach lub hipostazie ptuc (tzw. wewnetrzny livor mortis),
czasami zaciemniajacej odczyt obrazu i wystepujacej z uwagi na brak krazenia. Doswiadczenie
w zakresie rozpoznania tych zmian ma kluczowe znaczenie dla unikni¢cia blednej interpretacji.
Podobnie, skutki przeprowadzenia resuscytacji krazeniowo-oddechowej moga powodowac
szereg zmian, ktore moga by¢ widoczne w pdzniejszym obrazowaniu posmiertnym i nie
powinny zosta¢ btednie zinterpretowane jako patologiczne. W przeciwienstwie do obrazowania
radiologicznego ante-mortem, obrazowanie posmiertne jest w pelni bezpieczne i1 daje
mozliwo$¢ swobodnego doboru parametréw maksymalizujac jako$¢ uzyskanych danych bez
czynnika zagrazajacego pacjentowi (Flach 1 in., 2014).

W zaleznosci od instytucji i1 kraju, przeprowadzanie obrazowania post-mortem rdzni si¢. W
czesci zaktadow medycyny sadowej stosowanie CT traktowane jest jako badanie podstawowe
1 wykonuje si¢ je niezaleznie od innych czynnosci. Natomiast obrazowanie MRI czy RTG
traktowane jest jako uzupelniajace, ktore wykonuje si¢ w porozumieniu mi¢dzy radiologiem
a patologiem sagdowym w oparciu o wyniki diagnozy wstepnej z CT, wyniki sadowo-lekarskich
ogledzin zewngetrznych zwtok 1 historii zmartego (Flach 1 in., 2014). Inna grupa instytucji
wykorzystuje CT jako preselekcje przypadkéw z wystgpieniem potencjalnie nienaturalnych
przyczyn $mierci tym samym zmniejszajac liczbe codziennych sekcji zwtok (Rutty i in., 2008).
Istnieja rowniez pewne kregi kulturowe 1 religijne, ktore sprzeciwiajg si¢ wykonywaniu
wewnetrznej sekcji zwtok. W takich przypadkach wykorzystanie obrazowania radiologicznego
jako potencjalnego substytutu jest nowym podejSciem do przezwyci¢zenia tych problemow

(Takahashi i in., 2012).
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3.2. Klasyczna fotografia z elementami fotogrametrii

W medycynie sadowej dokumentacja fotograficzna stanowi uzupelienie sprawozdania
z sadowo-lekarskich ogledzin zewnegtrznych zwlok. Ma na celu zachowanie wartosci
dowodowej obrazen i umozliwia ich odtworzenie w pozniejszym czasie.

Najczesciej dokumentacje fotograficzng sporzadza lekarz lub rezydent patologii sadowej
(Giorgetti i in., 2023; Oliver, 2011). Do tego celu zwykle stosowane sg aparaty cyfrowe. Wraz
z postgpem w rozwoju fotografii, istnieje szeroka gama dostepnych produktow, ktore oferuja
stosunkowo dobrg jako$¢ za relatywnie niskg cene. Nawet niektore telefony komorkowe sg
w stanie dobrze zobrazowa¢ obrazenie, nalezy jednak zaznaczy¢, ze ich wykorzystanie nie
powinno mie¢ miejsca w przypadku tworzenia dokumentacji medycznej. Podstawowym
czynnikiem jest jakos$¢ otrzymanych danych, ale rowniez, co istotne, moga wystapi¢ problemy
z ochrong danych zawartych na takich no$nikach (Ozkalipci & Volpellier, 2010; Verhoft i in.,
2012).

W fotodokumentacji kryminalistycznej najwazniejsze jest dokladne 1 rzeczywiste
dokumentowanie obrazen. Jednak wcigz wystepuje wiele problemow z akwizycja tego rodzaju
danych przez co czesto jakos¢ pozyskanego obrazu jest niewystarczajaca. Najczesciej
wystepujace bledy to (Verhoff'i in., 2012):

e brak ostrosci;

e przeswietlenie lub niedoswietlenie obrazu,

e stabe (przeklamane) odwzorowanie koloréw;

® szumy.

Podczas sporzadzania dokumentacji fotograficznej, istotnym jest odwzorowanie
odpowiedniej skali 1 barwy poprzez wykonanie zdje¢cia z np. linijka policyjng oraz probnikiem
kolorow. Jednakze akceptowalne jest takze zastosowanie linijek katowych, standardowych
linijek, tasm mierniczych, a takze, w wyjatkowych okolicznosciach, przedmiotow o znanych
wymiarach, takich jak moneta Ilub =zapatka. Wykorzystany element pomiarowy
i dokumentowane obrazenie powinny znajdowac si¢ w tej samej ptaszczyznie jak najbardziej
prostopadtej do osi optycznej. W ten sposob mozliwe bedzie okreslenie rozmiaru obrazenia.
Ponadto, przydatne jest wykonanie serii zdje¢, zaczynajac od zdjecia ogdlno-podgladowego,
a nastepnie skupiajgc si¢ na szczegotach, co umozliwi nie tylko doktadne odwzorowanie, ale
tez pozwoli na wskazanie lokalizacji anatomicznej (Verhoff 1 in., 2012).

W medycynie sadowej najpowszechniejszym standardem dokumentowania obrazen jest

fotografia. Techniczne cechy zdjecia, takie jak ortogonalnos¢, glebia i1 ostro$¢ pozadanego
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obszaru, majg kluczowe znaczenie dla uzyskania prawidtowego pomiaru. Niemniej jednak na
obrazie 2D zawsze bedzie pewna utrata informacji podczas proby wizualizacji geometrii
obrazenia. W ostatnich latach do tego celu zaczeto coraz czgséciej wykorzystywac fotogrametrie
bliskiego zasiegu (Koller i in., 2019). W medycynie sgdowej procedura fotogrametryczna
wykonywana jest manualnie lub za pomocg systemow wielokamerowych (Leipner i in., 2016).
Fotogrametria wykorzystywana do tworzenia dokumentacji 3D i1 réznego rodzaju analiz
zdazyta juz ugruntowaé swoja pozycje jako cenne narzedzie w kontekScie postepowania
dochodzeniowego w takich przypadkach jak (Flies i in., 2019):

e dopasowanie narzedzia do obrazen na ciele ofiary (dwa praktyczne przyktady omowiono
w dalszej cze$ci tego rozdziatu);

e tworzenie dokumentacji 3D’;

e przeprowadzenie pomiaréw na fotogrametrycznym modelu 3D jako mozliwo$¢
zastgpienia rzeczywistych pomiaréw obrazen dokonywanych podczas sadowo-lekarskich
ogledzin zewnetrznych zwtok?®.

Interesujacy przykltad wykorzystania fotogrametrii w medycynie sadowej przedstawia
opracowanie Thali M. (Thali i in., 2000), ktory podjat probe dokumentacji obrazen istotnych
z punktu widzenia rekonstrukcji przebiegu zdarzenia. Wykorzystujac fotogrametrie
wspomagang systemami CAD autor zwizualizowatl uraz tkanek migkkich twarzy
spowodowanych przejechaniem przez opong samochodowa. W badanym przypadku ofiarg
zdarzenia byto dziecko, ktore podczas zabawy nagle i niespodziewanie wyskoczyto na ruchliwg
ulice. W efekcie dziewczynka zostata Smiertelnie potracona przez samochod. Na skorze lewej
strony twarzy znajdowaly si¢ podbiegnigcia krwawe o nietypowym wzorze oraz otarcia
naskorka. Celem dochodzenia bylo ustalenie czy slady na twarzy dziecka rzeczywiscie
pochodzity od jednej z opon pojazdu (rysunek 3.1), a jesli tak, to z ktorego kierunku
dziewczynka wybiegla na ulice kiedy zostata potragcona. Badane obiekty (uraz na powierzchni
anatomicznej ofiary i powierzchnia opony samochodu) zostaty przetworzone w systemie
RolleiMetric gdzie wygenerowano model 3D tych obiektoéw. Nastgpnie korzystajac
z oprogramowania CAD, model 3D urazu porownywano z modelem potencjalnego narze¢dzia

(powierzchnig opony) mogacego spowodowac to obrazenie.

" W ramach prac nad niniejsza rozprawa doktorska autorka opracowala metodyke tworzenia cyfrowej
dokumentacji 3D ciata cztowieka (rozdziat 8. Automatyczne modelowanie w procesie tworzenia cyfrowej
dokumentacji medycznej 3D sylwetki cztowieka — CZESC II badar).

8 W ramach prac nad niniejszg rozprawa doktorskg autorka przeprowadzita analizy geometrycznej obrazenia
(rozdziat 11.3.2. Obliczenie odleglosci rzeczywistej obrazenia z wykorzystaniem grafow wazonych oraz rozdziat
11.3.3. Metodyka analizy ilosciowej obrazenia z wykorzystaniem PCA i interpolacji cubic spline w przestrzeni 3D).
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Rysunek 3.1. Dokumentacja fotograficzna przypadku wykorzystania fotogrametrii w medycynie sadowej: a)
charakterystyczny wzor obrazen (podbiegnig¢ krwawych i otar¢ naskorka) na twarzy ofiary, umozliwiajacy analize
ich pochodzenia, b) bieznik opony pojazdu bioracego udzial w zdarzeniu, stuzacy do poréwnania i ustalenia
zgodno$ci wzoru obrazen z opong pojazdu (zrodto: (Thali i in., 2000))

R X
7 SRS

Przeprowadzone analizy wykazaly jednoznaczne dopasowanie migdzy licznymi
podbiegnigciami krwawymi a bieznikiem profilu opony i dowiodly, Zze opona pojazdu

powypadkowego przejechata po gtowie ofiary i to w kierunku niemal podtuznym (rysunek 3.2).

Rysunek 3.2. Przedstawienie wynikow analizy dopasowania obrazen do wzoru bieznika opony w omawianym
przypadku: a) widok z boku na model 3D twarzy ofiary oraz bieznika opony, wskazujacy na ich wzajemne relacje,
b) widok od strony czaszki na model 3D, podkreslajacy szczegdly dopasowania, ¢) wizualizacja dopasowania
licznych podbiegnig¢ krwawych na twarzy ofiary do wzoru bieznika opony, potwierdzajaca, ze opona pojazdu
powypadkowego przejechata po gtowie ofiary w niemal podtuznym (zrédto: (Thali et al., 2000))

Nieco bardziej biezacym przyktadem zastosowania fotogrametrii jest opracowanie Kreul D.

(Kreuli1in.,2019) ukazujace dopasowanie obrazenia z narzgdziem, gdy w procesie urazu doszto
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do deformacji przedmiotu/broni i tkanek ofiary, powodujac dynamiczny, a nie sztywny transfer
ksztattu. W omawianym przypadku podczas ktotni z elementami przemocy fizycznej,
mezczyzna zostat uderzony szczotka do wloséw po lewej stronie czola. W efekcie powstaty
symetryczne, zgrupowane, mate, okragle otarcia naskorka z ktorych niektore zawieraty ciemny,
zaschniety wysiek. Wygladaty one na utozone w regularny geometryczny wzor. Mniej glebokie
lub bardziej powierzchowne byly liczne czerwone, prazkowane przebarwienia skory,
bezposrednio przylegajace lub potaczone z punktowymi, gtebszymi zmianami (rysunek 3.3).
W omawianym przyktadzie, dopasowanie 3D szczotki do wlosow z zestawieniem punktowych
1 wydluzonych prazkowanych otar¢ naskorka czota dato czgsciowe, ale nieidealne dopasowanie
(rysunek 3.4). Jakosciowa ocena medyczno-prawna uzyskanego wyniku dopasowania wyraznie
wskazywata na odksztalcenie wlosia szczotki po uderzeniu, wskazujace na odsrodkowy wzor
pocierania, a tym samym dynamicznie przemieszczanie si¢ poczatkowo stalego otarcia
punktowego az do okraglego ksztattu koncowki wiosia. Dodatkowo zostato to potwierdzone
zardwno przez elastyczno$¢ wtosia, jak i peknigcie ramy szczotki, ktorej obecnosc i lokalizacja
wskazywaly na zastosowanie stosunkowo duzej sity. Omawiany przypadek ukazuje, w jaki
sposOb zastosowanie ukierunkowanej interpretacji w dziedzinie medycyny sadowej moze

wyjasnic to, co od strony inzynieryjnej jest tylko cze§ciowym dopasowaniem 3D.

Rysunek 3.3. Otarcia naskorka po lewej stronie czota, powstate w wyniku uderzenia szczotka do wtosow.
Obrazenie zawiera regularnie rozmieszczone i utozone punktowe, otarte, okragle zmiany. Mniej glebokie lub
bardziej powierzchowne sa liczne czerwone, prazkowane przebarwienia skory, bezposrednio przylegajace lub
potaczone z punktowymi, glebszymi zmianami: a) dokumentacja fotograficzna, b) model 3D obrazen, c) model
3D narzgdzia sprawczego ze wskazanym pegknigciem (zrodto: (Kreul i in., 2019))
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Rysunek 3.4. Przedstawienie graficzne obrazenia skory z nalozonymi elementami narzedzia (koncowek wilosia
szczotki): a) natozone wilosie (bezowe punkty) pasuje do lokalizacji glebszych i ciemniejszych punktowych otaré,
b) przerywane kontury podkreslaja otarcia skory, ¢) wyrazne ukazanie wzoru odsrodkowego, ktore zostalo
dodatkowo podkreslone i zilustrowane dodanymi strzatkami (zrodto: (Kreul i in., 2019))

3.3. Skanery powierzchniowe

Nieinwazyjne skanery powierzchniowe 3D odnalazly zastosowanie rowniez w medycynie
sadowej, zwlaszcza w kontek$cie dokumentacji i1 analizy obrazen ciata. Technologia ta
umozliwia precyzyjne odwzorowanie ksztaltu i1 struktury powierzchni ciata ofiary bez
koniecznosci bezposredniego kontaktu. Skanery 3D dzialaja w oparciu o projekcje $wiatta
laserowego o pojedynczej dtugosci fali, ktora moze przybiera¢ forme¢ plamki, pojedynczej linii
lub serii réwnoleglych linii na powierzchni obiektu. Wigzka lasera ulega deformacji
w kontakcie z ksztaltem obiektu i odbija si¢ od powierzchni w okreslonej pozycji, co pozwala
na precyzyjne zarejestrowanie topografii badanego obszaru (D’Apuzzo & Gruen, 2009).
Zastosowanie odnajduje rowniez technika skanowania 3D w $wietle strukturalnym, ktora dziata
na zasadzie projekcji zaprojektowanych wzordw strukturalnych ze strategia kodowania. Wzory
te s3 rzutowane na powierzchni¢ obiektu, a nastgpnie analizowane pod katem deformac;ji
wynikajacych z topologii skanowanego obrazenia. Analiza tych deformacji pozwala na
odtworzenie trojwymiarowego modelu badanego obiektu. W praktyce skanowania powierzchni
ciala ludzkiego stwarza pewne wyzwania. Owlosione, mokre czy bardzo ciemne obszary sa
niekiedy trudne do zarejestrowania za pomoca niektorych skaneréw powierzchniowych. Wtosy
moga powodowa¢ zaktocenia w projekcji $wiatta, prowadzac do artefaktéw w danych
skanowania. Podobnie, mokre powierzchnie moga odbija¢ swiatto w sposdb nieprzewidywalny,
a ciemne obszary moga pochlania¢ zbyt duzo $wiatla, co utrudnia ich detekcje przez sensory

skanera (Shamata & Thompson, 2018b).
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Badania przeprowadzane przez Buck U. (Buck i in., 2018) wskazuja roznice
w wykorzystaniu dwoch komercyjnych systemow pomiarowych do rejestracji 3D ciala ofiary,
obrazenia i potencjalnego narzedzia (w tym przypadku podeszwy buta). W opracowaniu
wykorzystano skaner z projekcja $wiatta strukturalnego TRITOP/ATOS (GOM, Braunschweig,
Niemcy) oraz skaner reczny Go!Scan 50 (Creaform/Ametek, Québec, Kanada). Jak twierdza
autorzy, wybrane skanery wielokrotnie udowodnity swoja skuteczno$¢ dziatania
w zastosowaniach medycyny sadowej i obecnie stanowig najpowszechniej stosowane systemy.
System ATOS pozyskuje najwyzsza rozdzielczo§¢ modelu powierzchni 3D. Skaner dziata
w oparciu o $wiatto strukturalne i sktada si¢ z projektora umieszczonego posrodku oraz dwéch
kamer cyfrowych po lewej i prawej stronie, z ktorych kazda zostala wyposazona w czujnik
CCD o rozdzielczosci 4 milionéw pikseli. Projektor wyswietla na powierzchni wzor
strukturalny, podczas gdy dwie kamery rejestruja obraz. Poniewaz znana jest odleglo$¢ miedzy
dwoma kamerami i kgt mi¢dzy nimi, oprogramowanie oblicza wspoirzedne 3D punktow pikseli
kazdego czujnika, stosujac metode triangulacji. W kazdym skanie okre$lanych jest do
4 milion6w punktow powierzchni 3D. Dzigki nieckodowanym punktom osnowy poszczegdlne
skany sa automatycznie taczone w jeden zbior danych. Minusem zastosowania ATOS jest brak
pozyskania informacji o kolorze tekstury. CREAFORM Go!Scan 50 podobnie do ATOSu
rowniez wykorzystuje $wiatlo strukturalne. Skaner emituje wzor biatlego Swiatta
przypominajacy kod QR, podczas gdy dwie kamery obserwuja znieksztalcenie wzoru na
skanowanym obiekcie. Trzecia kamera rejestruje informacje o kolorze obliczonych punktow
3D. Skaner pracuje z szybkoscig 550 000 pomiarow na sekunde i skanuje obszar 380 x 380 mm
z rozdzielczoscig 0,5 mm 1 doktadnoscig punktowa do 0,1 mm. Powierzchnia jest rejestrowana
podczas przesuwania skanera recznego nad obiektem. Roéznice w doktadnosci pomigdzy
wysokorozdzielczym skanerem ATOS a skanerem rgcznym Go!Scan 50 zostaty zilustrowane
na rysunku 3.5. W praktyce oznacza to, ze wybor odpowiedniego systemu skanowania
powinien by¢ podyktowany specyficznymi wymaganiami danego przypadku. Jesli kluczowa
jest najwyzsza mozliwa dokladno$¢ 1 szczegdtowos¢ modelu, np. w przypadku analizy
drobnych §ladéw narzedzia na ciele ofiary, system ATOS moze by¢ preferowanym wyborem.
Natomiast w sytuacjach, gdzie wazna jest szybko$¢ dzialania i mozliwo$¢ rejestrowania
informacji o kolorze, np. w dokumentacji rozlegtych obrazen z widocznymi zmianami

barwnymi, skaner Go!Scan 50 moze okazac si¢ bardziej odpowiedni.
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||]] Skaner TRITOP/ATOS (W, skaner reczny Go!Scan 50

Rysunek 3.5. Przedstawienie s Porownanie systemow skanowania powierzchniowego oraz ich wynikow: a) zasada
dziatania systemu ATOS opartego na projekcji Swiatla strukturalnego oraz skanera r¢cznego Go!Scan 50, b) model
3D fragmentu podeszwy buta uzyskany przy uzyciu obu systemow, c¢) model powierzchniowy ciata ofiary z
uwzglednieniem szczegdlowego obrazu plecow, ilustrujacy roznice w doktadnosci pomiedzy analizowanymi
systemami (zrodto: (Buck i in., 2018))

3.4. Zintegrowane metody obrazowania 3D

Omawiane we wczesniejszych rozdziatach metody obrazowan kryminalistycznych sg coraz
czesdciej wykorzystywane w badaniach z zakresu medycyny sadowej w celu wzmocnienia
dokumentacji obrazen (Thali i in., 2008). Metody radiologicznych obrazowan

kryminalistycznych, dostarczaja szczegdétowych informacji na temat anatomii wewngtrznej,
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urazo6w wewnetrznych czy wystepujacych patologii ciata. Jednakze dla pelnej informacji
sagdowo-lekarskiej wymagana jest rowniez cyfrowa dokumentacja topologii powierzchni ciata,
ktéra moze by¢ istotna do celow rekonstrukcyjnych. Metody radiologiczne nie maja doktadnej
rozdzielczo$ci umozliwiajacej ocene morfologii matych zmian powierzchniowych zwigzanych
z obrazeniami na powlokach skory czy innymi widocznymi zmianami, niekoniecznie b¢dacymi
obrazeniami. Ponadto metody radiologiczne nie pozyskuja informacji o kolorze tekstury, ktora
moze by¢ istotna dla oceny stopnia ci¢zkosci obrazenia lub rozrdznienia uderzenia stycznego,
otarcia lub ortogonalnego (Campana 1 in., 2016; Ebert i in., 2016). Aby doda¢ te informacje
o powierzchni ciata do danych cyfrowych w sposéb umozliwiajagcy petng rekonstrukcje,
konieczne s3 zatem inne techniki obrazowania, lepiej przystosowane do dokumentowania
powierzchni skory. Bardzo wysokiej jakosci kolor tekstury mozna pozyska¢ technikami
fotogrametrii, ktore jednak w porownaniu ze skanerami powierzchniowymi daja zdecydowanie
nizsza rozdzielczo$¢. W niektorych przypadkach z zakresu medycyny sadowej taka
rozdzielczo$¢ moze by¢ wystarczajaca, poniewaz rzeczywiste odwzorowanie barwy obrazenia
jest istotniejsze. Jednak, coraz czeSciej zauwaza si¢ wykorzystanie integracji omowionych
metod. Zintegrowane obrazowanie pomimo wielu korzy$ci i coraz powszechniejszego
zastosowania w medycynie sagdowej wcigz posiada ograniczenie w postaci dostgpnosci
odpowiedniego oprogramowania i koniecznosci zastosowania réznych znakéw kodowanych
(Grabherr 1 in., 2017).

Przykladem integracji danych z trzech réznych sensordw, jest opracowanie Camapna L.
(Campana i in., 2016). Dane z tomografii komputerowej wykorzystano w celu wygenerowania
modeli 3D powierzchni ciata 1 struktury kosci ofiary. Dane pozyskane ze skanera
powierzchniowego stuza jako wysokiej rozdzielczosci informacja o topologii powtok ciata,
natomiast fotogrametria bliskiego zasiegu pozwala wstepnie zdefiniowa¢ punkty referencyjne
wykorzystane do faczenia danych oraz uzyska¢ informacje o kolorze i teksturze (rysunek 3.6 i
rysunek 3.7). Autorzy wykazali, ze dokumentacja i1 wizualizacja trojwymiarowa zewn¢trznych
obrazen poprzez integracj¢ fotografii cyfrowej z zestawami danych CT/MRI jest odpowiednia
do szczegotowej dokumentacji indywidualnych charakterystycznych obrazen ciala. Niemniej
jednak, ta metoda dokumentacji nie zastgpuje w pelni fotogrametrii 1 skanowania
powierzchniowego, zwlaszcza gdy wymagana jest rejestracja catej powierzchni ciata w trzech
wymiarach, obejmujgca wszystkie zewngtrzne obrazenia, oraz gdy niezbedne sg precyzyjne

dane do porownania wysoko szczegdtowych cech obrazen z narzgdziem sprawczym.
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Rysunek 3.6. Przyktad integracji danych wewnetrznych i zewngtrznych: a) model 3D fragmentu nogi ofiary
wygenerowany na podstawie danych CT, b) wizualizacja struktury kosci (CT) oraz migéni (MRI) w modelu 3D,
c¢) zintegrowany model 3D z natozong kolorowa tekstura uzyskang z fotogrametrii, ilustrujacy zewngtrzna
topologig i charakterystyke powtok ciata (zrodto: (Campana i in., 2016))

a) b)
Rysunek 3.7. Dokumentacja obrazenia prawego podudzia z wykorzystaniem technik integracji danych: a) model
3D powierzchni urazu o wymiarach 91 mm x 17 mm wygenerowany na podstawie danych CT z natozong kolorowa
teksturag uzyskana z fotogrametrii, b) model 3D urazu stworzony na podstawie danych ze skanowania
powierzchniowego z natozona tekstura fotogrametryczna, umozliwiajacy poréwnanie metod 1 oceny
szczegblowosci wizualizacji (zrodto: (Campana et al., 2016))
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3.5. Podsumowanie

W tym rozdziale omowione zostaly cztery metody obrazowania zmian pourazowych na
powtokach ciata. Rozdziat rozpoczeto od wprowadzenia, w ktorym ponownie podkreslono
znaczenie obrazen w procesie dochodzeniowym, jak rowniez wskazano, ze metody ich
dokumentacji r6znig si¢ w zaleznos$ci od instytutu, w ktérym sg przeprowadzane. Nastepnie
zauwazano, ze stosowanie wymienionych metod jest ograniczone do mozliwo$ci jakimi
dysponuje dana instytucja, gdyz nie wszystkie osrodki moga pozwoli¢ sobie na zakup
odpowiedniej infrastruktury i/lub odpowiednie przeszkolenie pracownikow.

Omowienie metod rozpoczg¢to od radiologicznych technik obrazowania medycznego.
Wyjasdniono, ze radiologia stanowi niezastgpione narzgdzie w badaniu zwiok, pozwalajac na
obrazowanie struktur wewngtrznych ciala jednak z ograniczonymi mozliwosciami dla
rejestracji powlok. Kolejng omawiang metoda byla klasyczna fotografia z elementami
fotogrametrii. Podkreslono znaczenie poprawnie wykonanej dokumentacji fotograficzne;j i jej
wyplywu na barwe i ostro§¢ widocznego obrazenia. Ponadto zauwazono, ze klasyczna
fotografia pozwala jedynie na dokumentacj¢ informacji ograniczong do przestrzeni 2D,
natomiast zastosowanie fotogrametrii pozwala na zapis informacji w przestrzeni 3D, co moze
by¢ pomocne przy analizie morfologicznej i morfometrycznej obrazenia. Jako kolejng metode
obrazowania kryminalistycznego, wskazano skanery powierzchniowe pozwalajace na
tworzenie wysokiej rozdzielczosci tekstury powierzchni ciata. Zauwazono, ze pomimo
wysokiej jakos$ci tekstury, odwzorowanie koloru jest nieporéwnywalnie gorsze w stosunku do
fotogrametrii lub w niektorych przypadkach wrecz niemozliwie do pozyskania. W ostatniej
czgscl rozdzialu przedstawiono zintegrowane metody obrazowania 3D. Zauwazono, ze
mozliwos¢ wykorzystania danych pozyskanych roéznymi sensorami znacznie podnosi
warto$¢ dokumentacji obrazenia, jednak ograniczenie w postaci braku odpowiedniego

oprogramowania zdecydowanie zmniejsza powszechno$¢ ich zastosowania.
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4. Podstawy teoretyczne automatycznego modelowania 3D

Poza informacjg jakg lekarz moze odczytac z obrazow medycznych w przestrzeni 2D, nalezy
zauwazy¢, ze jednak wigkszo$¢ zmian patologicznych i1 zwigzanych z nimi parametrow
mozliwa jest do analizy jedynie w przestrzeni trojwymiarowej. Przestrzen 3D posiada nie tylko
potencjat dla lepszego okreslenia rzeczywistego procesu zmian patologicznych, jak réwniez do
stawiania odpowiednich diagnoz czy prognoz leczniczych. Z tego wzgledu doktadna ekstrakcja
informacji 3D ma fundamentalne znaczenie w wiekszosci sytuacji. Rozwdj obecnych badan
przyczynit si¢ do transferu technologii miedzy réznymi dyscyplinami i to wiasnie synergia
technologii z r6znych dziedzin w ogromnym stopniu zmienita diagnostyke medyczng i leczenie
w ostatnich latach (Patias, 2002; Struck i in., 2019; Talevi i in., 2023). Ponadto, pod wieloma
wzgledami obecne wyzwania w obrazowaniu medycznym wykazuja duze podobienstwo do
problematyki fotogrametrycznej wskazujac na duzy potencjat ich rozwigzania. Fotogrametria
(ang. photogrammetry) jako nauka 1 technologia pozwalajaca na uzyskanie informacji
przestrzennej o zarejestrowanym obiekcie na obrazie pozwala na odtworzenie ksztattu,
rozmiaru czy wzajemnego polozenia obiektdow z naciskiem na uzyskiwang doktadnos¢
(Luhmann 1 in., 2023). W odrdéznieniu od tradycyjnego manualnego modelowania 3D za
pomoca oprogramowania CAD (ang. Computer-Aided Design) czy DCC (ang. Digital Content
Creation), technologia ta wykorzystuje dane wejsciowe z sensordéw, takie jak zdjecia (metoda
pasywna) czy chmury punktéw (metoda aktywna), automatyzujac proces rekonstrukcji bez
potrzeby manualnej interwencji (Remondino 1 in., 2017). Podstawowym zadaniem
fotogrametrycznym jest identyfikacja i dopasowanie odpowiadajacych sobie cech na dwoch lub
wiecej obrazach (tzw. punktoéw homologicznych/wigzacych). Pomiar ten polega na wyborze
punktu na jednym obrazie i odszukanie jego odpowiednika na pozostatych. Jednym
z najwczesniejszych problemoéw w fotogrametrii 1 wcigz jednym z najczesciej badanych
tematow jest dazenie do zautomatyzowania tego procesu (okreslanego rowniez jako automatic
image matching). Sposrod réznych metod dopasowania istotnym jest wybor tej skuteczne;.
Zasadniczo w praktycznych zastosowaniach wyrdzni¢ mozemy dwa scenariusze (Luhmann 1
in., 2023):

e wybrane obrazy nie sg jeszcze zorientowane, jednak orientacja wewnetrzna moze zostaé

wyznaczona z wystarczajacg doktadnoscia do dalszego przetwarzania;

e wybrane obrazy majg znang orientacje wewngtrzng i zewnetrzng kamery.

W przypadku pracy z obrazami medycznymi, najczg$ciej spotykany jest pierwszy

z opisanych scenariuszy, ktory dotyczy gldwnie zestawu obrazow, ktore powinny zostaé
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automatycznie zorientowane. Proces ten zazwyczaj sktada si¢ z ekstrakcji cech na wszystkich
obrazach, po ktorej nastepuje dopasowanie oparte na cechach charakterystycznych. Operatory

detekcji (tzw. detektory) stanowig wiec pierwszy krok w procesie znajdowania cech.

4.1. Detektory wykrywania cech charakterystycznych w zadaniu

rekonstrukcji 3D powierzchni

Do uzyskania informacji o pewnych wzorcach (cechach) na podstawie danych wejsciowych
stosuje si¢ metody przetwarzania obrazow (tzw. detektory) pozwalajace na opis (tzw.
deskryptory) cech charakterystycznych na obrazie. Nalezy zauwazy¢, ze interpretacja obrazu w
przestrzeni 2D powinna umozliwi¢ rozpoznanie nie tylko podstawowych cech
zarejestrowanego obiektu, ale rowniez jego szczeg6tow. Standardowe algorytmy przetwarzania
obrazdéw obejmuja stosowanie réznorodnych technik filtracji do akcentowania pewnych cech
obiektéw utatwiajac ich rozpoznanie i analize (Patias, 2002; Struck i in., 2019; Talevi i in.,
2023). W procesie rekonstrukcji 3D, najczesciej wykorzystywane detektory to (Laha, 2021;
Repko i in., 2005) z rodzaju skupisk (ang. blobs), np. SIFT (Lowe, 1999), PCA-SIFT (Yan Ke
& Sukthankar, 2004), ASIFT (Yu & Morel, 2011) czy SURF (Bay i in., 2008), oraz detektory
punktowe 1 krawedziowe, np. FAST (Trajkovi¢ & Hedley, 1998) czy detektor Harrisa (Harris
& Stephens, 1988):

Detektor SIFT

Jednym z najpowszechniej wykorzystywanych detektorow BLOB jest detektor SIFT (ang.
Scale-Invariant Feature Transform), sktadajacy si¢ z czterech gtéwnych etapéw (Kulkarni i in.,
2013):

o Wykrywanie ekstremow funkcji w réznych skalach (ang. scale-space peak selection)
gdzie identyfikowane sg potencjalne punkty charakterystyczne poprzez przeszukiwanie
obrazu wzgledem lokalizacji 1 skali. Efektywna implementacja tego procesu polega na
konstrukcji piramidy Gaussa (ang. gaussian pyramid) oraz wyszukiwaniu lokalnych
ekstremdw na obrazach réznicowych utworzonych w wyniku réznicowe;j filtracji Gaussa
(ang. Difference-of-Gaussian, DoQG).

o [okalizacja punktéw charakterystycznych (ang. keypoint localisation) gdzie potencjalne
punkty charakterystyczne sg lokalizowani z dokladnoscia do subpiksela. Punkty
uznawane za niestabilne z uwagi na zbyt maty kontrast s3 odrzucane wraz z punktami

znajdujacymi si¢ wzdhuz krawedzi.
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e Przypisanie orientacji (ang. orientation assignment) gdzie dla kazdego punktu
charakterystycznego okreslane sag dominujace orientacje na podstawie odpowiadajacego
mu skalg jednego z obrazéw gaussowskich. Dzigki przypisaniu orientacji, skali i
lokalizacji, SIFT opisuje kazdy punkt w sposéb niezalezny od transformacji, takich jak
skalowanie, obrot czy przesunigcie.

e Opis punktu charakterystycznego (ang. keypoint descriptor) stanowi ostatni etap, podczas
ktorego powstaje opis punktu charakterystycznego oparty na gradientach obrazu w jego
lokalnym otoczeniu. Obszar analizowany wokét punktu zostaje wezesniej wyrownany
wzgledem lokalizacji punktu, obrocony zgodnie z dominujacg orientacja i przeskalowany
do odpowiedniego rozmiaru. Standardowy opis punktu charakterystycznego w SIFT
tworzony jest przez probkowanie wielkosci 1 orientacji gradientow obrazu w otoczeniu
punktu, a nast¢pnie budowanie wygladzonych histogramow orientacji, ktore rejestruja
istotne aspekty analizowanego fragmentu obrazu.

Na rysunku 4.1 przedstawiono algorytm SIFT do wykrywania punktéw kluczowych

pokazujacy jedng oktawe z 6 gaussowskimi warstwami obrazu.

Gaussian pyramid

Source

Rysunek 4.1. Schemat dziatania detektora SIFT w procesie detekcji punktow kluczowych (zrodto: (G. Wang i
in., 2013))

Detektor PCA-SIFT

Algorytm PCA-SIFT (ang. Principal Component Analysis-SIFT) to modyfikacja
standardowego detektora SIFT. Dane wyjSciowe z pierwszych trzech etapow (lokalizacja
subpikseli, skala 1 dominujace orientacje) sag wspolne dla obu algorytmow. Roznica polega na
sposobie opisu lokalnych fragmentéw obrazu. W przypadku metody PCA-SIFT wyznaczany
jest obszar o rozmiarze 41 X 41 pikseli, wysSrodkowany wzgledem lokalizacji punktu

kluczowego o przyjetej skali i orientacji. Nastepnie dla kazdego fragmentu obliczane sg mapy
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gradientow poziomych 1 pionowych o rozmiarze 2 X 39 X 39 = 3042 elementow. Przed
obliczeniami tworzona jest przestrzen wlasna (tzw. eigenspace), gdzie dla danego fragmentu
obrazu obliczany jest lokalny gradient. Nastgpnie wektor gradientu obrazu jest rzutowany na
przygotowang przestrzen wiasng. Wynikowy wektor cech jest znacznie mniejszy niz
standardowy wektor SIFT, co przyspiesza obliczenia i redukuje wymagang pamigé, a
jednoczesnie jest kompatybilny z algorytmami dopasowywania uzywanymi w SIFT. Do oceny
podobienstwa miedzy punktami kluczowymi w roéznych obrazach stosuje si¢ odleglos¢
euklidesowa migdzy wektorami cech (Yan Ke & Sukthankar, 2004).
Detektor ASIFT

Algorytm SIFT nie radzi sobie dobrze z obrazami poddanymi przeksztatceniom afinicznym.
ASIFT (ang. Affine-SIFT) symuluje zmiany wynikajace z rotacji osi optycznej kamery oraz
nachylenia obrazu poprzez przeksztatcenia rotacyjne i afiniczne, ktore modyfikujg orientacje
oraz perspektywe obrazu. ASIFT najpierw wykonuje rotacje, a nastepnie stosuje "pochylenie"
w kierunku poziomym, uwzgledniajac zmiany katow dtugosci i szerokosci geograficznej. Po
tych transformacjach wykrywa punkty kluczowe i tworzy ich deskryptory. W poréwnaniu do
SIFT, ASIFT wykrywa wiecej punktow kluczowych i generuje mniej btednych dopasowan, co
czyni go bardziej skutecznym przy analizie obrazow z r6éznymi deformacjami
perspektywicznymi jednak proces obliczenh moze trwa¢ nawet o 180 razy dluzej niz przy
zastosowaniu algorytmu SIFT (J. Wu i in., 2013).
Detektor SURF

Detektor SURF (ang. Speeded Up Robust Features) jest algorytmem detekcji 1 opisu
punktéw kluczowych, ktory réwniez cechuje si¢ odpornoscig na zmiany skali i1 rotacji z ta
réznica, ze jest szybki w obliczeniach 1 poréwnaniach, a jednoczes$nie oferuje wysoka
powtarzalno$¢, rozroznialno$¢ 1 odpornos¢ na zaktocenia. Algorytm wykorzystuje obrazy
catkowe (ang. integral images), co znaczaco przyspiesza obliczenia zwigzane ze splotami
obrazu. Wykrywajac punkty kluczowe detektor bazuje na macierzy Hesjana, ale stosuje
uproszczone podej$cie zwane Fast-Hessian, ktore jest analogiczne do uproszczenia Laplasjanu
w detektorze DoG. Nastgpnie deskryptor opisuje rozktad odpowiedzi falek Haara w sgsiedztwie
punktu kluczowego. W tym celu rowniez wykorzystuje obrazy catkowe, co zwigksza szybkos¢
dziatania (Kulkarni i in., 2013).
Detektor FAST

Detektor FAST (ang. Features from Accelerated Segment Test) to jeden z najprostszych i
najszybszych detektorow punktow kluczowych, opracowany z mysla o aplikacjach w czasie

rzeczywistym. Jego gtownym celem jest szybkie wykrywanie charakterystycznych punktow w
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obrazie, takich jak narozniki, przy minimalnym naktadzie obliczeniowym. Proces
przetwarzania zdje¢ przez algorytm obejmuje pie¢ etapdw (Trajkovi¢ & Hedley, 1998):

e wybor analizowanego piksela, ktory mozna uzna¢ jako punkt kluczowy;

e analiza pikseli wokot potencjalnego punktu kluczowego w ukladzie o stalym okregu
(zwykle 16 pikseli), tworzacych tzw. okrag Bresenhama o promieniu 3 pikseli;

e sprawdzenie warunku naroznika gdzie piksel uznawany jest za naroznik (punkt
kluczowy), jesli w okregu znajduje si¢ co najmniej 12 z tych pikseli, ktore sg jasniejsze
lub ciemniejsze od intensywnos$ci badanego piksela;

e sprawdzenie wszystkich pikseli stosujgc zasade, ze jezeli co najmniej trzy z czterech
wybranych pikseli sg powyzej lub ponizej wartosci progu, wtedy sprawdzane sa
wszystkie 16 pikseli, aby upewni¢ sie, ze 12 pikseli spetnia wymagane kryterium;

e cala procedura jest powtarzana dla kazdego piksela w obrazie.

Nalezy zauwazy¢, ze algorytm FAST nie jest odporny na zmiany skali ani rotacji obrazu,
dlatego czesto stosuje si¢ go w polaczeniu z innymi metodami, np. BRIEF lub ORB.
Detektor Harrisa

Detektor punktowy Harris wykorzystywany jest do wykrywania punktow
charakterystycznych, okreslanych naroznikami. Detektor dziata poprzez analizowanie zmian
intensywnos$ci wokot kazdego piksela w obrazie. Kluczowym elementem algorytmu jest
obliczenie macierzy autokorelacji, ktora rejestruje zmiany intensywnosci w réznych kierunkach
(poziomym i pionowym), wskazujac na zmiany:

e w obu kierunkach — naroznik;

e glownie w jednym kierunku — krawedz;

e brak zmian — obszar ptaski.

Algorytm wykorzystuje wartosci wlasne tej macierzy do klasyfikacji punktow obrazu. ktora
opisuje lokalne zmiany intensywnos$ci w obrazie. Na podstawie tej wartosci wybiera si¢ piksele
o wysokim prawdopodobienstwie bycia punktami charakterystycznymi, odrzucajac te ponizej
ustalonego progu.

Powyzej, opisano detektory, ktére posiadajg wicksze znaczenie w kontekscie rekonstruke;ji
3D?, natomiast na rysunku 4.2. przedstawiono peing klasyfikacje réznych metod wykrywania

cech z podzialem na analizowang strukturg.

® W kontekécie charakterystyki ogdlnej detektorow, wiecej informacji zamieszczono w rozdziale 5.2. Uczenie
glebokie w zadaniach segmentacji obrazow.
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ANALIZOWANA

STRUKTURA
SOBEL, CANNY EDGE DETECTOR, | GPB, | SKETCH TOKENS,
PREWITT, D-ISEF, TPB, | Sca,
KRAWEDZIE ROBERTS-CROSS, COLOR BOUNDARY, NMX, | SE.
LAPLACIAN OF GAUSSIAN, | PB, BEL,
ORIENTED ENERGY (OE), | MS-PB, DSC,
HARRIS DETECTOR, SUSAN, ANDD,
KLT, FAST, HYPERBOLA FITTING,
NAROZNIKI SHI-TOMASI DETECTOR, | FAST-ER, ACl.
LOCOCO, AGAST,
S-L0COCO, DOG-CURVE,
LOG, ASIFT, MO-GP, BRISK,
PUNKTY DOG., PCA-SIFT KAZE, FREAK,
/ZA!NTERESOWANIA DOH, SURF, A-KAZE, RANK-SIFT,
HESSIAN-LAPLACIAN, CER-SURF, WADE, RLOG.
<
X SIFT, DART, ORB,
0 _—
§, MSER, BETA-STABLE FEATURE,
IBR, MFD,
REGIONY
ZAINTERESOWANIA B R,
SALIENT REGION, FLOG,
PCBR, BPLR.
SOBEL, PB,
PREWITT, SCG,
KONTURY CANNY, GPB,
GAUSSIAN OF LAPLACIAN, | MCG,
NONLINEAR FILTERS,

Rysunek 4.2. Klasyfikacja metod wykrywania cech na obrazie: przedstawienie roznych podejs¢ do detekcji cech
z uwzglednieniem analizowanych struktur, takich jak narozniki, krawedzie czy regiony. Najczgsciej stosowane
detektory zostaty podkreslone. Detektory pogrubione zostaly szczegdtowo opisane i wystgpuja rowniez w
kontekscie rekonstrukcji 3D (zrodlo: opracowanie wlasne)

4.2. Algorytmy automatycznego dopasowania obrazow

Czlowiek opiera si¢ na narzadzie wzroku do postrzegania i rekonstrukcji obiektéw 3D w
fizycznym $wiecie. Proces rekonstrukcji 3D w fotogrametrii moze by¢ podzielony na
rekonstrukcje rzadkiej chmury punktdw (ang. sparse dense cloud) i rekonstrukcje gestej
chmury punktow (ang. dense point cloud), w zaleznosci od ilosci 1 gestosci pozyskanych
danych. Rzadka chmura punktow okresla doktadne pozycje 3D punktow charakterystycznych,
takich jak punkty kluczowe (ang. keypoints) lub cechy charakterystyczne (ang. feature points).
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W tym procesie uzywa si¢ technik takich jak dopasowywanie punktow charakterystycznych
(ang. feature matching) i ekstrakcja punktow kluczowych (ang. keypoint extraction), aby
odtworzy¢ geometryczny ksztalt badanego obiektu w postaci dyskretnej chmury punktow.
Natomiast rekonstrukcja gestej chmury punktow ma na celu uzyskanie dokladnych
wspotrzednych 3D dla kazdego piksela. Proces ten opiera si¢ na szacowaniu glebokosci (ang.
depth estimation) dla kazdego piksela obrazu, co pozwala na wygenerowanie gestej mapy glebi
(ang. dense depth map), chmury punktow (ang. point cloud) lub siatki tréjwymiarowej (ang.
3D mesh), ktore okreslajg petng rekonstrukcje ksztattu badanej powierzchni (L. Zhou 1 in.,
2024).

Nastegpnie, modelowanie przestrzenne powierzchni mozna zrealizowa¢ w postaci chmury
punktdéw, wokseli (ang. volumetric pixel) i siatki. Chmury punktéw sktadaja si¢ z dyskretnych
danych zbieranych przez roézne sensory lub urzadzenia skanujace. Stuzg do reprezentowania
zewngtrznej powierzchni obiektu lub przestrzennej struktury badanego otoczenia. Chmure
punktéw okreslamy jako nieuporzadkowany zbidr punktow w przestrzeni 3D gdzie przestrzen
ta dzielona jest na jednolite szescienne jednostki. Kazda jednostka sze§cienna nazywana jest
wokselem, ktory zawiera informacje reprezentujace przestrzenne atrybuty, takie jak kolor,
gestos¢ lub glebokos¢. Magazynowanie wokseli wykorzystuje si¢ do reprezentowania struktury
1 atrybutdw w przestrzeni, ale wigze si¢ z wysokg zlozonos$cig przestrzenng. Natomiast siatka
sktada si¢ z polaczonych wierzchotkow, krawedzi 1 Scian. Model siatki moze by¢ zbudowany
z trojkatow, czworokatéw lub wielokatéw wyzszego rzedu i moze opisywac wiekszos¢ struktur
topologicznych. Moze doktadnie reprezentowaé ztozone ksztalty geometryczne 1 detale.
Powierzchnia opisana przez kazdy trojkat jest ptaska, co sprawia, ze jest odpowiednia dla
licznych zastosowan w grafice komputerowej 1 inzynierii, gdzie powszechnie wykorzystywane
sg siatki trojkatne. Zapewnia to, ze projekcja jest zawsze wypukta i tatwa do rasteryzacji (L.
Zhou i in., 2024).

W niniejszej rozprawie doktorskiej wykorzystano obrazy cyfrowe do rekonstrukcji opartej
o algorytm SfM-MVS celem stworzenia cyfrowego modelu 3D ciata ludzkiego. W zwiazku
z powyzszym w nastepnym rozdziale zostaty opisane kolejne etapy prowadzace do uzyskania
w pelni uzytecznego modelu 3D:

- dopasowanie obrazéw cyfrowych (4.2.1. Structure-from-Motion, 4.2.1.1. SfM-MV'S);
- generowanie powierzchni 3D na podstawie uzyskanej chmury punktow (4.2.2. Parametryczne
modelowanie powierzchniowe);

- wizualizacja utworzonego modelu 3D (4.2.3. Wizualizacja modeli 3D);
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4.2.1. Algorytm Structure-from-Motion

W 1979 roku Ullman i Shimon zaproponowali metod¢ odtwarzania tréjwymiarowej
struktury i ruchu obiektoéw na podstawie dwuwymiarowej transformacji wyswietlanego obrazu
(Ullman, 1979). W 1981 roku Longuet-Higgins zaproponowat metod¢ odtwarzania ksztattu 3D
z wielu obrazow, gdzie zmiana potozenia kamery podczas kolejnych ekspozycji tworzy seri¢
zdje¢ na podstawie ktorych mozna odtworzy¢ tréjwymiarowa strukture fotografowanego
obiektu czy przestrzeni (Longuet-Higgins, 1981). Czas przeprowadzania rekonstrukcji i
potrzebna moc obliczeniowa zalezne sg od ilo$ci danych na wejsciu algorytmoéw przetwarzania.
Z tego powodu, wyrdzni¢ mozna cztery najczesciej wystepujace metody projektowania $ciezek
przetwarzania dla algorytmu Structure-from-Motion (SfM) (Moulon & Monasse, 2016):
iteracyjne SfTM (C. Wu, 2013), globalne SfM (Hainan Cui i in., 2015), sekwencyjne SfM (Cui i
in., 2017) 1 hierarchiczne SfM (Xu i in., 2021):

e SfM Iteracyjny - na poczatkowym etapie dzialania algorytmu wybierana jest poczatkowa
para zdje¢, do ktérej w kolejnych iteracjach dodawane jest nastepne zdjecie, az do
wykorzystania wszystkich dostepnych danych;

e SfM Sekwencyjny - stanowi pochodng metody iteracyjnej, stosowang glownie
w przypadkach, gdy zdjecia s3 wykonywane przez pojedyncza kamerg poruszajacg si¢ po
ustalonej trasie. Typowym przyktadem jest rekonstrukcja terenu na podstawie zdjec¢
z samolotu. Podobnie jak w metodzie iteracyjnej, wybierana jest poczatkowa para
obrazow, ale w tym przypadku kolejne obrazy dodawane sa sekwencyjnie w porzadku
czasowym, bez analizy ich pokrycia;

e SfM Hierarchiczny - w tej metodzie dostepne obrazy sa dzielone na mniejsze podgrupy.
Metoda ta jest uzywana w bardziej zlozonych rekonstrukcjach, gdzie nie wszystkie
zdjecia obejmujg kadrem ten sam obszar obiektu, co pozwala na ich niezalezng analize.
Hierarchiczne podejscie moze by¢ rowniez stosowane w systemach, ktére umozliwiaja
segmentacj¢ zarejestrowanego obrazu, dzielagc zdjecia na grupy w zaleznosci od
obserwowanych obiektow lub ich deskryptorow;

e SfM Globalny - r6zni si¢ od innych metod tym, ze jest stosowany w systemach
skalibrowanych, gdzie znane sg parametry wewnetrzne i zewnetrzne kazdej kamery.
Dzigki temu mozliwa jest jednoczesna analiza wszystkich dostepnych danych, co skraca

czas przetwarzania i zmniejsza margines btedu.
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W metodzie SfM jako dane wejsciowe stuzy sie¢ zdje¢ o wspolnym pokryciu. Dane
wyjsciowe obejmujg rekonstrukcje 3D obiektu oraz wewnetrzne i zewngtrzne parametry

kamery uzyskane podczas procesu rekonstrukcji.

4.2.1.1. Algorytmy SIM-MVS

Opracowanie metody automatycznej detekcji punktow wigzacych - SIFT (ang. Scale-
Invariant Feature Transform) przyczynito si¢ do znacznego postepu w rozwoju prac nad SfM.
SIFT jest skuteczny przy analizie obrazéw o réznych skalach i r6znym obrocie (zakres tych
roéznic zalezy m.in. od takich czynnikow jak: rozdzielczo$¢ przestrzenna, kat obserwaci,
o$wietlenie oraz tekstura obiektu). Ostatecznie, liczba punktow charakterystycznych na zdjgciu
wynosi zwykle kilka do kilkunastu tysiecy, co zwigksza szanse na ich réwnomierne
rozmieszczenie. To pozwala na wiarygodne oszacowanie parametrow wewngtrznych
i zewnetrznych kamery oraz znieksztatcen podczas aerotriangulacji z procesem samokalibracji.
Réwnoczesnie rozwijaly si¢ metody automatycznego, masowego pomiaru stereoskopowego
(pary zdje¢) na obrazach o znanych parametrach kamery okres§lane jako Multi-View-Stereo
(MVS). Obie $ciezki badawcze znalazly wspdlne zastosowanie w oprogramowaniach, co
podkresla ich potaczenie w akronimie SfTM—MVS (Pyka, 2023).

Proces SfM-MVS rozpoczyna si¢ od wykrycia punktow charakterystycznych (ang. key
points). Detekcja odbywa si¢ oddzielnie na kazdym zdjeciu, przy czym celowo poszukuje si¢
bardzo duzej liczby punktow, poniewaz tylko cze$¢ z nich zostanie zakwalifikowana jako
punkty wigzace. Algorytm SIFT przypisuje kazdemu punktowi wektor cech, ktory opisuje
zmiany jasno$ci w jego otoczeniu, uwzgledniajac kierunek i intensywnos$¢ tych zmian. Dzigki
temu wzrasta prawdopodobienstwo, ze dany punkt bedzie unikalny, nie tylko na danym zdj¢ciu,
ale rowniez w catym zbiorze obrazéw. Na podstawie podobienstwa tych wektoréw poszukuje
si¢ punktow homologicznych, ktore pojawiajg si¢ na dwoch naktadajacych sie¢ zdjeciach.
Punkty charakterystyczne, dla ktérych nie znaleziono odpowiednikow na innych zdjeciach, sa
odrzucane. Kazda potencjalna para zdje¢ jest weryfikowana poprzez obliczenie wzajemnej
orientacji. W tym celu na podstawie losowo wybranych co najmniej 8 punktow oblicza si¢
macierz fundamentalng, a poprawnos¢ pozostatych punktéw weryfikuje si¢ przy uzyciu
algorytmu RANSAC. Punkty, ktore nie speiniajg warunku linii epipolarnych, sg odrzucane,
a proces ten powtarza si¢ iteracyjnie. Pary zdj¢¢, dla ktorych nie uda si¢ ustali¢ poprawnej
orientacji wzajemnej, sg eliminowane. Na koncu powstaje zbidr przedstawiajacy wzajemne

relacje miedzy zdjeciami. Kolejnym krokiem jest sekwencyjne dopasowanie orientacji
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kolejnych zdje¢ wzgledem pary zdje¢ przyjetej za inicjalng. Ten etap okreslany jest jako
sukcesywne formowanie bloku, gdzie przeprowadza si¢ kroki:

e orientacja wzajemna zdje¢ tworzacych model poczatkowy i obliczenie wspotrzednych 3D
punktéw wigzacych za pomoca wceigcia w przod;

e orientacja kolejnego zdj¢cia metodg weigcia wstecz, na podstawie punktow wigzacych o
wczesniej wyznaczonych wspotrzednych 3D (zdjecie otrzymuje parametry orientacji
zewngetrznej kamery w uktadzie poczatkowym);

e powickszenie zbioru punktow 3D poprzez wcigcie w przdd, wykonane dla nowej pary
zdje¢, utworzonej po dodaniu kolejnego zdjecia.

Znajomo$¢ przyblizonych wartosci parametréw orientacji zewngtrznej kamery, wraz

z przyblizonymi wspotrzednymi punktow wigzacych w uktadzie terenowym lub lokalnym,
umozliwia przeprowadzenie estymacji parametrow orientacji zewngtrznej kamery metoda
niezaleznych wigzek. W przypadkach, gdzie nie jest konieczne powigzanie z terenowym
uktadem wspotrzednych, fotopunkty nie sa wymagane; zamiast tego dostgpna jest opcja
skalowania poprzez wprowadzenie dtugosci odcinka pomierzonego w terenie lub na obiekcie
sfotografowanego na zdjeciach. Aerotriangulacja moze zosta¢ przeprowadzona
z wykorzystaniem réznych wariantéw danych wejsciowych. Opisana procedura, polegajaca na
wyznaczeniu warto$ci przyblizonych, a nastgpnie estymacji parametrow orientacji zewngtrznej
kamery w ramach jednego procesu dla catego bloku zdjeé¢, jest podejsciem globalnym.
Alternatywnie, stosowana jest rOwniez strategia przyrostowa, ktora uruchamia proces
dopasowania wigzek na etapie formowania bloku, po kazdym dotaczeniu nowego zdjecia lub
grupy zdje¢ (Pyka, 2023).

W metodzie SfM czgsto stosowana jest samokalibracja, gdzie rownania kolinearnosci sg

rozszerzone o parametry orientacji zewngtrzne] kamery oraz dystorsji. ROwnania te

przedstawiaja nastgpujace wzory:

‘= — Cr11(X = Xo) + 10 (Y =Y,) +13:(Z — Z,) + Ax
© Tra(X = X)) +ra(Y —Y) +13(Z—Z,) ¢

T12(X — Xo) + 122(Y = Y) + 13,(Z — Z,)

y=Yo—¢ + 4y
© Tra(X —Xo) + 1o (Y — Vo) +135(Z—2Z,)  7°

@.1)

gdzie:
x,y — wspotrzedne punktu odniesienia (np. punktu wigzacego lub fotopunktu) na zdjeciu
w uktadzie scentrowanym;

X0, Yo — WspOlrzedne punktu gtownego;
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Axg4, Ay, — sktadowe dystorsji w modelu Brown’a;

X,Y,Z — wspotrzedne punktu w uktadzie terenowym;

X5, Y,, Z, — wspoirzedne srodka rzutow (potozenie kamery);
¢ — ogniskowa kamery;

r;j — elementy macierzy rotacji.
Jakos$¢ estymacji parametroOw orientacji zewnetrznej 1 orientacji wewnetrznej oraz dystorsji

ocenia si¢ na podstawie $redniego btedu reprojekcji (RE) wszystkich punktow osnowy, gdzie

dominujaca grupa sa punkty wigzace. Btad reprojekcji oblicza si¢ wedtug wzoru:

1
RE = ZZ fv,? + vf (4.2)

Vy, Uy - poprawki losowe uzyskane dla wszystkich obserwacji wspotrzednych x i y punktow

gdzie:

osnowy na zdjeciach;
n - liczba wszystkich pomiarow punktow osnowy na zdjgciach (obserwowana para

wspotrzednych x, y jest traktowana jako jeden pomiar).

Blad reprojekeji jest rowniez wykorzystywany do filtracji punktow wiazacych po procesie
aerotriangulacji. W takim przypadku RE oblicza si¢ tylko na podstawie obserwacji danego
punktu osnowy. Punkty wigzace, dla ktorych btad reprojekcji jest uznawany za zbyt duzy
(zwykle gdy RE jest ponizej 1 piksela), sag usuwane, a nastepnie przeprowadza si¢ ponowng
estymacj¢ parametrow.

Znajomo$¢ parametrow orientacji zewngtrznej zdje¢ umozliwia wyszukiwanie punktow
homologicznych przy wykorzystaniu zalezno$ci punkt a linia epipolarna. Proces ten, nazywany
gestym dopasowaniem zdje¢ (ang. dense image matching) 1 odbywa si¢ z nominalng ggstoscig
jednego piksela. W rzeczywisto$ci gestos¢ ta bywa mniejsza, co wynika z réznych przyczyn,
takich jak réznice w perspektywie zdje¢, obszary widoczne tylko na jednym z obrazéw w parze
czy brak odpowiedniej tekstury na zdjeciach (np. materialy odbijajace $wiatto, stabe
oswietlenie, wysoki poziom szumu). Za produkt w postaci gestej chmury punktow odpowiada
algorytm Multi-View-Stereo.

Na rysunku 4.3 przedstawiono schemat dziatania algorytmu SfM-MVS (Luhmann i in.,
2023) gdzie:
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1 — zastosowanie detektora wykrywania cech (ang. feature detector) do identyfikacji punktow
charakterystycznych na obrazach, ktére moga zosta¢ wykorzystane do dalszego procesu
generowania modelu 3D. Na tym etapie przeprowadzana jest analiza kazdego z obrazow
wejsciowych w celu wykrycia regionéw o unikalnych cechach (punktow charakterystycznych),
ktore umozliwiajg odnalezienie tych samych elementéw obiektow na zdjeciach wykonanych
z rdznych katéw. Najczesciej uzywanym detektorem punktoéw jest algorytm SIFT lub SURF;
2 —po wykryciu cech, tworzone sg ich deskryptory, czyli unikalne opisy, ktore umozliwiajg ich
rozpoznanie na innych obrazach;
3 — w tym kroku nastepuje odnalezienie wykrytych punktéw charakterystycznych na
odpowiadajacych sobie zdjeciach celem wyznaczenia grup widokow przedstawiajacych
wspolny obraz zarejestrowanego obiektu tzw. dopasowywanie cech (ang. feature matching);
4 — weryfikacja geometryczna poprawnosci dopasowania punktow homologicznych metoda
RANSAC (ang. RANdom SAmple Consensus);
5 — na tym etapie przetwarzania obrazéw poprzez wzgledna orientacje (ang. relative
orientation), dane dotyczace punktéw charakterystycznych oraz pokrycia obserwowanego
obiektu sg wykorzystywane do oszacowania parametréw wewnetrznych (ogniskowa, punkt
gléwny, parametry dystorsji) oraz elementéw orientacji zewnetrznej zdjec;
6 — optymalizacja doktadnosci lokalizacji cech 1 orientacji kamery poprzez dostosowanie
metoda niezaleznych wiazek (ang. bundle adjustment) tzw. minimalizacja btedu reprojekcji;
7 —za pomoca triangulacji, wyznaczane s3 oszacowane punkty w przestrzeni 3D odpowiadajace
wczesniej zidentyfikowanym punktom charakterystycznym. Koncowym wynikiem tego
procesu dla wszystkich zdjec¢ jest czesciowa rekonstrukcja geometrii analizowanego obiektu w
formie tzw. rzadkiej chmury punktéw (ang. sparse point cloud);
8 — obliczenie glebi na podstawie punktow homologicznych na obrazach tzw. dopasowanie
stereo (para zdje¢) (ang. stereo matching);
9 — zastosowanie algorytmu ,,zageszczania” chmur punktéw okreslonych algorytmami MVS
(ang. Multi-View-Stereo), charakteryzujacych si¢ réznorodnym podej$ciem (np. tensory 3D (T.-
P. Wuiin., 2010), gtebokie sieci neuronowe (Kuhn i in., 2020)). Zgodnie z literaturg algorytmy
,»Zageszezenia” mozna podzieli¢ na cztery grupy w oparciu o bazowa metodyke interpolowania
informac;ji (Seitz 1 in., 2006; Shuhan Shen, 2013):
e metody oparte na wokselach (ang. Voxel based methods), ktore polegaja na podziale
trojwymiarowe] przestrzeni na woksele (podstawowe jednostki przestrzeni 3D,
odpowiedniki pikseli w przestrzeni 2D) o r6znej wielko$ci, w zaleznos$ci od wymagane;j

rozdzielczo$ci 1 doktadno$ci modelu. Nastgpnie woksele sa klasyfikowane na podstawie
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obrazu z kamer jako cze$¢ obiektu lub tta. Metody te sg gléwnie stosowane do matych
obiektow o niewielkiej objetosci przestrzennej (Vogiatzis i in., 2007);

e metody oparte na rozro$cie punktow charakterystycznych (ang. Feature Point Growing
Methods), ktore bazuja na analizie najblizszego otoczenia punktéw w rzadkiej chmurze
punktow, wyznaczone] na podstawie wykrytych punktow charakterystycznych
w obrazach. W przeciwienstwie do innych metod, nie wymagaja one zdefiniowania
objetosci w przestrzeni 3D. Niemniej, w zalezno$ci od zastosowanego algorytmu
rozszerzania i filtracji nowych punktow, moga by¢ obliczeniowo wymagajace, a takze
pozostawia¢ luki w koncowym modelu (Furukawa & Ponce, 2010; T.-P. Wu i in., 2010);

e metody oparte na ewolucji powierzchni (ang. Surface Evolution based methods), ktore
opieraja si¢ na zamknigciu przewidywanej objetosci modelu w siatce, a nastgpnie
odksztatcaniu jej powierzchni na podstawie analizy obserwacji, w celu zminimalizowania
odleglosci migdzy siatka a rzeczywista powierzchnig obiektu. Ostateczny efekt zalezy od
oszacowania objetosci otaczajacej przestrzeni, co sprawia, ze metoda ta jest trudna do
zastosowania w przypadku obiektow o wigkszych rozmiarach (Faugeras & Keriven,
1998; Hernandez Esteban & Schmitt, 2004);

e metody taczenia map glebi (ang. Depth Map Merging Methods) oparte s3 na
wykorzystaniu zasady paralaksy, aby za pomoca pary zdje¢ stworzy¢ mapy glebi, czyli
obrazy, na ktorych wartos¢ piksela reprezentuje oszacowang odlegtos¢ punktu od kamery.
Nastepnie, mapy glebi z réznych par zdje¢ sg taczone, a wynikowe odleglosci pikseli sg
wykorzystywane do triangulacji nowych punktow w przestrzeni 3D. Metoda ta nie
wymaga ograniczen objetosci obiektu, dzigki czemu nadaje si¢ do rekonstrukeji duzych
obiektow, cho¢ czesto kosztem doktadnosci 1 kompletnosci wygenerowanego modelu (J.
Liiin., 2010);

10 — gesta chmura punktow (ang. dense point cloud);,
11 — tworzenie modelu powierzchniowego (ang. surface model) na podstawie gestej chmury
punktow (4.2.2. Parametryczne modelowanie powierzchniowe);

12 — wizualizacja modelu 3D (4.2.3. Wizualizacja modelu 3D).
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Rysunek 4.3. Schemat dziatania algorytmu SfM-MVS: proces generowania modelu 3D na podstawie zdj¢é,
obejmujacy detekcje cech (SIFT, SURF), dopasowywanie punktéw homologicznych (RANSAC), optymalizacje
orientacji kamer (bundle adjustment), triangulacje do utworzenia rzadkiej chmury punktéw, obliczenie glebi
i zaggszezenie chmury punktow, az po koncowa wizualizacje modelu 3D (Zrédto: opracowanie wlasne)

4.2.2. Parametryczne modelowanie powierzchniowe

Posiadajac rozproszona, przestrzenng chmur¢ punktéw (x, y, z) uzyskang w wyniku
automatycznego dopasowania obrazéw cyfrowych, kolejnym krokiem jest przeprowadzenie
rekonstrukcji. Tworzenie modeli wielokatnych, ktore spetniajg wysokie standardy w zakresie
modelowania 1 wizualizacji, jest wymagane w wielu dziedzinach. Metoda oparta na
wielokatach zazwyczaj stanowi najlepsze podejscie do dokladnego odwzorowania wynikow
pomiaréw oraz optymalnego opisu powierzchni (Zawieska, 2013). Analizujac dostepne
algorytmy rekonstrukcji powierzchni, mozna wymienic:

¢ metode pojemnosciowg (VCQ);

e algorytm Alpha Shape;

e algorytm Ball-Pivoting;

e algorytm Poissona.

Wigkszo$¢ algorytméw rekonstrukcji wymaga znajomo$ci wektorow normalnych dla
punktow, dlatego konieczne jest ich wczesniejsze obliczenie. Wektory te szacuje si¢ na
podstawie punktow zlokalizowanych w bliskim sgsiedztwie analizowanego punktu, a nastepnie
przeprowadza si¢ wygtadzanie wektorow dla catego modelu (Zawieska, 2013).

Metoda pojemnosciowa
Algorytm opracowany przez Curless B. w 1997 roku (Curless, 1997), opiera si¢ na

kierunkowej funkcji odleglosci, wazonej przyrostowo (rysunek 4.4).
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Rysunek 4.4. Schemat dzialania metody pojemno$ciowej opracowanej przez Curless B. (1997): obliczanie wagi
w 1 odlegtosci d niezbednych do aktualizacji wokselu poprzez rzutowanie promienia z sensora przez woksel na
powierzchni¢ zasiegu. Waga w jest wyznaczana metoda liniowej interpolacji wag w,, wp, i w,, ktore sa
przechowywane w sasiednich wierzchotkach powierzchni zasiegu (zroédto: (Curless, 1997))

Metoda pojemno$ciowa dziata poprzez analiz¢ wycinka obrazu, obliczajac odleglosci jego
powierzchni od sensora, a zebrane dane s3 taczone z juz istniejagcymi. Algorytm ten uzywa
siatki objetosciowej, analizujac osobno kazda komorke, a nastepnie wygtadza wyniki na ich
stykach. Metoda ta jest przeznaczona gtownie do skanowania laserowego z rGwnomiernym
rozktadem punktow pomiarowych. Jednakze w przypadku chmur punktéw metoda ta prowadzi
do powstawania artefaktow poza obszarem modelowanego obiektu, co rowniez spowodowato
rezygnacje z jej stosowania (Curless, 1997; Zawieska, 2013).

Algorytm Alpha Shape

Metoda ta jest stosowana w geometrii obliczeniowej do odtwarzania ksztattow na podstawie
zbioru punktow w przestrzeni. Majac zbior punktow, ktore tworza chmure danych w 2D lub 3D
Alpha Shape pozwala na stworzenie "szkicu" ksztattu, ktory najlepiej opisuje strukture tych
punktow, biorgc pod uwage rézne poziomy szczegoétowosci. Proces ten polega na taczeniu
sasiadujgcych punktow i tworzeniu wielokatoéw (dla 2D) lub wieloscianow (dla 3D), a wszystko
to kontrolowane jest przez parametr alpha. Zmienianie tego parametru wptywa na doktadno$¢
odtworzenia — dla malych warto$ci alpha wynik jest bardziej szczegdtowy, a dla wigkszych
ksztalt staje si¢ bardziej uproszczony. Alpha Shape jest szczeg6lnie przydatne, gdy probujemy
zrekonstruowac¢ ksztalty, ktore moga mie¢ otwory, wklestosci lub nieregularnosci, ktore

klasyczne metody, takie jak np. Ball-Pivoting, nie potrafig uchwyci¢. W rezultacie Alpha Shape

69



daje elastyczny sposob na uzyskanie przyblizenia oryginalnego ksztattu z wybranego zbioru
punktéw, dostosowujac stopien szczegdtowosci w zaleznosci od potrzeb (Edelsbrunner i in.,

1983) (rysunek 4.5).

a)

Rysunek 4.5. Schemat dzialania metody Alpha Shape: a) chmura punktow, b) rekonstrukcja ksztaltu ze
wspotczynnikiem a = 0.030, c) rekonstrukcja ksztattu ze wspotczynnikiem @ = 0.037, d) rekonstrukcja ksztattu
z zastosowaniem wspotczynnika ¢ = 0.010 (zrédto: (Q.-Y. Zhou i in., 2018))

Algorytm Ball-Pivotin

Algorytm Ball-Pivoting (Bernardini i in., 1999) laczy sasiadujace punkty na powierzchni,
jesli kolejny punkt znajduje si¢ na okregu o zadanym promieniu. Staly promien dzialania
algorytmu sprawia, ze najlepiej nadaje si¢ on do modeli z regularng siatkg punktow. Zbyt duzy
promien powoduje utrat¢ szczegdtow modelu, natomiast zbyt maty promien prowadzi do

powstawania dziur (rysunek 4.6) (Zawieska, 2013).

a) b)

Rysunek 4.6. Zasada dziatania algorytmu Ball-Pivoting poprzez taczenie kolejnych punktow na powierzchni za
pomoca okregu o okreslonej $rednicy: a) taczenie kolejnych punktéw na powierzchni za pomoca okregu o
zadanym promieniu, b) zbyt maly promien prowadzi do powstawania niepozadanych otworéw w modelu, c)
natomiast, zbyt duzy promien powoduje deformacj¢ i utrat¢ szczegotow modelu (zrodto: (Bernardini i in., 1999))
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Algorytm Poissona

Algorytm Poissona (Kazhdan i in., 2006) do rekonstrukcji modeli (rysunek 4.7) opiera si¢
na funkcji charakterystycznej zbioru y, ktora przyjmuje warto§¢ 1 dla punktow wewnatrz
modelu 1 0dla punktow zewnetrznych. Istnieje zalezno§¢ miedzy wektorami normalnymi
a funkcjg charakterystyczng modelu, gdzie gradient tej funkcji stanowi pole wektorowe. W
szczegbdlnosci, w poblizu powierzchni modelu gradient funkcji odpowiada wektorom
normalnym. Problem wyznaczenia funkcji charakterystycznej sprowadza si¢ do znalezienia

skalarnej funkcji y, ktorej gradient najlepiej przybliza dane pole wektorowe V (Zawieska,

2013):
min,||Vx — V|| (4.8)

Kiedy zastosujemy operator dywergencji, problem zostaje przeksztalcony w taki, ktory
mozna opisa¢ rownaniem rozniczkowym Poissona. Celem jest znalezienie skalarnej funkcji y,
ktorej laplasjan (dywergencja gradientu) odpowiada dywergencji pola wektorowego Vv

(Zawieska, 2013):
Ax % VVx = VV (4.9)

Podejscie to w rekonstrukcji powierzchni charakteryzuje si¢ nastgpujacymi cechami
(Zawieska, 2013):

e rozwigzanie ma charakter globalny, jest bezposrednio obliczane na podstawie wszystkich
punktow, bez potrzeby etapowego wyznaczania rozwigzan lokalnych 1 tworzenia z nich
spdjnego modelu;

e umozliwia uzyskiwanie gladkich powierzchni nawet w przypadku danych
z zakldceniami, eliminujac lokalne anomalie spowodowane przez pojedyncze punkty
odstajace od powierzchni;

e algorytm jest odporny na lokalne nieciggltosci w powierzchni;

e dostepne sa wydajne algorytmy do rozwigzywania réwnania Poissona.
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Rysunek 4.7. Proces odtwarzania powierzchni metoda Poissona: a) zbidér wektoréw normalnych v, b) gradient

charakterystyczny V), ¢) funkcja charakterystyczna X,,,, d) powierzchnia M (zrodto: (Kazhdan i in., 2006))

Wyznaczanie warto$ci wektorow normalnych dla poszczegdlnych punktow odbywa sig¢
poprzez lokalne przyblizenie powierzchni. Dla kazdego analizowanego punktu P, okres$la si¢
zbidr n najblizszych sasiadéw, ktore tworza lokalng siatke, taka jak siatka Voronoi. W tym
otoczeniu sgsiednie punkty sa wykorzystywane do stworzenia podstaw trojkatow, ktoére
definiuja lokalng struktur¢ powierzchni w przestrzeni 3D. Na podstawie tej siatki wyliczany
jest wektor normalny n, bedacy kluczowym elementem charakteryzujacym geometri¢ punktu
P,. Proces obliczania wektora normalnego wykorzystuje lokalne dopasowanie powierzchni
kwadratowej do danych punktow. Dopasowanie to pozwala na wyznaczenie lokalnego pola
wektorowego, ktore najlepiej przybliza orientacj¢ powierzchni w otoczeniu Py. Co istotne,
metoda ta wymaga minimalnej liczby trzech sagsiednich punktow, co czyni ja bardziej
efektywna niz tradycyjne podejscia, takie jak dopasowanie powierzchni kwadratowych, ktore
wymaga co najmniej dziewieciu sgsiednich punktow. Dzigki temu algorytm zachowuje lokalny
charakter geometryczny wyliczanych wektorow, unikajac degradacji doktadnosci, jaka moze
wystgpi¢ przy uwzglednieniu bardziej oddalonych punktéw (rysunek 4.8).

Metoda ta jest bardzo podatna na zmiany wartosci wektorow normalnych. Jesli parametry
zostang niewlasciwie dobrane, na modelu moga pojawi¢ si¢ artefakty w postaci narosli.
Natomiast przy prawidtowym obliczeniu wektoréw normalnych, metoda ta przynosi dobre
rezultaty (Zawieska, 2013). Z tego powodu metoda Poissona, zaimplementowana
w  oprogramowaniu  Agisoft = Metashape  Professional,  zostala  wykorzystana
w przeprowadzonych eksperymentach jako odpowiednia do tworzenia i wizualizacji modeli

opartych na chmurze punktow.
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Rysunek 4.8. Wyznaczanie wektora normalnego n w punkcie P, poprzez lokalne przyblizenie powierzchni.
Analizowany punkt P, otaczaja sasiednie punkty P;, P,, P;, P,, ktore tworza lokalng siatke Voronoi. Wektor
normalny n wyznaczany jest na podstawie dopasowania krzywej kwadratowej oraz wektorow vy, v,, V3, v, €O
pozwala na precyzyjne okreslenie lokalnych wlasciwosci geometrycznych punktu Py. Metoda wymaga minimalne;j
liczby trzech sasiednich punktéow, w przeciwienstwie do bardziej ztozonych metod dopasowania powierzchni
kwadratowych, ktore wymagaja co najmniej dziewigciu punktow (zrédto: (OuYang & Feng, 2005))

4.2.3. Wizualizacja modelu 3D

Prezentacja modelu 3D czesto stanowi jedyny rezultat, ktory jest istotny dla odbiorcow
spoza srodowiska technicznego (w tym co istotne, dla lekarzy medycyny sadowej) i jest gldéwna
formg interakcji z modelem. W dziedzinie fotogrametrii, pierwsze proby wizualizacji modeli
3D rozpoczgto w latach 90. XX wieku. Mate obiekty, takie jak modele architektoniczne,
samochody czy twarze, byly przedstawiane za pomoca siatkowej formy wizualizacji
(ang. wireframe) (Gruen & Baltsavias, 1989) lub przy uzyciu oprogramowania CAD. Dzigki
rosngcym mozliwosciom pamigci komputerowej, obecne mozliwosci szczegdlowosci
powstajacych wizualizacji staja si¢ coraz bardziej powszechne. W zaleznosci od wymagan
dotyczacych doktadnos$ci modelu 3D oraz uzytego oprogramowania, istnieje kilka metod ich
wizualizacji (Zawieska, 2013):

e tryb siatkowy jest najstarsza metoda prezentowania modeli 3D, gdzie model jest
przedstawiany za pomocg punktow, linii 1 krzywych, ukazujac jedynie krawedzie bez
uwzglednienia cieni czy tekstur. Technika ta jest gldownie wykorzystywana w programach
CAD (ang. Computer-Aided Design);

e tryb cieniowania oparty jest o zasady optyki, a szczegodlnie na prawie cosinusow
Lamberta, ktore mowi, Ze jasno$¢ powierzchni wzrasta wraz z cosinusem kata padania
Swiatla. Stosowane s3 rozne algorytmy cieniowania, z ktoérych najpopularniejsze to

cieniowanie ptaskie (ang. flat shading) i cieniowanie gladkie (ang. smooth shading).
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Kluczowa roznica migdzy nimi polega na wykorzystaniu wektoréw normalnych:
w cieniowaniu ptaskim jednolity kolor przypisuje si¢ calym obszarom, podczas gdy
w cieniowaniu gltadkim wektory normalne sg usredniane, co daje bardziej realistyczny
efekt. Cieniowanie plaskie sprawdza si¢ przy malych obiektach, gdzie zrodta swiatta
1 obserwator sg oddalone. Bardziej szczegdélowe modele wymagaja wiekszej liczby
poligondéw, co jednak moze obniza¢ realizm obrazu. Cieniowanie gladkie mozna
realizowac za pomocg roznych algorytmow;

e tryb teksturowania jest metoda polegajaca na naktadaniu tekstury (np. z obrazu
cyfrowego) na powierzchni¢ modelu 3D. Kazdy piksel modelu przyjmuje kolor
odpowiadajacy okre$lonemu fragmentowi tekstury. W pordéwnaniu z cieniowaniem
ptaskim, teksturowanie moze zmniejszy¢ liczbe potrzebnych poligondéw, ale zwigksza

ztozono$¢ modelu.

4.3. Podsumowanie

Jako, ze wigkszo$¢ zmian patologicznych na powierzchni ciata i zwigzanych z nimi
parametréw geometrycznych ewoluuje w przestrzeni tréjwymiarowej opisano proces
generowania fotorealistycznych modeli 3D. Rozdziat rozpoczgto od wskazania detektoréw
wykrywajacych cechy charakterystyczne na obrazach, ze szczegdlnym uwzglednieniem
detektora SIFT, ASIFT, PCA-SIFT, SURF, FAST oraz Harrisa. Nastepnie opisano
najpowszechniej wykorzystywany algorytm w modelowaniu 3D - SfM-MVS. Modelowanie
3D, z wykorzystaniem algorytmow jak Structure-from-Motion (SfM) i Multi-View-Stereo
(MVS), umozliwia tworzenie doktadnych modeli 3D z obrazéw 2D. Te metody, oparte na
dopasowaniu punktow charakterystycznych 1 triangulacji, pozwalaja na rekonstrukcje
przestrzenng obiektow. Metoda SfM-MVS jest bardzo skuteczna, jezeli posiadamy dobrej
jako$ci obrazy o odpowiednio gestym pokryciu z wstgpnie skalibrowang kamera, albo
przynajmniej stabilng mechanicznie podczas akwizycji obrazu, oraz zalozong osnowe
fotogrametryczng o znanych wielkosciach odcinkéw. Zazwyczaj osiggalna doktadno$¢ miesci
si¢ w zakresie 0,5-2 pikseli (Luhmann i in., 2023).

W  rozdziale przedstawiono réwniez szczegdétowa analize roznych podejs¢ do
parametrycznego modelowania powierzchniowego, w tym metod¢ pojemnosciowg (VCG),
algorytm Ball-Pivoting, algorytm Poissona oraz algorytm Alpha Shape, ktore stanowig
podstawowe narzedzia w procesie rekonstrukcji powierzchni 3D. Rozdzial zamyka omdwienie

metod wizualizacji modeli 3D, prezentujac tryby siatkowy, cieniowania oraz teksturowania,
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ktore znajdujg zastosowanie w zaleznosci od wymagan dotyczacych doktadnosci modelu
1 wykorzystywanego oprogramowania. Opisane metody zostatly zaimplementowane w szeregu
profesjonalnych narzedzi, takich jak Agisoft Metashape Professional, RealityCapture,
Pix4Dmapper, Meshroom czy COLMAP.
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5. Glebokie sieci neuronowe w klasyfikacji obrazow medyczny

Jak wspomniano we wcze$niejszych rozdziatach, obrazowanie medyczne jest istotnym
zrodtem informacji nie tylko w medycynie sgdowej, ale rowniez w wielu innych dziedzinach
medycyny. Obecne metody obrazowania dostarczajg ogromnych ilo$ci danych, ktéore mozna
przeksztalci¢ w uzyteczne informacje tylko wtedy, gdy sa poddane odpowiedniemu
przetworzeniu. Kluczowe znaczenie w rozwoju tej dziedziny ma proces pozyskiwania danych
oraz automatyzacja procesdw wydobycia i zrozumienia informacji (tzw. interpretacja obrazu)
(Patias, 2002; Talevi i in., 2023).

W ostatnich latach dziedziny sztucznej inteligencji oraz automatycznego wykrywania
wzorcow poczynity znaczne postepy. Uczenie maszynowe, a konkretniej jego zaawansowana
forma - uczenie glebokie, staly si¢ powszechnie stosowanymi narzedziami do rozwigzywania
skomplikowanych probleméw, ktore wczesniej wymagaty tradycyjnych rozwigzan.

W niniejszym rozdziale skoncentrowano si¢ na omoéwieniu zagadnien zwigzanych z
uczeniem glebokim oraz sieciami neuronowymi. Ze wzgledu na szeroki i zlozony charakter
tego tematu, przedstawiono jedynie opis zagadnien niezbg¢dnych do zrozumienia

eksperymentoéw przeprowadzonych w niniejszej rozprawie doktorskie;j.

5.1. Analiza aktualnego stanu wiedzy w badaniu obrazen

zewnetrznych

W rozdziatach 2.1.1. Dokumentacja obrazen wystepujgcych na powlokach ciata; 2.3.
Stosowane metody wymiarowania obrazen oraz 3. Posmiertne kryminalistyczne metody
obrazowania 3D szczegdlowo opisano proces dokumentowania obrazen znajdujacych si¢ na
powtokach ciala metodami tradycyjnymi (wykorzystujacymi diagram ciata 1 pomiary
manualne). Wskazano réwniez na wykorzystanie poszczegélnych sensoréw oraz ich integracje
w procesie tworzenia cyfrowej dokumentacji medycznej 3D mogacej stuzy¢ nie tylko jako zapis
zebranych danych ale réwniez jako pomoc w analizie obrazen oraz ich narzedzi sprawczych.
Jednak, aby uzyska¢ pelne zrozumienie oraz wszechstronne ujecie zagadnienia bedacego
tematem niniejszej rozprawy doktorskiej, konieczne jest rowniez uwzglednienie aktualnych
badan zwigzanych wylacznie z analiza obrazen zewngtrznych.

W 2021 roku, autorka przeprowadzita badanie literatury, ktore wykazato wiele istotnych
artykutow naukowych poruszajacych zagadnienie klasyfikacji obrazen wystepujacych na ciele

cztowieka. Badanie to stanowilto podstawe do wyznaczenia celu i zadan badawczych, ktorych

76



wyniki omowiono w dalszej czg$ci rozprawy. W ramach tego etapu, przeszukano cztery bazy
danych pod katem artykutéw opublikowanych w latach 2016-2021 (Scopus, PubMed, Web Of
Science i IEEE Xplore). Przeglad ograniczony zostat do artykutow opublikowanych od 2016
roku, poniewaz to w tym okresie nastgpit wzrost dostepnosci i jakosci medycznych zbiorow
danych zapoczatkowany przez ISIC Archive (The International Skin Imaging Collaboration
(ISIC), 2016) i Camelyonl6 (Challenge., 2016), a takze pojawienie si¢ sieci U-Net
(Ronneberger 1 in., 2015) =zaprojektowanej pod segmentacje¢ obrazow medycznych.
Rozpoczecie przegladu literatury od 2016 roku pozwolito skupi¢ si¢ na najbardziej aktualnych
1 zaawansowanych rozwigzaniach w tym zakresie.

Strategia wyszukiwania oparta zostata o wytyczne Preferred Reporting Items for Systematic
Reviews and Meta-Analyses (PRISMA-ScR) (Tricco i in., 2018). Na rysunku 5.1(a)
przedstawiono cztery klastry stow kluczowych i haset przedmiotowych, tj. przedmiot badania,
zadanie, metoda i1 rodzaj danych, gdzie:

e jako przedmiot badan okre§lono rany (ang. injuries) z dodatkowym uwzglgednieniem ang.
wounds, ktore stanowiag specyficzny rodzaj ran charakteryzujacych si¢ przerwaniem
ciggtosci skory lub tkanki. Jak zauwazyta autorka, w literaturze anglojezycznej autorzy
czesto stosujg okreslenia injuries 1 wounds (rdwniez zamiennie), co stanowito podstawe
rozszerzenia stow kluczowych do dwoch pozycji;

e jako zadanie okres$lono identyfikacje (ang. identification), wykrywanie (ang. detection),
klasyfikacj¢ (ang. classification) 1 rozpoznawanie (ang. recognition);

e jako metod¢ wyszukano okreslenia takie jak sztuczna inteligencja (ang. artificial
intelligence), uczenie maszynowe (ang. machine learning), uczenie glebokie (ang. deep
learning) oraz widzenie komputerowe (ang. Computer Vision);

e jako zestaw danych wybrano obrazy cyfrowe 2D.

Wszystkie  wyniki  wyszukiwania zostaly zaimportowane do oprogramowania
zarzadzajacego bibliografia Mendeley Desktop. Nastepnie jak pokazano na rysunku 5.1(b)
usuni¢to duplikaty publikacji 1 sposrod dostepnych wynikdéw przejrzano tytuty oraz abstrakty
pod katem ich dalszego uwzglednienia w przegladzie, a nastgpnie na tej podstawie dokonano
kolejnej selekcji. Dodatkowo, zakwalifikowane artykuly naukowe musiaty spetnia¢ warunek
publikacji w jezyku angielskim (z uwagi na brak dostepnych artykuléw z wybranego zakresu
w jezyku polskim), by¢ co najmniej recenzowanymi artykutami naukowymi oraz korzystajac
z licencji Politechniki Warszawskiej na dostep sieciowy do baz elektronicznych autorka musiata

posiada¢ pelny dostep do tekstu. W sumie wykluczono 455 artykutow, ktore nie byly zgodne z
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okreslonym zakresem poszukiwania. Ponadto do przegladu wtaczono jeden artykut z literatury
cytowanej, opublikowany przed 2016 rokiem, oraz jeden artykut z 2022 roku dotaczony juz po
zakonczeniu przegladu i1 udostgpniony autorce przez osobe ze Srodowiska naukowego.
Ostatecznie, do szczegdlowej analizy pelnych tekstow wiaczono 19 artykuldéw. Wybrane
artykuty podzielone zostaty na kategorie obrazen:

e oparzenia (Abubakar i in., 2019; Abubakar, Ugail, & Bukar, 2020a, 2020b; Abubakar,
Ugail, Smith, i in., 2020; Abubakar & Ugail, 2019; Badea i in., 2016; Chauhan i in., 2019;
Chauhan & Goyal, 2020; Cirillo i in., 2019; Jiao i in., 2019; Kuan i in., 2017; Rostami,
Niezgoda, i in., 2021; Suvarna i in., 2017; Yadav i in., 2019b);

e rany szarpane (rany postrzatlowe sg specyficzng forma ran szarpanych) (Oura i in., 2021);

e tkanka z obrazeniem (bez klasyfikacji wedlug rodzaju obrazenia) (Anisuzzaman i in.,
2022a; F. Liiin., 2018; Privalov i in., 2021; Song & Sacan, 2012)

W tabeli 5.1 przedstawiono podsumowanie istniejagcych rozwigzan podajac wskaznik
Accuracy (%) jako metryke porownawcza, poniewaz w wigkszo$ci omawianych artykulow
byla to jedyna wykazana metryka. W przypadku brak parametru Accuracy (%) podawano
wynik dla innego parametru. Z dokonanego przegladu wynikto, ze tylko niektére badania oparte
zostaly o metod¢ end-to-end CNN lub FCN do klasyfikacji obrazen, a w wigkszosci zamiast
tego stosowano inne podejscia np. SVM (ang. Support-Vector Machines) i dopiero na ostatnim
etapie, uzywano typowych narzedzi uczenia maszynowego jako klasyfikatoréw. Ponadto
wickszo$¢ badaczy dysponowala matg liczbg obrazow co zdaniem autorki znaczaco moglto
wplywac na uzyskiwane wyniki. Nalezy jednak zauwazy¢, Zze dostepnos¢ medycznych zbiorow
danych jest znaczaco ograniczona z uwagi na wrazliwo$¢ zawartych tam informacji czy kwestie
prawne.

Przeprowadzona analiza pozwolita na zidentyfikowanie obszaru wartego szczeg6lnej uwagi.
Przeglad literatury wykazal, Ze istniejace badania dotyczace analizy obrazen w duzej mierze
koncentrowaly si¢ na analizie oparzen oraz obrazenh w kontekscie ich wystgpowania, jednak
proces klasyfikacji r6znych typow obrazen nie byt szeroko badany. Wnioski te sktonity autorke
do podjecia badan majacych na celu implementacje metodologii uczenia glgbokiego, w
szczegllnosci sieci w pelni konwolucyjnych (FCN), w celu stworzenia bardziej niezawodnego
podejscia do detekcji 1 klasyfikacji obrazow przedstawiajacych rézne rodzaje obrazen. Celem
badan przedstawionych w niniejszej rozprawie doktorskiej jest opracowanie systemu, ktory nie
tylko zidentyfikuje obecnos$¢ obrazen, ale rowniez precyzyjnie sklasyfikuje ich rodzaj, co moze

znaczgco usprawni¢ proces diagnostyczny.
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(n=3) paper published in 2022

- }

Papers included in the review (n = 19)

b)
Rysunek 5.1. Strategia i proces przeprowadzonego przegladu literatury: (a) cztery klastry stow kluczowych i haset
przedmiotowych obejmujace przedmiot badan, zadanie, metod¢ oraz rodzaj danych, (b) diagram PRISMA

ilustrujacy etapy selekcji artykutéw (zrodto: opracowanie wlasne)
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Tabela 5.1. Podsumowanie metod wykrywania obrazen na obrazach 2D na podstawie przeprowadzonego przegladu literatury

Ref.
(Abubakar,
Ugail, Smith, i
in., 2020)

(Jiao i in.,
2019)

(Chauhan &
Goyal, 2020)

(Abubakar i in.,
2019)

(Abubakar,
Ugail, & Bukar,
2020a)

(Abubakar &
Ugail, 2019)
(Ouraiin.,
2021)
(Badea i in.,
2016)
(Kuan i in.,
2017)

(Anisuzzaman i
in., 2022b)

(Cirillo i in.,
2019)

(Chauhan i in.,
2019)

(Abubakar,
Ugail, & Bukar,
2020b)

Tematyka badania

Glebokos¢ oparzenia

Glebokos¢ oparzenia

Glegbokos¢ oparzenia

Detekcja i klasyfikacja
oparzenia

Rozrdznienie oparzenia
od zdrowej skory dla
r6znych etnicznych
przypadkow

Detekcja i klasyfikacja
oparzenia

Predykcja odlegtosci
postrzatu

Klasyfikacja cigzko$ci
oparzenia
Klasyfikacja cigzko$ci
oparzenia

Rozpoznanie obrazenia

Gtebokos¢ oparzenia
Detekcja i klasyfikacja
czesci ciata na ktorej
wystepuje oparzenie
Detekcja i klasyfikacja
oparzenia i wrzodow

Wykorzystany model

ResNet50, VGG16

Mask R-CNN

ResNet50, VGG16, VGG19

VGG16, VGG19, VGG-
Face

ResNet50

ResNet101

AlDeveloper open-source
software

ResNet
CNN (brak szczegotow)

multimodality-based CNN

VGG16, GoogleNet,
ResNet50, ResNet10

ResNet50

CNN (brak szczegotow)

Zbior danych
obrazy z Internetu i szpitala

obrazy ze szpitala Wuhan Hospital
No. 3 i Tongren Hospital of Wuhan
University

Zbior danych Burn Images (B.1.) i
Unseen Burn Images (UBI)

obrazy ze szpitala Bradford, United
Kingdom i Federal Teaching
Hospital Gombe (FTHG) w Nigerii

obrazy ze szpitala Bradford, United
Kingdom i Federal Teaching
Hospital Gombe (FTHG) w Nigerii

obrazy ze szpitala Bradford, United
Kingdom

Symulowany zbior danych na 19
cialach $wini

obrazy z oddziatu chirurgii
plastycznej kliniki pediatryczne;j

Wtasny zbiér danych

Zbior danych AZH, Medetec
wound database i AZHMT

brak danych

obrazy z Internetu i innych
dostgpnych baz

obrazy z Internetu i szpitala

80

Liczba zdje¢ w zbiorze

743

1150

B.L: 141,
UBI: 63

brak danych

1360 obrazy dla rasy
kaukaskiej (680 oparzenia,
680 skora niecuszkodzona),
540 obrazy dla rasy
afrykanskiej (270 oparzenia,
270 skora nieuszkodzona)

1360
204
611

164

AZH: 730,
Medetec: 358,
AZHMT: 1088

23

109 oparzenia,
4981 skora nieuszkodzona

29 wrzody,
31 oparzenia

Accuracy (%)

ResFeat50: 95.43,
VggFeatl6: 85.67

R101A CNN: 82.04,
IV2RA CNN: 83.02,
R101FA CNN: 84.51

91.53

VGG-16: 98.750,
VGG19: 97.560, VGG-
Face: 95.208

Dla zbioru rasy aft.:
97.1,

Dla zbioru rasy kauk.:
99.3

99.5
98
65

73.2

od 72.95 do 100 dla
réznych
eksperymentow i klas

90.54

93.58

99.9



(Rostami,
Niezgoda, i in.,
2021)

Detekcja i klasyfikacja )\ o
oparzenla

(Suvamna i in., Klasyfikacja oparzenia SVM, KNN

2017)
DNN
(Song & Sacan, Detekcja i klasyfikacja
2012) obrazenia
(F.Liiin.,  Detekcja i pomiar Mask R-CNN

2018) obrazen

(Privaloviin., Detekcja i analiza .

2021) obrazeh CNN (with ReLU), SVM

(Yadaviin.,, Detekcja i klasyfikacja SVM, feature selection
2019a) obrazenia

zbior danych BIP_US (Burns
BIP_US Database, 2018)

obrazy z dostgpow otwartych i
szpitala Sri. Devaraju Arasu,
Kollar, Karnataka, India

obrazy z Internetu i szpitala

brak danych
baza danych New York University

zbior danych BIP_US (Burns
BIP US Database, 2018)

94 90.5

SVM: 85.0% - 92.5%

150 KNN: 70% - 82.5%
950 mloU: 80.97% -
85.88%
MaxIoU: 81.32% -
86.40%
Precision: 90.88% -
94.94%
DC: 79.1%
330 SEM: 0.042
650 (do segmentacji
obrazen); 95.3% -95.6%
3400 (do detekeji infekcji
obrazen)
74 82.43

Oznaczenia:

SVM - Support Vector Machine,

KNN — K-Nearest Neighbors algorithm,

DNN — Deep Neural Network,

R-CNN - Region-based Convolutional Neural Network,

SEM - Standard Error of Mean,

CNN - Convolutional Neural Networks,
ReLU - Rectified Linear Unit

TL — Transfer Learning

DCNN — Deep Convolutional Neural Network.

Zrodto: opracowanie wlasne
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5.2. Uczenie glebokie w zadaniach segmentacji obrazow

Rozpoznawanie obiektow (ang. object recognition) opisuje zbidér powigzanych dziatan
obejmujacych identyfikacje obiektow na obrazach cyfrowych. Jest to jedno z kluczowych zadan
uczenia glebokiego (ang. deep learning) begdacego dziatem informatyki zwanym sztuczng
inteligencja (ang. artificial intelligence) (rysunek 5.2). Wyro6znia si¢ trzy gtéwne typy zadan
zwigzanych z rozpoznawaniem obiektow: klasyfikacje (ang. classification), wykrywanie
obiektéw (ang. object detection) oraz segmentacje (ang. segmentation) (rysunek 5.3).

GLEBOKIE SIECI
NEURONOWE (DNN)

KONWOLUCYJNE SIECI
NEURONOWE (CNN)

vlc\\"e maszy,,
oY b,

Of:\arhi”" Leay,,, ©
) % W PELNI KONWOLUCY)JNE SIECI
NEURONOWE (FCN)

S

Y
)

A\

REKURENCY]JNE SIECI

Uczenie glebokie NEURONOWE (RNN)
(ang, Deep Loarning, DY) GENERATIVE ADVERSARIAL
NETWORKS (GAN)
AUTOENKODERY

Rysunek 5.2. Schemat przedstawiajacy hierarchi¢ sztucznej inteligencji (zrodto: opracowanie wiasne)

ROZPOZNAWANIE
OBIEKTOW

- N~
’ﬂ' ~
" ~

klasyfikacja lokalizacja obiektu

na obrazie
—

— -

— -
~— —

+

segmentacja
obiektow

Rysunek 5.3. Rozpoznawanie obiektow — podziat (zrédto: opracowanie wlasne)

Klasyfikacja ma na celu przypisanie obrazu do jednej z predefiniowanych klas, takich jak
cztowiek, narzedzie, obrazenie, «czy bardziej szczegotowe  kategorie  jak
kobieta/mezczyzna/dziecko, bron biata/palna, podbiegniecie krwawe/otarcie naskorka (rysunek
5.4(a)). Wykrywanie obiektow, znane rowniez jako klasyfikacja z lokalizacja, jest bardziej

zaawansowana formg klasyfikacji. W tym przypadku algorytm nie tylko klasyfikuje obiekty,
3 3 y ) ym przyp gory y yhikuj Y.
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ale rowniez lokalizuje je na obrazie, rysujac ramki ograniczajace (ang. bounding boxes) wokot
kazdego obiektu (rysunek 5.4(b)). Kolejnym wyzwaniem pod wzgledem zlozonosci jest
segmentacja. Wyro6znia si¢ dwa rodzaje segmentacji: segmentacj¢ semantyczng (ang. semantic
segmentation) 1 segmentacj¢ instancji (ang. instance segmentation). Segmentacja semantyczna
polega na przypisywaniu kazdego piksela na obrazie do okreslonej klasy, tzw. klasyfikacja
pikselowa (rysunek 5.4(c)). Segmentacja instancji obiektow ma na celu rozréznienie ré6znych
instancji tej samej klasy. Oznacza to, ze na obrazie przedstawiajacym grupe dzieci, kazde
dziecko, pomimo Ze nalezy do tej samej klasy, otrzyma oddzielng maske (rysunek 5.4(d)) (Liu

i in., 2020).

person, sheep, d

. L asS

sheepl sheep sheep® sheep sheep

> e

¢) segmentacja semantyczna d) segmentacja instancji

Rysunek 5.4. Przyktady zadan zwigzanych z rozpoznawaniem obiektow: (a) klasyfikacja obiektow, (b)
wykrywanie obiektow z lokalizacjg (bounding boxes), (c) segmentacja semantyczna — klasyfikacja pikselowa, (d)
segmentacja instancji — rozrdznienie poszczegodlnych instancji tej samej klasy (zrodto: (Liu i in., 2020))

Nalezy zauwazy¢, ze obraz cyfrowy reprezentowany jest przez dwuwymiarowa macierz.
Liczba wierszy 1 kolumn macierzy definiuje rozdzielczo$¢ obrazu w pionie i w poziomie.
Natomiast kazdy z jej elementdw opisuje wartos¢ pojedynczego punktu obrazu okreslanego
jako piksel sktadajacy si¢ z pewnej liczby bitow. W zaleznos$ci od liczby bitéw przypadajacych
na piksel mozemy wyr6zni¢ cztery podstawowe typy obrazow: obraz binarny, obraz w skali
szaro$ci, obraz kolorowy RGB i1 grafika komputerowa (Sundararajan, 2017). Rozwazajac obraz
cyfrowy w zadaniach analizy 1 rozpoznawania obiektow istotne sg jego cechy (ang. features).
Wystepujaca konfiguracja pikseli dla danej cechy uktada si¢ w okreslone struktury takie jak
krawedzie (ang. edges), kontury (ang. contours), narozniki (ang. cormers) czy skupiska

(ang. blobs). Do jej wykrycia (ang. feature detection) stosuje si¢ odpowiednie detektory, przy
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czym wykorzystujac deskryptor mozna ja opisa¢'®. Wyniki odpowiednio zastosowanego
detektora powinny wskazywac (Russell & Norvig, 2020):

e wysokie prawdopodobienstwo dla pikseli nalezacych do szukanych struktur;

¢ niskie prawdopodobienstwo dla pikseli nienalezacych do szukanych struktur.

Krawedzie (ang. edges) naleza do najczes$ciej wykrywanej cechy. Sa to linie proste lub
krzywe pojawiajace si¢ na ptaszczyznie obrazu, gdzie wystepuje duza roznica w intensywnosci
pikseli potozonych blisko siebie. Wspomniane zmiany jasnosci pikseli mogg by¢ spowodowane
zmianami koloru, skali szaro$ci lub tekstury obrazu. Wysoka doktadno$¢ wykrywania krawedzi
oznacza, ze detektor posiada zdolno$¢ do wykrywania konturéw zblizonych do rzeczywistych
tym samym zmniejszajac wykrywanie falszywych. Najczesciej detekcja krawedzi
wykorzystywana jest do ustalania relacji migdzy ré6znymi obszarami cech np. segmentacji
1 rozpoznawania obrazu. Dlatego tez precyzyjne detektory krawedzi powinny charakteryzowac
si¢ wysokg odpornoscig w ré6znych warunkach obrazowania (np. rézne pozycje kamery i rdzne
rozdzielczo$ci obrazowania kamery) oraz odpornoscig na rézne rodzaje szuméw (Jing i in.,
2022).

Kontury (ang. contours) to linie lub krzywe reprezentujace lub ograniczajace ksztatt lub
forme obiektu widocznego w kadrze obrazu. R6znica pomiedzy krawedzig a konturem jest taka,
ze kontury zwykle daza do zamkniegcia 1 polgczenia wszystkich ciggtych punktow wzdluz granic
o tym samym kolorze lub intensywno$ci (Gong i in., 2018).

Narozniki (ang. corners) mozna zdefiniowa¢ jako S$rodek obszaru zainteresowania
(ang. Region Of Interest, ROI) o wysokiej sredniej krzywiznie duzej i symetrycznej wzgledem
swojego $rodka. Innym, znacznie prostszym do zrozumienia jest okreslenie, ze naroznikiem
okresla sie przecigcie dwoch lub wiekszej liczby krawedzi. Narozniki na obrazach reprezentujg
istotne informacje w opisie cech obiektu, ktore odgrywaja kluczowa i niezastgpiong role w
zadaniach opierajacych si¢ na ich skutecznym wykrywaniu m.in. rekonstrukcji 3D,
dopasowania stereo, rozpoznania obiektow czy ich sledzenia (J. Wang & Zhang, 2018).

Skupiska (ang. blobs) to dowolny, inny wzdér obrazu, ktory nie jest naroznikiem ani
krawedzig, a jego piksele znacznie r6znig si¢ od swoich sasiadéw (np. potaczony obszar pikseli
o podobnym kolorze lub intensywnos$ci). Jednym z gtéwnych powodéw analizy skupisk jest

dostarczenie dodatkowych informacji o regionach, ktére nie sg uzyskiwane z detektoréw

10 Temat ten poruszono rowniez w rozdziale 4.1. Detektory wykrywania cech charakterystycznych w zadaniu
rekonstrukcji 3D powierzchni w ktorym opisano wybrane detektory w kontekscie modelowania 3D obiektow.
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krawedzi lub detektoréw naroznikéw, jak réwniez uzyskanie regiondOw zainteresowania do
dalszego przetwarzania (Han & Uyyanonvara, 2016).

W przetwarzaniu obrazéw, kluczowa role odgrywa wyodrebnianie i analiza struktur celem
reprezentacji wizualnej obrazu. W erze przed rozwojem glebokiego uczenia, cechy te byty
identyfikowane za pomocg zestawu filtrow gornoprzepustowych, takich jak np. filtry Gaussa
1 Sobela, ktore pomagaja w identyfikacji konturéw czy krawedzi. Rozwdj glebokiego uczenia,
przyniost techniki, w ktorych sztuczne sieci neuronowe uczg si¢ samodzielnie rozpoznawaé
cechy na podstawie duzych zbioréw danych (O’Mahony i in., 2020). Tworzenie odpowiedniego
zbioru w przypadku braku istniejacego jest oddzielnym problemem badawczym, ktory wymaga
duzych naktadéw pracy (Liu i in., 2020). Przyktadem istniejacych juz zbioréw danych jest
ImageNet zawierajacy ponad milion poetykietowanych obrazow (Deng 1 in., 2009).
W kontekscie segmentacji, jednym z czgsto stosowanych podejs¢ sa sieci w pelni konwolucyjne
zaprojektowane do segmentacji obrazéw na poziomie pikseli. Dzieki FCN mozliwe jest
uzyskanie szczegdtowych map segmentacji, ktére sg wykorzystywane w réznych aplikacjach,

takich jak diagnostyka medyczna (Emek Soylu i in., 2023).

5.2.1. Sieci w pelni konwolucyjne

Sieci w petni konwolucyjne (ang. Fully Convolutional Networks, FCN) (Long 1 in., 2015)
charakteryzuja si¢ zdolnoscig do analizy obrazéw o dowolnym rozmiarze i generowania map
segmentacji o tych samych wymiarach. Standardowa budowa przyjmuje posta¢ skierowanego
acyklicznego grafu warstw z ktorych kazda sktada si¢ z wielu filtrow (ang. kernels)
(rysunek 5.5). Kazdy filtr przesuwa si¢ po obrazie wejSciowym lub mapie cech z poprzedniej
warstwy, tworzac nowa mape¢ cech charakterystycznych. Wlasnie te kolejne warstwy
konwolucyjne sktadaja si¢ na wielowarstwowy charakter sieci. Bezposrednio po warstwach
konwolucyjnych wystepuje warstwa aktywacji typu ReLLU (ang. Rectified Linear Unit), ktéra
wprowadza nieliniowo$¢ do modelu, umozliwiajac rozpoznawanie ztozonych wzorcow
w analizowanych danych. Proces ten jest wspierany przez warstwy laczenia (ang. pooling),
ktére redukuja wymiarowo$¢ map cech poprzez wybdr najbardziej znaczacych cech
w okreslonym obszarze. Jest to istotne zaréwno dla zwigkszenia efektywnosci obliczeniowe;,
jak 1 ograniczenia ryzyka przeuczenia si¢ modelu. Aby odwrdci¢ efekt redukcji wymiarowosci
spowodowany przez warstwy pooling, stosuje si¢ warstwy dekonwolucyjne, ktére dziataja jako
funkcje odwrotne do konwolucji, przeksztatcajac zredukowane mapy cech z powrotem do

rozmiaru przestrzennego obrazu wejsciowego. Jest to niezbedne dla doktadnego odwzorowania
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granic 1 segmentow obiektow. Waznym elementem architektury sieci FCN sg potaczenia
omijajace (ang. skip connections), ktore przesylaja mapy cech z wcze$niejszych warstw
konwolucyjnych bezposrednio do glebszych warstw poprzez probkowanie w gore
(ang. upsampling). Pozwala to na kombinacj¢ informacji lokalnej 1 globalnej, co poprawia
precyzje lokalizacji 1 klasyfikacji obiektow. Ostateczna segmentacja obrazu jest realizowana
w warstwie wyjsciowej, ktora stosuje ostatnig warstwe konwolucyjng celem zredukowania
liczby kanaldow map cech do liczby klas segmentacji. Mapa wynikowa przechodzi przez
warstwe softmax, ktora przypisuje kazdemu pikselowi prawdopodobienstwo przynaleznosci do
jednej z klas (S. Khan i in., 2018; O’Mahony 1 in., 2020).

Pooll Pool2

Pool3 Pool4

'j —
6
512 *
Predict2
6 /-

' Conv + ReLu ' Max Pooling ' Prediction l Deconv

Pool5 Predictl  Deconvl Deconv2 Deconv3  Softmax

Predict3

6

Rysunek 5.5. Architektura sieci w pelni konwolucyjnej (ang. Fully Convolutional Networks, FCN) okreslana jako
metoda enkoder-dekoder. Enkoder zbiera informacje na temat obrazu wejsciowego, a dekoder generuje maske
predykcji na podstawie cech zebranych w enkoderze (zrodto: (https://github.com/FisherShi/semantic-
segmentation))

Warstwy splotowe (konwolucji)

Glownym elementem sieci FCN jest wspomniana warstwa konwolucyjna (rysunek 5.6),
ktora odpowiada za wigkszo$¢ obcigzenia obliczeniowego sieci. Warstwa ta sklada si¢ z trzech
wymiarow: wysokosci (h), szerokosci (w) 1 glebokosci (d). Glebokos¢, w tym przypadku, to
liczba kanatéw warstwy wejsciowej, dla obrazu RGB jest to h X w X 3. Kazda warstwa
konwolucyjna tworzy siatkg o identycznych wymiarach co dane wejsciowe, lecz z mniejsza
wielkos$cig kazdego wymiaru. Zbudowana jest z neurondw wyposazonych w zestaw wag
okreslanych mianem kernela (filtru). Wstepnie wyuczone filtry sa zdolne do detekc;ji

roznorodnych cech, takich jak krawedzie, tekstury czy ksztalty, co pozwala na rozr6znianie
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réoznych obiektow na obrazie. Podczas procesu konwolucji neurony wykonuja operacje
mnozenia warto$ci pikseli przez odpowiednie wagi, a nastgpnie sumujg wyniki, tworzagc mapy
cech (ang. feature map), ktére sa nastepnie wykorzystywane do dalszego przetwarzania
w glebszych warstwach sieci. Mapa cech zwykle przybiera ksztalt prostokatny i okreslana jest
jako pole recepcyjne. Niewielkie pole recepcyjne pozwala uzyska¢ duza ilo$¢ informacji
z danych wejsciowych, zawierajac wysoce lokalne funkcje, co umozliwia utworzenie gtebszej
architektury. W celu uzyskania bardziej uniwersalnych cech (wigkszej ich liczby) obrazu
dopuszczalne jest uzycie wielu map cech neurondw w ramach jednej warstwy (S. Khan 1 in.,
2018).

FCN sktada si¢ z wielu warstw konwolucyjnych. Pierwsza warstwa odpowiedzialna jest za
tworzenie cech niskiego poziomu, takich jak krawedzie. W kolejnych warstwach sie¢

stopniowo rozpoznaje coraz bardziej ztozone cechy. Taki spos6b wylaniania cech okreslany jest

jako ekstrakcja cech (Omiotek, 2021).
Filtry ’ '

Mapa cech Mapa cech Mapa cech Mapa cech
nr2 nr1 nr2 nr1

Warstwa wejsciowa Warstwa Warstwa
(kanaly R, G, B) splotowa 1 splotowa 2

Rysunek 5.6. Budowa warstwy konwolucyjnej dla obrazu RGB. Warstwa ta wykorzystuje filtry (kernels) do
detekcji cech, takich jak krawedzie, tekstury czy ksztalty, tworzac mapy cech (ang. feature maps), ktore sg
nastepnie przetwarzane w glebszych warstwach sieci (zrodto: (Omiotek, 2021))

Warstwa normalizacji

Warstwa normalizacji pelni kluczowg role w procesie przetwarzania danych wejsciowych
1 przygotowania ich do dalszej analizy. Zasadniczo odnosi si¢ do procesu skalowania danych
wejsciowych do okreslonego zakresu w celu poprawy stabilnosci i wydajno$ci procesu uczenia

sieci. Istnieja r6zne metody normalizacji, a jedng z nich jest normalizacja wsadowa (ang. batch
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normalisation). Oparta jest o normalizacje S$redniej 1 wariancje aktywacji warstwy, aby
przestrzega¢ rozktadu jednostkowego Gaussa, pomagajac w zwalczaniu problemu zwanego
internal covariance shift, ktory odnosi si¢ do zmiany rozkladu aktywacji kazdej warstwy
w trakcie trenowania sieci, gdy parametry sa aktualizowane. Jezeli rozktad aktywacji si¢
zmienia, moze to spowolni¢ proces uczenia 1 uczyni¢ go mniej stabilnym. Normalizacja
batchowa przys$piesza uczenie sieci, zapobiegajac zanikaniu gradientow i nasyceniu aktywacji.
W ten sposdb proces uczenia staje si¢ bardziej stabilny i mozliwy do przeprowadzenia przy
wyzszych wspotczynnikach uczenia (Szeliski, 2022)
Funkcja aktywacji

Wygenerowana mapa cech jest przetwarzana przez funkcj¢ aktywacji ReLU (ang. Rectified
Linear Unit), ktora wprowadza nieliniowo$¢ do procesu uczenia. Zasada dziatania ReLU oparta
jest o prosta zasade, gdzie, jezeli warto$¢ wejsciowa jest dodatnia, funkcja przepuszcza ja bez

zmian, natomiast jezeli jest ujemna, zastgpuje ja zerem (S. Khan i in., 2018):

f(x) =xT =max (0,x) (5.1)
gdzie:

X — 0znacza wejscie neuronu.

To proste podejscie umozliwia sieci nauke ztozonych wzorcow danych, poniewaz aktywacje
nie sg ograniczone do liniowej przestrzeni. ReLU pomaga réwniez w rozwigzaniu problemu
zanikajacego gradientu, ktory moze wystapi¢ podczas uczenia glebokich sieci neuronowych,
poniewaz pochodna funkcji dla dodatnich wartosci wejsciowych jest stata (i rowna 1), co
sprzyja szybszej i bardziej efektywnej konwergencji podczas treningu (S. Khan 1 in., 2018).
Warstwy laczace (pooling)

Na obrazie cyfrowym piksele wystepujace w swoim bliskim sgsiedztwie oscyluja
w podobnych wartos$ciach przez co warstwy konwolucyjne réwniez generuja podobne wartosci
w wyj$ciach. Rezultatem jest uzyskanie wielu informacji o niewielkim wptywie. W przypadku
operacji taczenia (ang. pooling) poprzez redukcje wymiardw pola recepcyjnego mapy cech
zmniejszana jest rowniez liczba parametrow do trenowania sieci. W efekcie znaczaco skracany
jest czas dziatania sieci, model zostaje uproszczony oraz w niektorych przypadkach pooling
pomaga walczy¢ z przeuczeniem (ang. overfittingiem). Zasadniczo wyrdzniamy dwa rodzaje
warstw laczenia: warstwe maksymalizujacego taczenia (ang. max pooling layer) oraz warstwe
usredniajagcego  taczenia (ang. average pooling layer). W przypadku funkcji

maksymalizujgcego taczenia, warto$¢ maksymalna wybierana jest z wartosci pikseli w obrebie
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pola recepcyjnego, natomiast w przypadku funkcji usredniajgcego tgczenia obliczana jest
srednia ze wszystkich wartosci pikseli w danym polu (rysunek 5.7) (S. Khan i in., 2018;
Szeliski, 2022).

-2 4 -1 -3 -2 4 -1 -3
5 1 2 6 . 5 6 5 1 2 6 . 2 1
pooling pooling
—_ —_
1 8 -1 -7 8 -1 1 8 -1 -7 3 -4
6 -3 -4 -4 6 -3 -4 -4
a) warstwa maksymalizujaca taczenia b) warstwa usredniajaca taczenia
(ang. max pooling layer) (ang. average pooling layer)

Rysunek 5.7. Redukcja wymiaréw pola recepcyjnego mapy cech: (a) funkcja wybiera najwigksza warto$é
z macierzy 2 x 2 w mapie danych wejsciowych, nastepnie zmniejsza rozmiar macierzy dwukrotnie przypisujac jej
te warto$¢, (b) liczona jest Srednia wartos¢ z macierzy 2 x 2, nast¢pnie dla zmniejszonego rozmiaru przypisywana
jest obliczona warto$¢ srednia (zrodto: opracowanie wlasne)

Warstwy dekonwolucyjne

W tradycyjnych sieciach konwolucyjnych (CNN), warstwa w pelni potaczona (ang. fully
connected layer) jest zwykle umieszczana na koncu sieci po kilku warstwach splotowych
1taczacych. Ta warstwa Iaczy calg objetos¢ wejsciowq z poprzednich warstw splotu 1 taczenia,
lub wszystkie neurony z poprzedniej w pelni potaczonej warstwy, z kazdym pojedynczym
neuronem w swojej warstwie. Ze wzgledu na to, ze w pelni polaczona warstwa zawiera
wigkszo$¢ parametréw sieci, czgsto prowadzi to do przeuczenia (ang. overfitting). Ponadto,
jednym z gléwnych probleméw w pelni potagczonych warstw jest utrata informacji
przestrzennej, kiedy sie¢ przechodzi przez te warstwy. Wszystkie neurony otrzymujg aktywacje
od wszystkich neuronéw wejsciowych, co znacznie utrudnia efektywne uczenie si¢ sieci dla
zadan takich jak segmentacja semantyczna. W przypadku sieci FCN warstwe w pelni potaczona
zastgpita warstwa dekonwolucyjna (ang. deconvolutional layer). Gtownym celem warstwy
dekonwolucyjnej jest przywrocenie utraconych informacji przestrzennych i zwigkszenie
rozmiaru danych wyjsciowych do wymiaréw odpowiadajacych oryginalnemu obrazowi
wejsciowemu. To umozliwia doktadne lokalizowanie i klasyfikowanie obiektow na obrazach
w zadaniach segmentacji semantycznej. Warstwy dekonwolucyjne wykonujg probkowanie map
cech z poprzedniej warstwy (tzw. upsampling). Jedng z metod probkowania mapy cech jest
interpolacja danych wejSciowych, gdzie wprowadzane sa dodatkowe piksele pomiedzy

istniejace piksele na mapie cech. Techniki interpolacji moga obejmowac najblizsze sasiedztwo,
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interpolacje¢ liniowa lub inne zaawansowane metody interpolacji, takie jak interpolacja
szescienna (Maggiori i in., 2016).
Transfer learning

Z uwagi na ztozono$¢ konwolucyjnych sieci neuronowych i potrzebe duzej ilosci danych
uczacych, stosuje si¢ transfer learning (rysunek 5.8) celem unikni¢cia trenowania ich od samego
poczatku. Poniewaz posiadanie wystarczajaco duzej ilosci danych jest rzadko$cia, zwlaszcza w
dziedzinie medycyny, powszechng praktyka jest ponowne wykorzystanie wag z modeli
wstepnie wytrenowanych na duzych zbiorach danych, takich jak wspomniany wczes$niej
ImageNet. W czasie uczenia sieci FCN, nastgpuje implementacja wag enkodera tzw. backbone
(np. ResNet50, EfficientNetB3). Wstepnie wytrenowany backbone zapewnia solidny
fundament, ktéry mozna dostosowa¢ do nowego zadania, czgsto poprzez trening tylko
koncowych warstw sieci tzw. fine-tuning. Enkoder mozna dostosowa¢ do danego zadania,
np. zmieniajgc wymiary neurondéw wyjsciowych (aby zaspokoi¢ inng liczbg klas), modyfikacje
funkcji straty (softmax) i uczenie si¢ koncowych kilku warstw od poczatku. Jednak
w wiekszos$ci przypadkow, zwykle wystarcza uczenie si¢ koncowych 2-3 warstw (Azizpour i

in., 2016; S. Khan i in., 2018).

— Carv
Task,(T,
— Truck x AskalTel
;. — . Classification
— Bicyclex

( Transfer Learning

Task,(Ty)
—_—
((/ ( ’ Semantic Segmentation

= Convolutionss Downsampling == Deconvolution: Upsampling s Fully-connected - Softmax

Rysunek 5.8. Przyktad transfer learningu do zadania segmentacji semantycznej gdzie z nauczonego modelu CNN
z obliczonymi parametrami (obrazek gorny) przekazywane sa wagi do modelu FCN (obrazek dolny) (zrédto:
(Imad i in., 2021))
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5.2.2. Przykladowe architektury sieci

Jak wspomniano wczes$niej metody glgbokiego uczenia do przetwarzania obrazow
przyczynity si¢ do znaczacych osiggnie¢ w dziedzinie widzenia komputerowego.
W szczegblnosci sieci neuronowe wyznaczajg najnowoczesniejsze rozwigzania w zadaniach
segmentacji semantycznej. Najskuteczniejsze architektury przeznaczone do rozwigzywania
zadan tego typu sa oparte na enkoderze i dekoderze. Enkoder stanowi zwykle wstepnie
wytrenowana sie¢ klasyfikacyjna, natomiast dekoder ma semantycznie rzutowaé cechy
dyskryminacyjne z enkodera na przestrzen pikseli, aby uzyska¢ gesta klasytikacje kazdego
piksela na obrazie wyjSciowym. Czg$¢ z istniejagcych architektur FCN powstata z mysla
o rozwigzywaniu zadan na konkretnych zbiorach danych, w tym na obrazach medycznych (S.
Khan i in., 2018). Ponizej omdéwiono trzy sieci wykorzystane jako dekoder (U-Net, FPN,
LinkNet) oraz dwa przyklady sieci bazowych stanowigcych enkoder (ResNet50,
EfficientNetB3), ktérych zastosowanie przebadano w ramach niniejszej pracy.

U-Net

Sie¢ U-Net (rysunek 5.9) opublikowana zostata w 2015 roku (Ronneberger i in., 2015) i stata
si¢ jedng z najbardziej wptywowych architektur w dziedzinie segmentacji semantyczne;.
Poczatkowo zostala przedstawiona jako architektura sieci konwolucyjnej do segmentacji
obrazo6w biomedycznych jednak z czasem jej zastosowanie zostalo rozszerzone na inne
dziedziny. Z punktu widzenia pracy na obrazach medycznych nalezy zauwazy¢, ze sie¢ ta jest
efektywna w uczeniu si¢ nawet na stosunkowo matych zbiorach danych. Z punktu widzenia
zadan z dziedziny medycyny jest to istotne z uwagi na ograniczony dost¢p do duzych zbiorow
danych.

Architektura U-Net charakteryzuje si¢ unikalng strukturg enkodera-dekodera w ksztalcie
litery U, ktora jest podzielona na dwie gtoéwne fazy: kontrakcji tzw. enkodera i ekspansji tzw.
dekodera. Sciezka kontrakcji (rysunek 5.10(a)) budowa przypomina tradycyjna architekture
sieci CNN. Zawiera ona wielokrotno$¢ dwoch operacji konwolucji z ktorych kazda stosuje filtr
konwolucyjny, zaczynajac od oryginalnego obrazu poddanego funkcji aktywacji ReLU. Obraz
jest nastepnie czterokrotnie probkowany w dot (ang. downsampling) za pomoca funkcji max
pooling, co ma na celu podwojenie liczby map cech na kazdym etapie. To przetwarzanie
wstepne pozwala na ekstrakcje istotnych cech na réznych poziomach zlozonosci. W $ciezce
ekspansji (rysunek 5.10(b)) nastepuje odwrocenie procesu z fazy pierwszej, gdzie obraz jest
stopniowo powigkszany do oryginalnych wymiardow (ang. upsampling), a cechy z fazy kodera

sa faczone z aktualnymi cechami przez potaczenia okreslane jako przeskakujace lub pomijajace
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(ang. skip connections). Te polaczenia sg kluczowe, poniewaz umozliwiajg bezposrednie
przekazywanie informacji z wyzszych poziomoéw szczegdtowosci do warstw dekodujacych
pomagajac w odzyskiwaniu lokalnych informacji podczas procesu segmentacji. Dzieki
polaczeniom przeskakujacym, sie¢ U-Net jest w stanie zachowac detale na poziomie pikseli, co
jest kluczowe w precyzyjnej segmentacji obrazow (Rostami, Anisuzzaman, i in., 2021).
Finalnie, warstwa koncowa sieci, zwykle splot 1x1, mapuje zgromadzone cechy na obraz

segmentacji, co pozwala na precyzyjne okreslenie granic obiektow w obrazie.
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Rysunek 5.9. Przyktad architektury sieci U-Net, podzielonej na cz¢$¢ enkodera (po lewej) i dekodera (po prawe;j).
Niebieskie prostokaty odpowiadajg wielokanatowej mapie cech, gdzie liczba kanatléw oznaczona jest nad polem,

natomiast rozmiar x-y jest podany w dolnym lewym rogu. Biate pola reprezentuja skopiowane mapy cech (zrodto:
(Ronneberger i in., 2015))
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Rysunek 5.10. Fragmenty architektury sieci U-Net: (a) $ciezka enkodera zbudowana jest z czterech blokow
w sktad ktorych wchodza: dwie operacje konwolucji 3 x 3 1 funkcja aktywacji ReLU (oznaczone niebieskimi
strzalkami) 1 operacja max pooling 2 x 2 (oznaczona czerwong strzalky), (b) pomig¢dzy Sciezka enkodera
i dekodera umieszczony jest blok analogiczny do bloku ze $ciezki enkodera z tg roznica, ze nie wystepuje tu
operacja max pooling, (c) $ciezka dekodera zbudowana jest z czterech blokow w sktad ktorych wchodza operacje:
dekonwolucji 2 x 2 (oznaczone zielonymi strzatkami), zwickszajacej wymiary mapy cech. Mapy cech ze $ciezki
enkodera sa kopiowane i przycinane, a nastgpnie faczone z odpowiadajagcymi im mapami w Sciezce dekodera
(oznaczone szarymi strzatkami). Po kazdym taczeniu nastepuje seria dwoch konwolucji 3 x 3 z aktywacjag ReLU
(oznaczone niebieskimi strzatkami) (zrodto: (Ronneberger i in., 2015))

Feature Pyramid Network (FPN)

FPN to zaawansowana architektura sieci neuronowej do semantycznej segmentacji obrazow
z 2017 roku (Lin i in., 2017), ktora zainspirowana zostata przez budowe sieci U-Net. FPN
(rysunek 5.11) rozpoczyna si¢ od $ciezki okreslanej jako ,,0d ogdtu do szczegdtu™ tzw. bottom-
up, przetwarzajacej 1 zmniejszajacej rozmiary obrazu wejsciowego za pomocg warstw
konwolucyjnych i taczacych. Wyniki z ostatniej warstwy kazdego etapu sa nastgpnie kierowane
do odpowiedniego poziomu piramidy. Nast¢pnie w Sciezce okreslanej jako ,,0d szczegotu do
ogohu” tzw. top-down rozpoczynajacej si¢ od najglebszej warstwy (o najnizszej rozdzielczosci
1 najwyzszym poziomie semantyki) cechy sa stopniowo interpolowane do wyzszych
rozdzielczos$ci, przy czym kazdy poziom cech jest taczony z odpowiednim poziomem ze $ciezki
bottom-up za pomoca operacji sumowania. Dzigki wykorzystaniu lateral connections, ktore
integruja cechy ze $ciezki bottom-up 1 top-down cechy na kazdym poziomie majg informacje

zardwno o wysokim poziomie semantyki, jak 1 wysokiej rozdzielczosci (Lin 1 in., 2017).
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Rysunek 5.11. Przyktad architektury sieci FPN, gdzie po lewej stronie (Sciezka bottom-up) widoczne sg cztery
poziomy map cech odpowiadajace kolejnym etapom sieci. Wraz z kazdym poziomem nastgpuje przeskalowanie o
2 w kolejnych blokach w stosunku do obrazu wejsciowego. Koncowa warstwa, majaca najwigcej cech,
przekazywana jest do $ciezki top-down i zostaje poddana konwolucji 1 x 1, w celu redukcji wymiaréow kanatow
(zrodto: (Lin i in., 2017))

LinkNet

Inna popularna architektura do semantycznej segmentacji obrazow oparta na U-Net to sie¢
LinkNet z 2017 roku (Chaurasia & Culurciello, 2017) (rysunek 5.12). Podobnie jak U-Net,
LinkNet posiada strukturg w ksztatcie litery U, lecz wprowadza znaczace modyfikacje poprzez
zastgpienie standardowych operacji konwolucyjnych blokami rezydualnymi (ang. residual
blocks) na kazdym etapie enkodera i dekodera. Takie podej$cie nie tylko utatwia uczenie
glebszych sieci dzigki redukcji problemu zanikajacego gradientu, ale takze poprawia
propagacj¢ cech, co moze skutkowac bardziej precyzyjnym odwzorowaniem cech w procesie
dekodowania. W kontek$cie potaczen przeskakujacych lub pomijajacych (ang. skip
connections), LinkNet rezygnuje z tradycyjnej konkatenacji na rzecz operacji dodawania, co
pozwala na lepsze zachowanie informacji przestrzennych zgubionych podczas licznych
operacji downsamplingu w enkoderze. Innowacja LinkNetu polega rowniez na bezposrednim
przekazywaniu wejs¢ kazdej warstwy enkodera do odpowiedniego dekodera, umozliwiajac
efektywne odzyskiwanie utraconych informacji przestrzennych. Wspotdzielenie wiedzy
miedzy enkoderem a dekoderem na kazdym etapie pozwala na redukcj¢ liczby parametrow
w dekoderze, co przeklada si¢ na ogdlnie bardziej wydajna sie¢. Dzigki tym unikalnym cechom,
LinkNet przewyzsza inne zaawansowane technologie segmentacji, oferujac szybsze
przetwarzanie oraz dzialanie w czasie rzeczywistym, co czyni ja idealnym rozwigzaniem dla
aplikacji wymagajacych natychmiastowej odpowiedzi, takich jak systemy wizyjne pojazdow
autonomicznych czy zastosowania w rzeczywistosci rozszerzonej (Chaurasia & Culurciello,

2017).
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Rysunek 5.12. Przyktad architektury sieci LinkNet, gdzie conv oznacza operacj¢ splotu, a full — conv pelny
splot. Symbol /2 wskazuje na operacje¢ redukcji rozmiaru o wspoétczynnik 2, realizowang przez splot z wartoscia
stride rowna 2, co oznacza przesuni¢cie jadra o dwa piksele po kazdym jego zastosowaniu. Analogicznie, * 2
oznacza operacj¢ zwigkszania rozmiaru o ten sam wspolczynnik. Migdzy warstwami konwolucyjnymi stosowana
jest normalizacja i funkcja aktywacji ReLU. Lewa strona schematu to koder, zaczynajacy si¢ od bloku
poczatkowego z operacja splotu o jadrze 7 x 7 i przesunigciu 2, oraz przestrzennym max poolingiem na obszarze
3 x 3, takze z przesunigciem 2. Koder zawiera kolejne bloki rezydualne. Prawa cze$¢ schematu prezentuje dekoder
(zrodto: (Chaurasia & Culurciello, 2017))

ResNetS0

Sie¢ rezydualna ResNet zostata przedstawiona w 2015 roku i opublikowana w 2016 (He 1
in., 2016) majac na celu ulepszenie procesu trenowania bardzo gtebokich sieci neuronowych
poprzez wprowadzenie koncepcji reformulowania warstw jako uczenia si¢ funkcji
rezydualnych (resztkowych), a nie funkcji niereferencyjnych. W tradycyjnych sieciach CNN
kazda warstwa probuje bezposrednio nauczy¢ si¢ docelowej reprezentacji danych. Natomiast
w sieciach rezydualnych, kazda warstwa zamiast tego, uczy si¢ pewnej roznicy (rezyduum)
miedzy wejsciem a docelowg reprezentacjg. Oznacza to, ze zamiast probowacé nauczy¢ si¢
bezposrednio docelowego wyniku, sie¢ uczy sie, jak ta roznica powinna zosta¢ zastosowana do
danych wejsciowych w taki sposob, aby zblizy¢ je do pozadanego wyniku. Dzigki takiemu
podejsciu, sieci rezydualne moga efektywniej trenowa¢ bardzo gtebokie modele, poniewaz
znacznie tatwiej 1 szybciej jest optymalizowac rezydua niz bezposrednio calg funkcje (Tang i

in., 2021).
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ResNet50 stanowi 50-warstwowy wariant sieci ResNet wytrenowany na podstawie ponad
1 miliona obrazow z ogdlnodostepnej bazy ImageNet. W literaturze, sie¢ ResNet50
wielokrotnie zestawiania byla w potaczeniu z siecig U-Net uzyskujac wysokie wyniki
w zadaniu segmentacji obrazu (Tang 1 in., 2021). Schemat dzialania wielowarstwowej sieci
pokazano na rysunku 5.13. Sie¢ zbudowana jest z 4 blokoéw z czego pierwsza warstwe sieci
stanowi obraz wejsciowy, ktory konwertowany jest do odpowiednich rozmiarow. Kazdy
z blokow, poza ostatnim, sktada si¢ z warstw konwolucyjnych (lacznie 48 z 50 warstw z ktorych
zbudowana jest sie¢ stanowig warstwy konwolucyjne). Po kazdej konwolucji nastepuje
normalizacja (ang. batch normalisation), a nastepnie funkcja aktywacji. Z kolei pomigdzy
poszczegblnymi blokami wystepuja polaczenia przeskakujace (ang. skip connections), ktore
umozliwiajg przyspieszenie procesu uczenia oraz rozwigzuja problem znikajacego gradientu

(He i1in., 2016).

ResNet50 Model Architecture

Input Output

©
o
o
x
)
=

ID Block
ID Block
ID Block

Zero Padding
CONV
Avg Pool
Flattening
FC

Conv Block
Conv Block
Conv Block
ConleIock
ID Block

) e e

Stage 1 Stage 2 Stage3 Stage4 Stageb

Rysunek 5.13. Architektura sieci ResNet50 (zrodto: (He i in., 2016))

EfficientNetB3

Sie¢ EfficientNet przedstawiona zostata w 2019 (Tan & Le, 2019) roku jako innowacyjne
podejscie stosujace prosta jednak skuteczng metod¢ skalowania w trzech wymiarach
(ang. compound scaling). W tradycyjnych sieciach CNN skalowany jest tylko jeden wymiar
sieci, natomiast EfficientNet stosujac ztozony wspotczynnik jednolicie skaluje wszystkie trzy
wymiary obrazu: gleboko$¢ (oznaczajaca ilo§¢ warstw w sieci), szeroko$¢ (odnoszaca sie do
liczby kanatow w warstwach) 1 rozdzielczo$¢ (dotyczaca rozmiaru obrazu wejsciowego) (Tan

& Le, 2019):

d= a®

(5.2)
w= B¢
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r=y*
aXp?xy?=2
azl,p=1y=1
gdzie:
a — skalowanie glebokosci;
p — skalowanie szerokosci;
y — skalowanie rozdzielczo$ci;
@ — globalny wspoétczynnik skalowania (zmienny w zalezno$ci od wariantu sieci

EfficientNetB0 do EfficientNetB7).

Kazdy z rodzajow sieci EfficientNet (B1 do B7) jest wariantem stopniowo zwigkszajacym
swo0j rozmiar, w zalezno$ci od ustalonych wymagan i1 okre§lonych ograniczen obliczeniowych.
Jednak, architektura i sposob dziatania kazdego z modeli jest podobny. W pierwszej kolejnosci
nast¢puje przetworzenie obrazoéw wejsciowych przez poczatkowe warstwy konwolucyjne.
Kolejno, probki przeptywaja przez ciag blokow MBConv, ktére sa wyposazone w modut SE
(rysunek 5.14). Na koncu tego etapu, dane przechodza przez dodatkowa warstwe
konwolucyjng, po ktérej nastgpuje zastosowanie globalnej warstwy usredniajacej. W tej
warstwie dla kazdego kanalu dokonuje si¢ redukcji przestrzennych wymiaréw do jednej
wartos$ci $redniej. Nastepnie, ta §rednia jest kierowana do warstwy w pelni polaczone;j, ktora
odpowiada za ostateczng klasyfikacj¢ obrazu (Tan & Le, 2019).

W przypadku sieci ResNet wyzsza doktadnos¢ uzyskuje si¢ poprzez zwigkszenie gtebokosci
sieci, natomiast EfficientNet poprzez potrzebe stalego, manualnego dostosowywania
parametrow (wymiarow) pozwala na uzyskanie wyzszej doktadnosci (Yin i in., 2022; T. Zhou

iin., 2021).

) 26 MBConv o o

) 5(3x3) - k) 2
5 3(5x5)- 5 2 2
S 561 ["5S[ ™3
S 11(5%5)- S g e
S 2(3x3) 5 5

Q Q

Rysunek 5.14. Architektura sieci EfficientNetB3 (zrodto: (Kashevnik & Ali, 2022))
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5.3. Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono wykorzystanie glebokich sieci neuronowych w zadaniu
segmentacji obrazéw medycznych, ze szczegdlnym uwzglednieniem analizy obrazen
zewnetrznych. Jako kluczowe narzgdzie wskazano sieci w pelni konwolucyjne (FCN), ktore
umozliwiajg efektywna segmentacj¢ semantyczng poprzez przypisanie kazdego piksela obrazu
do odpowiedniej klasy.

Przeprowadzony w 2021 roku systematyczny przeglad literatury, obejmujacy lata 2016-2021
1 zgodny z wytycznymi PRISMA-ScR, pozwolit zidentyfikowa¢ gtowne trendy badawcze oraz
istniejagce luki w obszarze automatycznej klasyfikacji obrazen. Analiza wykazata, ze
dotychczasowe badania koncentrowaly si¢ gtdwnie na oparzeniach, podczas gdy kompleksowa
klasyfikacja réznych typdw obrazen pozostawata obszarem wymagajacym dalszych badan. Ten
przeglad stanowil podstawe do wyznaczenia kierunku badan przedstawionych w rozprawie
oraz selekcji odpowiednich architektur sieci do przeprowadzenia eksperymentow.

W rozdziale szczegotowo oméwiono ogdlng budowe architektury sieci FCN, przedstawiajac
jej fundamentalne komponenty: warstwy splotowe, funkcje aktywacji, warstwy laczace
(pooling) oraz warstwy dekonwolucyjne. Szczegdlng uwage poswigcono koncepcji transfer
learningu, podkreslajac jej kluczowe znaczenie w kontekS$cie ograniczonej dostgpnosci
medycznych zbioréw danych, co stanowi powszechny problem w zastosowaniach medycznych.

Ostatnia cze$¢ rozdziatu zawiera szczegdtowy opis wybranych architektur sieci, w tym
dekoderéw (U-Net, FPN, LinkNet) oraz enkoderéw (ResNet50, EfficientNetB3), ktorych
praktyczne zastosowanie zostato przedstawione w czesci eksperymentalnej rozprawy. Kazda
z tych architektur zostata przeanalizowana pod katem swojej budowy, zasady dziatania oraz
specyficznych cech wyrdzniajacych, co stanowi teoretyczng podstawe do dalszych badan

eksperymentalnych.
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6. Struktura i sekwencja przeprowadzonych badan

Jak wspomniano we wczesniejszych rozdziatach, medycyna sagdowa skoncentrowana jest
gléwnie na kompleksowej analizie pacjentow, u ktorych nie stwierdza si¢ funkcji zyciowych.
Jedng z przeprowadzanych analiz jest analiza obrazen ujawnionych na powlokach ciata
czlowieka. Diagnostyke obejmujaca rozpoznanie typu obrazenia, jego umiejscowienia na ciele,
barwy 1 wymiardw przeprowadza si¢ zwykle w czasie rzeczywistym podczas sekcji
zewnetrznej zwlok. Badanie, niejednokrotnie przeprowadza si¢ w ograniczonym zasobie
czasowym, a analiza poddana jest subiektywnej ocenie oraz doswiadczeniu lekarza medycyny
sadowej. Czynniki te stwarzaja ryzyko wystapienia btedu, pominigcia istotnych informacji czy
tez zapisu ich niewystarczajacej ilosci. Ponadto, praktyka wskazuje na potrzebg posiadania
cyfrowej dokumentacji mozliwej do analizy nawet w przypadkach wznowienia postepowania,
gdyz dostgp do zwlok wymagalby ekshumacji. Na gruncie rozwazan przeprowadzonych
W niniejszej rozprawie, autorka zauwaza potencjal wykorzystania wybranych algorytmow
uczenia glebokiego umozliwiajgc automatyczng detekcje i klasyfikacje obraien ciala na
podstawie zdjeé post-mortem a opracowana metodyka ich zapisu na wirtualnych modelach
3D cial automatyzuje proces badania obraien w diagnostyce sqdowej (jak zostato okreslone

w tezie rozprawy).

6.1. Informacje o kwestiach etycznych

Planowane badania nie stanowig eksperymentu medycznego w rozumieniu art. 21 ust. 1
ustawy o zawodach lekarza 1 lekarza dentysty (Ustawa z dnia 5 grudnia 1996 r.) 1 nie wymagaja
uzyskania opinii Komisji Bioetycznej przy Warszawskim Uniwersytecie Medycznym, o ktore;j
mowa w art. 29 ust. 1 ww. ustawy. Ponadto utworzone zbiory danych nie zostaly dotychczas
opublikowane z uwagi na trwajace postepowania sgdowe, a selektywnie opublikowane

materialy zostaly w pelni zanonimizowane.

6.2. Koncepcja wykorzystania multimodalnych metod do analizy

obrazen na obrazach post-mortem

W niniejszej rozprawie doktorskiej przyjeta koncepcja badan podzielona zostata na piec

czes$ci zmierzajacych do udowodnienia, postawionej w pracy tezy. Zamiarem autorki bylo
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przedstawienie mozliwo$ci wykorzystania nowoczesnych technologii cyfrowych w procesie
interpretacji obrazen znajdujacych si¢ na powtokach ciata ofiary, zidentyfikowania krytycznych
priorytetdow w zakresie zaproponowanych podej$¢ oraz zbadaniu ich wplywu na praktyczny
wymiar pracy lekarza medycyny-sadowej. W przysztosci zaplanowano integracje rozpoczetych
badan zmierzajaca do utworzenia spojnego systemu TIPPI (ang. Targeted Injury Post-mortem
Perception and Identification system). Plan badan przedstawiono na rysunku 6.1.

Pierwsza czg$¢ badan przeprowadzonych w ramach niniejszej rozprawy rozpoczyna etap
pozyskania danych. Analiza literatury wykazata, ze obecnie nie istnieje upubliczniony zbior
danych zawierajacy obrazy post-mortem potrzebne do realizacji zaplanowanego zagadnienia
badawczego. Brak adekwatnego zbioru danych stworzyt konieczno$¢ jego opracowania w celu
spelnienia  zaplanowanych eksperymentow 1 specyficznych wymagan badawczo-
aplikacyjnych.

Druga czg¢$¢ badan stanowi zbadanie mozliwo$ci automatycznego modelowania 3D
w procesie pozyskiwania cyfrowej dokumentacji ofiary. Z =zalozenia eksperyment
przeprowadzony zostal z wykorzystaniem algorytmu SfM-MVS zaimplementowanego
w komercyjnym oprogramowaniu Agisoft Metashape Professional. W ten sposob uzyskujac
cyfrowy model 3D ciala ludzkiego na podstawie obrazéw post-mortem.

Trzecia czg¢$¢ badan obejmuje wykorzystanie sieci w peilni konwolucyjnych (FCN)
w zadaniu segmentacji semantycznej obrazen. W ramach zaplanowanego dziatania skupiono
si¢ na dwoch rodzajach obrazen zewngtrznych: otarciach naskorka i1 podbiegnigciach
krwawych. Celem jaki planowano osiagna¢ byto wykazanie, ze wykorzystanie pewnych modeli
uczenia gtebokiego moze doprowadzi¢ do detekcji 1 klasyfikacji obrazen stanowigc przyktad
nieinwazyjnej diagnostyki posmiertnej.

Czwarta czg¢$¢ badan poswigcona zostata integracji wynikow uzyskanych we
wczesniejszych etapach. W tej czesci eksperymentu dokonano proby integracji wynikow z
czesci drugiej (IT) z czescig trzecig (III) poprzez wskazanie lokalizacji rozpoznanych obrazen
przez sieci w pelni konwolucyjne do segmentacji semantycznej na fotogrametrycznym modelu
3D stanowigcym cyfrowa dokumentacje medyczng ofiary.

Piata cze$¢ badan swym zakresem obje¢ta analizy morfometryczne i morfologiczne obrazen,
zarowno w przestrzeni 2D jak 1 3D. Do tego celu wykorzystano eksperymenty na macierzach

konwolucji oraz przetworzenia na modelach 3D.
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CZESC 1

wydzielenie dwoch podzbiorow:
« 3D-TIP (przeznaczony do badan z zakresu

Utworzenie autorskiego zbioru danych TIP rﬁ automatycznego modelowania 3D (CZESC 1)
(ang. Tissue-Injuries of Post-mortem) E - « 2D-TIP (przeznaczony do badan z zakresu

segmentacji semantycznej (CZESC I1I)

4/\

CZESC 11 CZESC 111

background N
podbiegniccie obraz wyjsciowy
obraz wejsciowy

otarcie b ~
e s
— -

Metodyka opracowania cyfrowej dokumentacji 3D~ Metodyka opracowania modelu segmentacji semantycznej do

post-mortem dla ciala w pozycji supine i prone automatycznej detekcji i klasyfikacji dwéch rodzajow obrazen
CZESC 1V

Integracja badan z CZESCI 11 i CZESCI III poprzez
zaprezentowanie rozpoznanych obrazen w procesie segmentacji
semantycznej na fotogrametrycznym modelu 3D ciata cztowieka

‘

CZESC V
« zbadanie cech ﬁczl%%%iﬁ rcl)lgcrazenia w celu
. . 2. zrozumienia jego charakteru, mechanizmu
Analizy morfometryczne i m powstania oraz potencjalnych przyczyn (analiza
morfologiczne jako komputerowe w przestrzeni 2D)
wspomaganie diagnostyki . ‘ ‘- ocena ksztattu, wielkosci, glebokosci, lokalizacji
obrazowej i innych wlasciwosci uszkodzenia tkanek

(analiza w przestrzeni 3D)

!

OCENA CALOSCIOWA UZYSKANYCH WYNIKOW

!

PRZYSZLE BADANIA

Rysunek 6.1. Schemat planowanych badan zawartych w rozprawie doktorskiej (zrodto: opracowanie wtasne)
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7. Charakterystyka danych zrédlowych — CZESC I badan

Badania prowadzone w ramach niniejszej rozprawy doktorskiej wymagaly dostepu do
dwoch  kluczowych rodzajow danych, niezbednych do realizacji zalozonych celow
badawczych. Pozyskanie danych stanowito pierwsza cze$¢ badan, ktora zajeta autorce okoto
roku, a jej efektem bylo powstanie unikatowej, autorskiej bazy danych z ktdrej nast¢pnie
wydzielono dwa podzbiory:

Zbior danych 3D-TIP (ang. 3D-Tissue-Injuries of Post-mortem)

Zbior stanowigcy sie¢ obrazow post-mortem przeznaczong do wygenerowania modeli 3D
w pozycji utozenia ciata prone (twarza skierowang do dotu) i supine (twarza skierowang do
gory). Celem zapewnienia wysokiej doktadnosci w odwzorowaniu modeli 3D, zastosowano
osnowe fotogrametryczng w postaci czterech odcinkéw skalujacych. Dzigki niej mozliwe stato
si¢ ustanowienie odniesienia dla wszystkich zdje¢, co zapewnito spdjnos¢ 1 skalowalnos¢
modeli, a ponadto osnowa pozwolila na precyzyjne odwzorowanie wymiardw i proporcji ciala.
Zbior danych 2D-TIP (ang. 2D-Tissue-Injuries of Post-mortem)

Zbidr obejmujacy obrazy przedstawiajace dwa rodzaje obrazen: podbiegnigcia krwawe oraz
otarcia naskorka. Te dwa typy obrazen zostaly wybrane ze wzgledu na ich czesto$¢
wystepowania oraz znaczenie w kontekscie medycyny sadowej. Celem wydzielenia takiego
podzbioru byta konieczno$¢ poetykietowania wystepujacych obrazen, co umozliwito ich

wykorzystanie w procesie uczenia maszynowego.

7.1. Protokol pozyskania danych

Dane zebrane do utworzenia zbioru danych pozyskane zostaty na terenie Zaktadu Medycyny
Sadowej Warszawskiego Uniwersytetu Medycznego w okresie od 05/07/2021 r. do 29/08/2022
r. Dane pozyskano przy wykorzystaniu kamery niemetrycznej Canon EOS 5D Mark II (Tokio,
Japonia) z obiektywem statoogniskowym Canon Lens EF 24 mm 1 Canon Lens EF 35 mm.
Rysunek 7.1 przedstawia wykorzystany sensor oraz akcesoria, a takze wskazuje specyfikacje

kamery i dobrane parametry do przeprowadzenia pomiardw.
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obiektyw Canon Lens EF 24 mm znaki
obiektyw Canon Lens EF 35 mm| | kodowane

kamera niemetryczna Canon EOS 5D Mark 11

Model kamery niemetrycznej Canon EOS 5D Mark 11

(czytnik kart pamigci) (dwa akumulatory Canon Typ sencors SO* 24 CMOS
fadowarka do akumulatora  dwie karty pamigci Rozdr S616% 3744 yikacli
Format obrazu JPG i RAW (.cr2)
Rozmiar piksela obrazowego 0.006 mm / pix
. non Len non Len:
Ovicktyn| L0 | | EF 35 mm
ISO 200 200
Przyslona 3.5 f4
Czas ekspozycji 1/60 1/60

Rysunek 7.1. Aparatura badawcza wykorzystana do utworzenia bazy danych: sensor, akcesoria oraz specyfikacja
kamery i dobrane parametry do przeprowadzenia pomiaréw (zroédto: opracowanie wtasne)

Rysunek 7.2. przedstawia szczegotowy schemat stanowiska pomiarowego na ktéorym
przeprowadzono zebranie danych, gdzie:
1 —na kazdym stole sekcyjnym utworzona zostata osnowa fotogrametryczna w postaci czterech
odcinkow stanowigca system odniesienia przestrzennego umozliwiajacy precyzyjne
pomiarowe okreslenie polozenia punktdw na powierzchni stotéw sekcyjnych;
2 — osnowa fotogrametryczna utworzona zostala z wykorzystaniem elementoéw statych stotow
sekcyjnych, ktorymi byty bolce przytwierdzone do blatow. Wybdr tych punktow miat na celu
skonstruowanie statego, jednolitego punktu odniesienia, eliminujac potrzebe codziennego
powtarzania procedur pomiarowych;
3 — kazdorazowo przed wykonaniem zdj¢¢ na stole sekcyjnym zaktadana byta dodatkowa
osnowa w postaci czterech kodowanych punktéw umieszczonych w rogach stotu sekcyjnego.
Punkty wykorzystane zostaly w procesie orientacji wzajemnej obrazéw oraz jako dodatkowe
punkty kontrolne. Z uwagi na charakter ludzkiej skory trudny do uchwycenia (staby kontrast,
jednolita struktura) oraz panujace warunki w miejscu pomiarowym (cialo czgsto byto lekko
mokre po myciu lub jeszcze nie zostalo umyte przez co widoczne byly zabrudzenia i inne
artefakty) zdecydowano, ze zalozenie dodatkowej osnowy zminimalizuje ryzyko btedow i
znieksztalcen w procesie fotogrametrycznym;
4 — obok ciata uktadano wzornik kolorow;
5 — na kazdym stole sekcyjnym sekcyjnym wzdluz najdluzszych (bocznych) krawedzi
znajdowala si¢ podziatka miernicza bedaca statym elementem stotu sekcyjnego. Podziatka

shuzyta jako dodatkowa (zabezpieczajaca) skala odniesienia;
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6 — osnowa fotogrametryczna zatozona zostala na trzech stotach sekcyjnych. Pomigdzy
punktami osnowy pomierzone zostaly odcinki skalujace. Pomiaru dokonano z wykorzystaniem

geodezyjnej tasmy mierniczej z doktadnoscig do 1 milimetra.

Stot 1

odcinek 1_2-59.9 cm
odcinek 4_3 - 58.8 cm
odcinek 1_4-180.6 cm
odcinek 3 2 -180.7 cm

Stol 2

odcinek 1_2-58.9 cm
odcinek 4 3 -58.2cm
odcinek 1 4-182.5cm
odcinek 3_2-182.7 cm

Stot 3

odcinek 1_2-59.0 cm
odcinek 4 3 -58.3cm
odcinek 1 _4-183.0cm
odcinek 3_2-182.4 cm

L= odcinek 1 2

Rysunek 7.2. Schemat stanowiska pomiarowego utworzonego w Zaktadzie Medycyny Sadowej Warszawskiego
Uniwersytetu Medycznego. Odcinki 1 2,1 4,4 3 wybrane zostaty jako odcinki referencyjne, natomiast odcinek
3 2 stanowit odcinek kontrolny (Zrédto: opracowanie wlasne)

Ponadto, poza zaprojektowaniem stanowiska pomiarowego nalezato opracowaé protokot
utoZenia ciala, a nastgpnie rejestracji obrazow. Schemat pozyskania zdje¢ do bazy 3D-TIP
przedstawiony zostat na rysunku 7.3, gdzie:

1 — zdjecia starano si¢ wykonywaé z pokryciem co najmniej 70%;

2 —do rejestracji obrazéw calego ciala wykorzystano obiektyw 24 mm. W pierwszej kolejnosci
zdjecia rejestrowano w pozycji supine, czyli twarza skierowang do gory. Srednia odlegtos¢
fotografowania wynosita 50-60 cm?!. Pomiaru dokonywano w trzech seriach:

e seria I pod katem 0° (tzw. na wprost ciata);

e seria Il pod katem 45°. Dla utatwienia serie zdje¢ wykonywano z drabinki na wysokosci

45 cm wzgledem wysokosci blatu stotu sekcyjnego;
e seria III pod katem 90°.Dla utatwienia serie zdje¢ wykonywano z drabinki na wysokosci
70 cm wzgledem wysokosci blatu stolu sekcyjnego;

1 Wielko$é piksela terenowego GSD (ang. Ground Sampling Distance), przy wybranej odleglosci od obiektu (50-
60 cm) wyniosta od 1.25 X 1072 cmdo 1.5 x 1072 cm.
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3 — po wykonaniu zdje¢ dla catego ciala w pozycji supine obracano ciato do pozycji prone.
W przypadku naruszenia ktérego$ z punktow dodatkowej osnowy, punkt usuwano;
2 — powtorzenie kroku 2 dla ciata znajdujacego si¢ w pozycji prone, czyli twarzg skierowang

do blatu stotu sekcyjnego.

®

pokrycie obrazéw okolo 70 % e (NG ——

HEREER
SERIAT ax: :@ e

uﬁ) <EEEEBER
SERIA 11 |nes @ -
& R
obrocenie ciata v ﬂ 2@ EZ B %
do pozycji prone ‘
SERIA III | ¢, :@
Tig5888°

obrazy dla catego ciata
Rysunek 7.3. Schemat procedury pozyskania zdjg¢ do zbioru danych 3D-TIP (zrédto: opracowanie wiasne)

Z uwagi na charakter 1 organizacj¢ prac w Zakladzie Medycyny Sadowej, a takze na
czasochtonno$¢ procesu pozyskiwania danych, procedura rejestracji obrazéw do bazy 3D-TIP
byta ograniczona do godzin porannych, przed rozpoczgciem sekcji zwlok. Tego rodzaju
ograniczenie czasowe wynikalo z konieczno$ci dostosowania si¢ do harmonogramu
przeprowadzanych sekcji. Z kolei proces gromadzenia danych do bazy 2D-TIP mégt odbywaé
si¢ w trakcie przeprowadzania zewnetrznych sekcji zwlok, co dawato wigksza elastycznos¢
w kwestii czasu, ale takze wymagalo dodatkowej organizacji pracy, aby nie kolidowato

z procedurami diagnostycznymi.
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Wszystkie zdjecia obrazujace obrazenia, takie jak podbiegnigecia krwawe oraz otarcia
naskorka, bylty wykonywane z uzyciem obiektywu o ogniskowej 35 mm, natomiast $rednia
odleglos¢ fotografowania miescita si¢ w przedziale 25-40 cm?? (rysunek 7.4).

Ponadto, celem zapewnienia odpowiednich i w miar¢ mozliwosci powtarzalnych warunkow
pomiarowych, opracowano przekrojowy protokot w formie schematu warunkéw
fotografowania (rysunek 7.5). Protokoét ten zawiera wytyczne m.in. dotyczace zapewnienia
wiasciwego zrddla $wiatla, konieczno$¢ zapewnienia odpowiedniego stanu ‘czystosci’ ciata

poprzez usuni¢cie zabrudzen, pltynéw 1 innych zanieczyszczen, eliminacja lampy btyskowe;.

obrazy obrazen na zewnetrznych powtokach ciala

Rysunek 7.4. Schemat procedury pozyskania zdjgé do zbioru danych 2D-TIP (zrodto: opracowanie wiasne)

12 Wielko$¢ piksela terenowego GSD (ang. Ground Sampling Distance), przy wybranej odlegtoéci od obiektu (25-
40 cm) wyniosta od 4.3 x 1073 cm do 6.9 X 1073 cm.
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Zapewnienie
1) wlasciwego
zrodla swiatla.

WYMOG

Warunki laboratoryjne
zapewniajace Swiatto
biate, jasne i wolne od
odblaskow 1 efektow
stroboskopowych.

UZASADNIENIE

Obrazy musza byC wystarczajaco jasne, aby
przedstawic granice obrazen, ale
jednoczesnie nie powinny byc¢ przesw1etlone,
aby nie utraci¢ szczegotow ani nie zmienic
barw na obrazie. Preferowane jest zrodto
swiatla jak najbardziej zblizone do bialego i
wolne od odblaskow.

Zapewnienie W miare mosliwosci Tlo 1 otoczenie moga wplywac na odcienie
5 odpowiedniego usumegc:leQ wszelkich Clierwwm na zdglfgcm znlzmima]acc bplgment
.. . skory 1 prawdziwy kolor obrazenia
stanu _CZYSTOSG gily;;d‘gw rzlitg;;i?th_l Ponadto usunigcie rozpraszajacych
ciata. elementdw, poprawia jakos¢ odwzorowania.
Dla odleglosci fotografowania od 50 cm do
60 cm GSD wynosi od 1.25 x 10%cm do 1.5
Sensor zapewniajacy X 107 cm. Natomiast dla odlegtosci
Maksymalna wysoka rolzjdzielcfss’)é fotografowania od 25 cm do 40 cm GSD
3 ) rozdzielczos¢ zdje¢. Najlepsze w tym wynosi od 4.3 x 107cm do 6.9 x 10”cm.
zdjeé przypadku sprawdza Model FPN przypisuje etykiete do kazdego
' si¢ lustrzanki cyfrowe.  takiego piksela, klasyfikujac co znajduje si¢
na tym fragmencie terenu o podanych
wymiarach piksela terenowego.
Brak 1 Lampa  blyskowa moze powodowal
4 ta ampy - odblaski, przeswietlenie, zmlang barw 1
blyskowej. moze powodowac powstawanie cieni.
1) Dla pojedynczego
obrazenia: wykonanie 1) Zapewnienie wigksze] ilosci mformacp o
co najmniej 4 =zdje¢ obiekcie oraz przyczynienie si¢  do
Odpowiednia (pod roznymi katami). sztucznego powigkszenia zbioru danych dla
liczba zdied 2) Dla sieci  zdjec: celow segmentacji semantycznej.
162bd zdjec. wykonanie  zdjg¢ z 2)  Zwigkszenie  prawdopodobienistwa

zachowaniem pokrycia
obrazOw co najmniej
70%.

odnalezienia punktow wigzacych w procesie
pozyskiwania produktu 3D.

Rysunek 7.5. Schemat przedstawiajacy ustalone warunki fotografowania zapewniajac odpowiednie i powtarzalne
warunki pomiarowe (zrédto: opracowanie wlasne)

7.2. Struktura danych wejsciowych

Pozyskane dane utworzyty dwa zbiory: (1) 3D-TIP (ang. 3D-Tissue-Injuries of Post-mortem)
oraz (2) 2D-TIP (ang. 2D-Tissue-Injuries of Post-mortem). Zebrane dane sktadaty si¢ tacznie
7 7169 obrazow cyfrowych, z czego 3645 obrazy wydzielono do zbioru 3D-TIP, natomiast 3524
obrazy zostaty przydzielone do zbioru 2D-TIP.
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7.2.1. Obrazy ze zbioru danych 3D-TIP

Dane wejsciowe z podzbioru 3D-TIP obejmowaly obrazy post-mortem ofiar zdarzen
o charakterze kryminalnym w wieku 18-59 lat, zar6wno mezczyzn, jak i kobiet rasy kaukaskiej,
w stadium rozktadu 1-3 dni (wczesne stadium rozktadu). W ramach prac zmierzajacych do
utworzenia tego zbioru wykonano ponad 5 tys. zdje¢, jednak w procesie selekcji cze$¢ z nich
zostala odrzucona m.in. uwagi na wystepujace artefakty czy niekompletno$¢ danych.
Pozyskane obrazy skatalogowane zostaly wg. danego przypadku (np. xx/yy, gdzie xx oznacza
dzien, a yy miesigc, w ktorym wykonano zdjecia), a nastgpnie rozrdézniono obrazy z pozycji
supine 1 promne. Lacznie, wyselekcjonowano 12 przypadkéw ofiar zdarzen o charakterze
kryminalnym przeznaczonych do badan nad tworzeniem dokumentacji cyfrowej 3D.

Nalezy zaznaczy¢, ze ciata, na ktorych przeprowadzono badanie charakteryzowaty si¢ duza
réznorodno$cig zaréwno pod wzgledem ksztattu sylwetki, jak 1 ptci. Ponadto, podczas
akwizycji danych ciata ulozone zostalty w podobnych pozycjach z ramionami utozonymi
wzdhuz tutowia (ale nie przyci$nigtymi bezposrednio do ciata): w pozycji lezacej na plecach
(supine) lub na brzuchu (prone). W przypadku niektorych przypadkow, z powodu rigor mortis,
dlonie pozostawiono w pozycji przypominajgcej zaci$nigta pie$¢, co stanowilo naturalng
konsekwencj¢ stezenia po$miertnego. Istotnym czynnikiem wplywajacym na proces akwizycji
danych bylo pochodzenie ciat. Czgs¢ z nich trafiata na stot sekcyjny bezposrednio z chtodni, co
powodowato kondensacj¢ wody na powierzchni skory. Inne wymagaty przygotowania,
polegajacego na usunigciu zanieczyszczen, takich jak brud, pozostatosci po dziataniach zespotu
ratunkowego (np. opatrunki, elektrody CPR) czy ptyny ustrojowe. Takie przygotowanie byto
niezbedne do uzyskania jak najlepszej jakosci danych 1 minimalizacji wptywu artefaktow na
proces analizy. Tabela 7.1 przedstawia szczegdlowa strukture zbioru, uwzgledniajac
charakterystyke badanych obiektow, ich somatotypy (ektomorfik, mezomorfik, endomorfik),
liczb¢ wykonanych zdj¢¢ oraz wystgpowanie potencjalnych artefaktéw, takich jak plyny, brud
czy odpady medyczne.
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Tabela 7.1. Struktura zbioru danych 3D-TIP
Zbior danych 3D-TIP

Nazwa’ Ple¢ Somatotyp® Artefakty® Pozycja  Liczba zdje¢
21/07 Mezczyzna mezomorfik - supine 181
prone 182
04/08 mezezyzna mezomorfik p, M supine 168
prone 172
05/08 mezczyzna mezomorfik 0 supine 190
prone 175
26/07/a mezczyzna endomorfik m supine 78
prone 82
26/07/b mezezyzna endomorfik p, b supine 104
prone 77
11/08 kobieta endomorfik P supine 114
prone 82
23/07 mezczyzna ektomorfik - supine 170
prone 165
20/07 mezezyzna mezomorfik p supine 192
prone 158
14/09 kobieta endomorfik p,m supine 142
prone 138
15/09 mezczyzna mezomorfik p supine 140
prone 142
16/07 mezezyzna mezomorfik - supine 237
prone 221
14/07 kobieta endomorfik m supine 178
prone 157
kobieta n = 3 ektomorfik n =1 n = 3645
Podsumowanie mezomorfik n = 6 supine n = 1894

meZezyznan =9  endomorfik n = 5 pronen = 1751

@ ofiary zdarzen o charakterze kryminalnym zostaty nazwane xx/yy, gdzie xx oznacza dzien, a yy miesigc, w ktorym
wykonano zdjecia. Dodatkowe oznaczenie a, b itd., zastosowano celem rozrdznienia ofiar z tego samego dnia;
b somatotyp to charakterystyka uwarunkowania budowy sylwetki wedtug trzech podstawowych typow:

- ektomorfik - szczupta budowa ciata o drobnych kosciach,

- mezomorfik - muskularna budowa ciata,

- endomorfik - kragte, migkkie ciato;

¢ cechy/elementy widoczne na ciele, ktére moga wptynac na pomiar np.:

- p - ptyny (woda, krew itp.),

- b -brud,

- m - odpady medyczne (gaza, elektrody CPR itp.),

- 0 - ciala obce).

Zrédto: opracowanie wlasne

7.2.2. Obrazy ze zbioru danych 2D-TIP

Obrazy przydzielone do zbioru 2D-TIP przedstawiaty obrazenia (otarcia naskorka 1
podbiegniecia krwawe). Jednak, aby zastosowa¢ obrazy do segmentacji semantycznej i
nauczy¢ model automatycznej identyfikacji 1 podjecia w tym kierunku wiarygodnej decyzji,
nalezalo odpowiednio przygotowa¢ zbiér danych. Na rysunku 7.6 przedstawiono schemat

procesu etykietowania danych przez autorke, gdzie:
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1 — w celu ochrony wrazliwych danych zdecydowano si¢ na open-sourcowe oprogramowanie
CVAT (ang. Computer Vision Annotation Tool) postawione na serwerze lokalnym
wykorzystujac konteneryzacj¢ Docker Desktop;

2 — zbidr wyselekcjonowanych 3524 obrazéw poddany zostat analizie w kierunku rozpoznania
obrazenia;

3 — nastepnie sposrdd dostepnych narzedzi wybrano narzgdzie poligonu pozwalajace na
precyzyjne utworzenie wielokata wykorzystujac wybrane punkty. Nalezy zauwazy¢, ze z
pomoca tego narzedzia etykietowanie danych przeprowadzono na poziomie pikseli, gdzie
kazdy piksel, ktory nie zostal oznaczony jako ktoéres z obrazen traktowany byt jako tlo;

4 — przystgpiono do manualnego etykietowania danych poprzez precyzyjne zaznaczenie
poligondéw odpowiadajacych poszczegolnym klasom. W badaniach prowadzonych w niniejszej
rozprawie doktorskiej na obrazach wskazywane byly dwa rodzaje etykiet obrazen: 1)
podbiegnigcia krwawe, 2) otarcia naskorka, wystepujace w czterech konfiguracjach:

e otarcie naskorka widoczne jako jedyny rodzaj obrazenia na obrazie;

¢ podbiegniecie krwawe widoczne jako jedyny rodzaj obrazenia na obrazie;

¢ otarcie naskorka i podbiegnigcie krwawe widoczne jako dwa rodzaje obrazen widocznych
na obrazie, jednak nie wchodzacych ze sobg w zadng korelacje;

e otarcie naskorka i podbiegnigcie krwawe widoczne jako dwa rodzaje obrazen widocznych
na obrazie, graniczace ze soba (np. otarcie naskorka otoczone podbiegnigeciem
krwawym);

5 — wynikiem procesu etykietowania danych do segmentacji semantycznej byta klasyfikacja
obrazen dla kazdej pre-zdefiniowanej klasy. Na jednym obrazie mogto znajdowac si¢ wiele
etykiet obrazen w zaleznos$ci od ich wystepujacej konfiguracji;

6 — aplikacja CVAT umozliwia roéwniez wys$wietlenie bitmap segmentacji (tzw. masek
segmentacji);

7 — plikiem wyj$ciowym jest .xml zawierajacy informacje o przypisaniu pikseli obrazéw do
pre-zdefiniowanych klas;

8 — ze wzgledu na ztozono$¢ zadania, w koncowym etapie poetykietowane obrazy zostaty

zweryfikowane 1 w miar¢ potrzeby poprawione.
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Rysunek 7.6. Schemat procesu etykietowania danych w bazie 2D-TIP (Zrédto: opracowanie wtasne)
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W tabeli 7.2 opisano strukture zbioru poetykietowanych danych. Zestaw danych zawierat
3524 obrazy, ktore zostaty podzielone na trzy grupy: 80% dane testowe (n = 2818), 10% dane
walidacyjne (n = 353) i 10% dane testowe (n = 353) przy uzyciu losowego podziatu danych,
przy czym kazdy z zestawow zawierat innego pacjenta. Ponadto w tabeli wskazano na charakter
danych pod wzgledem pici oraz wieku ofiary. Obrazenia zostaly sklasyfikowane jako
podbiegnigcia krwawe, otarcia naskdrka oraz ich kombinacje, z r6zng liczba wystapien w

poszczegblnych zbiorach. Lacznie wskazano 18 762 etykiet obrazen na obrazach.

Tabela 7.2. Struktura zbioru danych 2D-TIP

Zbior danych 2D-TIP
N - liczba obrazéw cyfrowych

Zbior Treningowy Zbior Testowy Zbior Walidacyjny

(n =2818) (n=353) (n=353)

Ofiary zdarzen kryminalnych [n (%)] 237 (25.13) 353 (37.43) 353 (37.43)
Pte¢ [n (%)]

Kobieta 111 (46.83) 176 (49.86) 176 (49.86)

Mezczyzna 126 (53.16) 177 (50.14) 177 (50.14)
Wiek [$rednia (SD)] 46.45 (10.18) 46.96 (9.56) 46.95 (10.13)
Obrazenie

Podbiegniecie krwawe? [n (%)] 679 (24.09) 132 (37.39) 132 (37.39)

Otarcie Naskorka® [n (%)] 549 (19.48) 53 (15.01) 53 (15.01)

Podbiegniecie i otarcie® [n, (%)] 1590 (56.42) 168 (47.59) 168 (47.59)
Lgczna liczba poetykietowanych obrazow n = 3524
Lgczna liczba etykiet obrazen n=18762

@ obrazy zawierajace wylacznie podbiegniecia krwawe (zblizenia obrazenia, ale takze szerokie kadry z wickszym
fragmentem ciata pokrytym wieloma podbiegnieciami);

b obrazy zawierajace wylacznie otarcia naskorka (zbliZzenia obrazenia, ale takze szerokie kadry z wiekszym fragmnetem
ciata pokrytym wieloma otarciami/ptaszczyznowym otarciem);

¢ obrazy dla podbiegnie¢ krwawych i otaré w r6znych kombinacjach (zblizenia, szerokie kadry, pojedyncze obrazenia
tz. podbiegniecie i otarcie na tych samych zdjeciach, ale nie potaczone razem oraz potaczone itp.)

Zrodto: opracowanie wlasne

W analizie obrazéw przedstawiajacych obrazenia takie jak otarcia naskorka i podbiegniecia
krwawe nalezy rowniez wskaza¢ kilka cech mogacych wplynaé¢ na wynik segmentacji, a takze
przyczyniajacych si¢ do wyboru skutecznego klasyfikatora:

e niektore obrazenia mogg charakteryzowac si¢ niskim kontrastem, zmiennoscig barwy,

niejednorodnymi granicami itp.;

e stosunkowo niewielki zbidr danych: pomimo zwigkszenia ilo$ci danych poprzez

augmentacje zbioru danych w konteks$cie standardow uczenia sieci FCN wcigz jest

niewystarczajacy (9.1 Augmentacja danych ze zbioru 2D-TIP). Niemniej jednak, pomimo
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niewielkiej liczby obrazéw, istnieje znaczna liczba etykiet obrazen (okoto 18 762

etykiety), co odzwierciedla wysoka ztozono$¢ adnotacji tego zbioru danych;

e relatywnie niewielki obszar zajmowany przez obrazenie w stosunku do calego kadru

obrazu, co skutkowato przewaga pikseli traktowanych jako tto, a przypisanych do klasy

(tabela 7.3);
e charakter danych wymagajacy wiedzy specjalistyczne;.

Tabela 7.3. Statystyka zbioru danych TIP w kontekscie wystgpowania etykiety obrazenia

Szczegdélowa statystyka zbioru danych TIP

; Odchylenie

Parametry obrazu Minimum Maksimum  Srednia
standardowe

Rozmiar (mln pix) 21.03 21.03 21.03 0
Szerokos¢ (pix) 5616.00 5616.00 5616.00 0
Wysokos¢ (pix) 3744.00 3744.00 3744.00 0
Powierzchnia obrazenia (pix) 19.38 3168618.89  41948.68 159438.81
Obszar zajmowany przez obrazenie na obrazie (%) 0.00 38.68 1.08 2.81

Zrédlo: opracowanie wlasne
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8. Automatyczne modelowanie w procesie tworzenia cyfrowej

dokumentacji medycznej 3D sylwetki czlowieka — CZESC II badan

Niniejszy rozdziat omawia cze$¢ I przeprowadzonych eksperymentoéw w ramach niniejszej
rozprawy doktorskiej. W badaniu wykorzystano autorski zbior danych (7.2.1. Obrazy ze zbioru
danych 3D-TIP) pozyskany na terenie Zakladu Medycyny Sadowej Warszawskiego
Uniwersytetu Medycznego. Z uwagi na uwarunkowania antropologiczne terytorium na ktérym
prowadzono badania przyjeto zatozenie badawcze o ograniczeniu si¢ w tym studium wytacznie
do analiz obrazen na rasie kaukaskiej. Ponadto, badanie ograniczono wytacznie do osob w
przedziale wiekowym 18-59 lat z uwagi na pigmentacje skory istotng w badaniach nad cze$cia
111 (9. Sieci w pelni konwolucyjne w zadaniu rozpoznania i klasyfikacji obrazen — CZESC III
badan).

W niniejszym rozdziale autorka ukazuje proces tworzenia dokumentacji cyfrowej ciata
ludzkiego, proponowane parametry, dla ktorych osiggane wyniki powinny spetnia¢ wymogi
Zaktadu Medycyny Sadowej 1 minimalne wskazZniki jakie powinny zosta¢ spetnione, aby moc
rozpocza¢ dokumentowanie ciata ludzkiego w praktyce medyczno-sadowej w postaci
cyfrowego modelu 3D. Rozdzial ten stanowi¢ moze pewnego rodzaju przewodnik protokotu
pozyskiwania zdje¢ (7.1. Protokot pozyskania danych) 1 podej$cia automatycznego
modelowania do tworzenia cyfrowych dokumentacji 3D bezwtadnego ciala ludzkiego. Badania
przeprowadzone zostaly poprzez potaczone podejscie SEIM-MVS do rekonstrukeji ksztaltu 1
tekstury obiektu na podstawie obrazéw cyfrowych bez wcze$niejszej znajomosci potozenia,

elementow orientacji wewnetrznej 1 zewnetrznej kamery.

8.1. Platforma badawcza: hardware i software

Rozwazajac  spelnienie  minimalnych  kryteriow technicznych  umozliwiajacych
wygenerowanie w krotkim czasie fotorealistycznego modelu 3D jako $rodowisko
implementacji SfTM-MVS zdecydowano si¢ na oprogramowanie komercyjne proponowane
przez firm¢ Agisoft. Agisoft Metashape Professional jako zaawansowane oprogramowanie
stuzace do fotogrametrii i modelowania 3D, umozliwia przetwarzanie zdje¢ cyfrowych w
wysokiej jakosci produkty fotogrametryczne. Ponadto oprogramowanie udostepnia API w
jezyku Python, ktore stwarza mozliwosci zautomatyzowania wielu procesow 1 integracje
oprogramowania z innymi narze¢dziami. Ponadto dzieki temu dodatkowi, w przysztosci pojawia
si¢ mozliwo$¢ tworzenia niestandardowych funkcji 1 operacji, ktére moga by¢ dodatkowo
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zintegrowane z zagadnieniem zwigzanym z medycyna sadowg, np. analizy morfologiczne 1
morfometryczne.

Dane przetworzone zostaly z wykorzystaniem sprzetowej konfiguracji, w sktad ktorej
wchodzit procesor AMD Ryzen 9 5900X 12-Core, 3.70 GHz, karta graficzna NVIDIA GeForce
GTX 960, pamig¢ RAM: 32.0 GB i system operacyjny Windows 10 Pro (64-bitowy system

operacyjny, procesor x64). Dostepne srodowisko programistyczne to Python 3.10.

8.2. Weryfikacja wygenerowanych modeli

Akwizycja danych metoda pasywna, ktérej wynikiem sa obrazy cyfrowe wymaga
odpowiedniego przetworzenia danych w celu uzyskania chmur punktéw i mozliwos$ci dalszego
wygenerowania widoku 3D ciata. Zaimplementowana metoda SfIM-MVS w oprogramowaniu
Agisoft Metashape Professional sktada si¢ z kilku etapow (szczegdtowy opis w rozdziale
4.2.1.1. SfM-MVS). W pierwszym kroku zaimportowano obrazy oraz przeprowadzono ich
wyrownanie. Nastgpnie w procesie dopasowania cech (ang. feature matching) odnaleziono
punkty charakterystyczne na odpowiadajacych sobie zdjeciach, wynik tego etapu ukazano na
rysunku 8.1. Z kolei na rysunku 8.2 przedstawiono wynik okres§lania wzajemnego potozenia i

orientacji kamery dla wykrytych par obrazéw.
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Rysunek 8.1. Dopasowanie cech na etapie zastosowania algorytmu SfM, gdzie niebieskie linie tacza wykorzystane
punkty dopasowania mi¢dzy wybrana parg obrazow, a czerwone linie pokazuja niewykorzystane punkty (zrodto:
opracowanie wlasne)
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b) pozycja prone - widok z gory d) pozycja prone - widok pod katem

Rysunek 8.2. Przyklad pozycji kamer dla jednego z cial pokazanego w potozeniu prone i supine (zrodto:
opracowanie wlasne)

W celu optymalizacji doktadnosci lokalizacji cech i orientacji kamery (tzw. wyrdwnanie
obserwacji) zastosowano metode niezaleznych wiazek (ang. bundle adjustment). Efektem byto
uzyskanie chmury punktéw wiazacych, zwanej rowniez rzadka chmura punktow (ang. sparse
point cloud), ktora stanowi podstawe do dalszych etapow generowania modelu w postaci

dyskretnej (rysunek 8.3).

Rysunek 8.3. Rzadka chmura punktow wygenerowana w procesie SfM dla jednego z badanych ciat (zrédto:
opracowanie wlasne)
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Kolejnym etapem w procesie generowania modelu 3D stanowito obliczenie na podstawie
odpowiadajacych sobie punktow na parach obrazow. W ostatecznym wyniku na podstawie
algorytmu MVS (ang. Multi-View-Stereo) uzyskano koncowa mape gtebi. Efektem tego etapu
bylo stworzenie gegstej chmury punktéw (ang. dense point cloud) (rysunek 8.4), ktora
charakteryzuje si¢ duzg liczba punktow doktadnie odwzorowujacych powierzchni¢ badanego
obiektu.

Po etapie generowania gestych chmur punktoéw, kolejny krok zwigzany byl z generowaniem
siatek trojkatoéw, gdzie chmura punktéw przeksztatcana jest w rzeczywistg powierzchni¢ 3D
poprzez potaczenie wierzchotkdw punktow tworzac trojkaty. Na ostateczng dokladnos¢ i
kompletnos¢ tego procesu wptyw ma kilka nastepujacych parametrow:

¢ doktadno$¢ orientacji obrazow na podstawie wartosci biedu reprojekeji;

e dokladnos¢ skalowania modelu na podstawie wartosci RMSE na odcinkach
referencyjnych (uzywanych do okreslania skali) i odcinkach kontrolnych (do niezalezne;j
kontroli);

e gestos¢ chmury punktow na centymetr kwadratowy w celu oceny liczby punktow
pozwalajacych na doktadng rekonstrukcje ksztattu;

¢ liczba trojkatow definiujacych szczegoty ostatecznego modelu 3D.

Ostatnim krokiem w procesie tworzenia pelnowymiarowej cyfrowej dokumentacji 3D w
postaci fotorealistycznego modelu 3D ciata ludzkiego bylo natozenie tekstury na

wygenerowane modele siatkowe (ang. mesh). Tekstura pozyskana zostata ze zdje¢ cyfrowych.

Rysunek 8.4. Ggsta chmura punktow bedgca wynikiem procesu MVS wygenerowana dla jednego z badanych ciat
(zrodto: opracowanie wiasne)

117



8.3. Ocena otrzymanych wynikow

W pierwszym etapie przetwarzania danych obrazy zostaty podzielone na dane wejsciowe
dwoch kategorii: (1) w pozycji prone gdzie pacjent jest ulozony twarza w dot na stole
sekcyjnym, oraz (2) w pozycji supine gdzie pacjent utozony jest plecami stykajacymi si¢ ze
stotfem sekcyjnym. W procesie wyréwnania przyjeto model samokalibracji. Rysunek 8.5
przedstawia rozklad residuéw obrazoéw dla najlepszych, $rednich i najgorszych uzyskanych
wynikow. Nalezy zauwazyC, ze obiekt znajduje si¢ w centralnej cze$ci kadru, natomiast

najwieksze residua zlokalizowane sg na krawedziach obrazu.

S e e = ST LA

(a) Pacjent 9 - supine (b) Pacjent 7 - supine (c) Pacjent 3 - prone

Rysunek 8.5. Rozktad residuéw obrazéw w procesie samokalibracji, przedstawiajacy roéznice dla (a) najlepszych,
(b) $rednich i (c) najgorszych wynikéw. Najwigksze residua zlokalizowane sa na krawgdziach obrazu (kolor
czerwony), podczas gdy obiekt znajduje si¢ w centralnej czesci kadru (Zzrédto: opracowanie wilasne)

Zaimplementowany algorytm Structure-from-Motion z podejsciem Multi-View-Stereo w
oprogramowaniu Agisoft Metashape wygenerowal geste chmury punktow. Tabela 8.1
przedstawia wyniki etapu Structure-from-Motion (SfM). Jednym z wynikdéw jest wartos¢
Sredniego Btedu Reprojekcji, ktora odpowiada za jako$¢ wzglednej orientacji obrazow.
Wartosci Sredniego Bledu Reprojekeji (pix) dla ciata w pozycji supine mieszcza si¢ w zakresie
od 1,3 do 1,9 pikseli ($rednia 1,6 pikseli), a dla ciala w pozycji prone w zakresie od 1,4 do 2,1
pikseli ($rednia 1,8 pikseli). Bioragc pod uwage uzycie kamery niemetrycznej oraz trudny obiekt

pomiarowy jest to doktadno$¢ wystarczajaca dla diagnostyki medyczne;.
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Tabela 8.1. Parametry i wyniki dla etapu Structure-from-Motion (pozyskanie rzadkiej chmury punktow)

Sredni blad kwadratowy na odcinkach [cm]
(ang. RMSE - Root Mean Square Error)

Sredni blad
reprojekcji [cm] odcinki odcinki Liczba
Liczba (ang. Mean referencyjne kontrolne punktow

Nazwa zdjec Reprojection Error) (ang. control points) (ang. check points) wiazacych
Pacjent 1 - supine 181 0.025 (1.7 pix) 0.52 0.31 96.729
Pacjent 1 - prone 182 0.023 (1.9 pix) 0.50 0.03 135.121
Pacjent 2 - supine 168 0.022 (1.7 pix) 0.55 0.21 122.932
Pacjent 2 - prone 172 0.023 (1.9 pix) 0.53 0.17 119.318
Pacjent 3 - supine 190 0.023 (1.8 pix) 0.56 0.21 116.445
Pacjent 3 - prone 175 0.025 (2.1 pix) 0.50 0.10 113.074
Pacjent 4 - supine 78 0.019 (1.5 pix) 0.54 0.14 59.582
Pacjent4 - prone 82 0.023 (1.9 pix) 0.46 0.15 58.053
Pacjent 5 - supine 104 0.021 (1.6 pix) 0.16 0.61 89.806
Pacjent5 - prone 77 0.022 (2.0 pix) 0.11 0.65 59.401
Pacjent 6 - supine 114 0.022 (1.6 pix) 0.53 0.35 76.733
Pacjent 6 - prone 82 0.021 (1.4 pix) 0.51 0.18 46.161
Pacjent 7 - supine 170 0.022 (1.6 pix) 0.50 0.25 112.41
Pacjent 7 - prone 165 0.022 (1.8 pix) 0.54 0.23 105.804
Pacjent 8 - supine 192 0.020 (1.5 pix) 0.51 0.28 110.073
Pacjent 8 - prone 158 0.023 (1.9 pix) 0.54 0.29 100.245
Pacjent 9 - supine 142 0.020 (1.3 pix) 0.47 0.24 88.114
Pacjent9 - prone 138 0.020 (1.4 pix) 0.47 0.18 97.126
Pacjent 10 - supine 140 0.022 (1.5 pix) 0.12 0.05 86.82
Pacjent 10 - prone 142 0.022 (1.6 pix) 0.14 0.05 89.698
Pacjent 11 - supine 237 0.022 (1.6 pix) 0.50 0.28 149.768
Pacjent 11 - prone 221 0.025 (2.0 pix) 0.50 0.28 135.501
Pacjent 12 - supine 178 0.024 (1.9 pix) 0.16 0.61 97.061
I?acjent 12 - prone 157 0.023 (1.8 pix) 0.13 0.62 86.223
SREDNIA 152 0.022 (1.6 pix) 0.42 0.27 98.008

Zrodto: opracowanie wiasne

Tabela 8.2 przedstawia wyniki etapu Multi-View-Stereo (MVS). Po przeanalizowaniu
ksztattu powierzchni, osiggnigta gesto$¢ doktadnie odwzorowuje anatomiczng powierzchnig
ciata ludzkiego. Na chmurze brak jest zauwazalnych martwych pol, co potwierdza gestos$¢
pozyskanej chmury w zakresie od 130,57 do 1027,16 punktéw na cm (Srednia 425,66 pkt/cm3).
Ostateczny etap budowania modelu 3D obejmowatl generowanie trojkatnej siatki 3D, gdzie
liczba trojkatow wahata si¢ od 1 446 990 do 10 401 187 ($rednia 6 172 888) (jak pokazano w
tabeli 8.3).
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Tabela 8.2. Parametry i wyniki dla etapu Multi-View-Stereo (pozyskanie gestej chmury punktow)

Nazwa Parametr jakoSci Glebokosé filtracji  Gestosé
(rozdzielczo$¢ obrazu)® danych? (pkt/cm3)
Pacjent 1 - supine high mild 221.91
Pacjent 1 - prone high mild 262.32
Pacjent 2 - supine high mild 316.97
Pacjent 2 - prone high mild 292.29
Pacjent 3 - supine high aggressive 792.51
Pacjent 3 - prone high moderate 87451
Pacjent 4 - supine high moderate 895.03
Pacjent 4 - prone high moderate 1027.16
Pacjent 5 - supine high mild 891.63
Pacjent 5 - prone high mild 948.49
Pacjent 6 - supine high mild 722.21
Pacjent 6 - prone high mild 502.33
Pacjent 7 - supine high mild 239.66
Pacjent 7 - prone high mild 248.64
Pacjent 8 - supine high mild 174.99
Pacjent 8 - prone high mild 206.26
Pacjent 9 - supine high mild 230.48
Pacjent 9 - prone high mild 251.40
Pacjent 10 - supine  high mild 221.97
Pacjent 10 - prone high mild 225.36
Pacjent 11 - supine  high mild 198.45
Pacjent 11 - prone high mild 206.74
Pacjent 12 - supine  high mild 130.57
Pacjent 12 - prone high mild 134.07

! parametr high warunkuje przetwarzanie obrazéw w oryginalnym rozmiarze (bez ich
zmniejszania);
2 glebokos$¢ filtracji pomaga w usuwaniu szuméw z obrazéw. Ze wzgledu na znaczng ilo$é
drobnych szczeg6tow, wickszos¢ modeli uzywata trybu tagodnego (mild) filtrowania, jednak
ze wzgledu na specyfike obiektu, jeden model uzywat trybu agresywnego (aggressive)
filtrowania gtebokosci, a trzy uzywaty trybu umiarkowanego (moderate).

Zrédto: opracowanie whasne

120



Tabela 8.3. Parametry i wyniki dla otrzymania modelu 3D

Nazwa Liczba tréjkatéw  Typ interpolacji
Pacjent 1 - supine 1,446,990 Enabled
Pacjent 1 - prone 1,817,430 Enabled
Pacjent 2 - supine 1,636,269 Enabled
Pacjent 2 - prone 2,129,375 Enabled
Pacjent 3 - supine 6,270,636 Enabled
Pacjent 3 - prone 7,347,684 Enabled
Pacjent 4 - supine 6,876,856 Enabled
Pacjent 4 - prone 8,528,693 Enabled
Pacjent 5 - supine 7,434,557 Enabled
Pacjent 5 - prone 7,810,848 Enabled
Pacjent 6 - supine 5,668,921 Enabled
Pacjent 6 - prone 4,720,975 Enabled
Pacjent 7 - supine 7,144,707 Enabled
Pacjent 7 - prone 6,903,806 Enabled
Pacjent 8 - supine 5,346,549 Enabled
Pacjent 8 - prone 5,330,441 Enabled
Pacjent 9 - supine 7,537,105 Enabled
Pacjent 9 - prone 6,779,668 Enabled
Pacjent 10 - supine 7,114,722 Enabled
Pacjent 10 - prone 7,149,805 Enabled
Pacjent 11 - supine 6,156,447 Enabled
Pacjent 11 - prone 7,255,777 Enabled
Pacjent 12 - supine 9,339,873 Enabled
I?acjent 12 - prone 10,401,187 Enabled
SREDNIA 6,172,888

Zrédto: opracowanie wlasne

W tabeli 8.4 przedstawiono podsumowanie doboru odpowiednich parametrow w
generowaniu modeli 3D osiagajac wyniki odpowiadajace standardom w tworzeniu medycznej
cyfrowej dokumentacji 3D. Natomiast na rysunku 8.6 przedstawione zostalo zestawienie 6
wygenerowanych produktow prowadzacych do wutworzenia cyfrowej dokumentacji

fotogrametrycznej 3D ciata ludzkiego.
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Tabela 8.4. Generalizacja doboru parametrow i ich wptywu na proces otrzymania produktu 3D

Parametr Wplyw Dobér Opis
Liczha sdje  Oredniblad o 0y Z(?fgdicz:i% nfoedeléliedr(l)i\j/inrlli:Zba n;;jéQéokgilz
e reprojekej pojedynczeg p wy

Parametr jakosci  Gesto$¢ chmur

High
obrazu punktow '8
Mild
Glebokosé Gestosé chmur .-
.. , Moderate,
filtracji danych ~ punktow .
Aggressive
. Liczb
Interpolacja I,C,Z a’ Enabled
trojkatow

150.

Przetwarzanie obrazow w wysokiej jakosci (High)
prowadzi do uzyskania gesto$ci chmur punktow w
zakresie 130,57 - 1027,16 pkt/cm?®, co zapewnia
szczegotowe odwzorowanie powierzchni obiektu.

Glebokosc filtracji jest zalezna od obiektu, ale dla
wigkszosci przyktadow z reguty bedzie pasowalo:
Mild do ogoélnych analiz, Moderate dla bardziej
szczegotowych analiz, a Aggressive dla bardzo
szczegblowych obiektow.

Wiaczenie interpolacji (Enabled) pozwala na
uzyskanie wickszej liczby trojkatow w zakresie
1 446 990 - 10 401 187, co zapewnia plynne
przejScia miedzy wierzchotkami 1 Dbardziej
szczegblowe modele.

Srednie wyniki, w granicach ktérych istnieje gwarancja utworzenia dobrej jakosci cyfrowej
dokumentacji 3D ciala ludzkiego

Opis

Blad Wplyw na blad Zakres

. Dokt $¢

$redni blad oldadnos¢ .

reprojekcii (pix) orientacji 1,3 -2,1 pix
pro) obrazu

RMSE na Doktadnos¢

odcinkach skalowania

referencyjnych ~ modelu 0,11 - 0,61 pix

Niski $redni btad reprojekcji oznacza wigksza
doktadno$¢ orientacji obrazu, co wplywa na
0g6lng jako$¢ modelu 3D.

Nizsze wartosci RMSE wskazuja na wyzsza
doktadnosé odwzorowania rzeczywistych
wymiardw obiektow, co jest kluczowe dla
wiarygodnosci modeli 3D.

Zrédto: opracowanie wlasne
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a) rzadka chmura punktowb) gesta chmura punktoéw c) siatka trojkatoéw d) model solid e) model wysokosciowy  f) model 3D z natozona
tekstura

Rysunek 8.6. Przedstawienie sze$ciu produktow otrzymanych w oprogramowaniu Agisoft: a) rzadka chmura punktow, b) gesta chmura punktéw, ¢) model siatkowy (ang. mesh)
tzw. siatka trojkatow, d) model solid bgdacy rezultatem procesu rekonstrukeji 3D na podstawie chmury punktow i siatki trojkatow, €) model wysokosciowy, f) model z natozong
teksturg (zrodto: opracowanie whasne)
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Rysunek 8.7 przedstawia zestawienie tekstury uzyskanej na modelu z tekstura rzeczywista
ze zdjecia. Przedstawione zestawienie pokazuje, ze uzyskane odwzorowanie jest szczegolowe.
Tekstura wygenerowana zostata o wymiarach 8192 x 8192 pikseli przy GSD wynoszacym od
4.3 x 10"(-3) ecm do 6.9 x 10"(-3) cm, gdzie Srednia wielko$¢ modelu (samego ciata) obejmuje
obszar okoto 1.5 m?. Oznacza to, ze zachowano dobre odwzorowanie detali, jednak w

przysztosci autorka zaleca wykorzystanie jednak tekstury o rozdzielczos$ci 16384 x 16384

pikseli z uwagi odwzorowanie struktury widocznej na teksturze.

a) zdjecie oryginalne b) fragment model 3D

¢) fragment model 3D d) fragment model 3D

Rysunek 8.7. Poréwnanie doktadno$ci odwzorowania tekstury na modelu 3D z teksturg rzeczywista uzyskana ze
zdjecia RGB (zrodto: opracowanie wilasne)
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Warto zwrdci¢ uwage, ze taki model 3D obrazenia pozwala rowniez na przeprowadzenie
dodatkowych analiz. Przykladowe z nich opisano zostalty w rozdziale /1. Analiza
morfometryczna i morfologiczna obrazenia jako cyfrowe wspomaganie obrazowej diagnostyki

— CZESC V badan.
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9. Sieci w pelni konwolucyjne w zadaniu detekcji i klasyfikacji

obrazen — CZESC III badan®

Posiadajac dokumentacje ciata w postaci 3D, na ktorej] mozliwe jest przeprowadzenie
szeregu analiz, kolejnym etapem jest zbadanie mozliwosci zautomatyzowania procesu
wykrycia obrazen. Pierwszym krokiem w tym kierunku jest przeprowadzenie badan nad
wykorzystaniem w pelni konwolucyjnych sieci neuronowych (ang. Fully Convolutional
Network, FCN) do zadania segmentacji semantycznej dwoch typow obrazen: podbiegniedé
krwawych 1 otar¢ naskorka. W zamysle autorki wykorzystanie segmentacji semantycznej
pozwoli na automatyczng oraz nieinwazyjng detekcje 1 klasyfikacje obrazen na powlokach ciata
znajdujacych si¢ na obrazach 2D, aby w kolejnym kroku przenie$¢ rozpoznane maski obrazen
na model 3D.

Nalezy zauwazy¢, ze uczenie FCN wymaga podjecia wielu decyzji przy okreslaniu
architektury modelu np. Number of Layers, Pooling Layers (type, kernel size, stride),
Normalisation Layers, Activation Functions (np. ReLU), Output Layer (number of classes), a
takze innych hiperparametréw zwigzanych z procesem uczenia np. Initial Learning Rate, Batch
Size, Number of Epochs, Optimizer Parameters, Dropout, Loss Function, Early Stopping. Z
uwagi na dlugi czas wymagany do pelnego wytrenowania, a nastepnie dokonania oceny
zachowania modelu FCN, wybdr najbardziej obiecujacych wartosci hiperparametrow opiera si¢
zazwyczaj o pewne reguty 1 heurystyke pomagajac szybko zbudowac pierwsza wersje modelu.
W literaturze opisywane podejscie do uczenia opiera si¢ o wykorzystywanie tzw. benchmarkow
bedacych duzymi zbiorami danych, na podstawie ktorych dokonuje si¢ oceny skutecznosci
réznych rozwiazah. Takim przyktadem jest zbior danych ImageNet wykorzystany do
wstepnego wytrenowania modelu EfficientNetB3 zawierajacy ponad 1 mln obrazéw
podzielonych na 1000 klas, z ktérych kazda zawiera ponad 1000 obrazow.

Niniejszy rozdzial omawia czg¢$¢ 111 przeprowadzonych eksperymentéw w ramach niniejsze;j
rozprawy doktorskiej. W badaniu wykorzystano zbioér danych 2D-TIP (7.2.2. Obrazy ze zbioru

danych 2D-TIP) oraz przetestowano 6 modeli sieci FCN'4. Badanie ograniczono wytacznie do

13 W ramach prac nad niniejszym rozdzialem zdecydowano si¢ na uzywanie w wigkszosci oryginalnych okreslen
anglojezycznych z uwagi na brak ich polskich odpowiednikow.

14'W ramach projektu SzIR-2 nr 1820/18/Z01/POB2/2021 nt. ,,Opracowanie koncepcji wykorzystania algorytméw
SI w badaniu archiwalnych obrazéow cyfrowych pochodzacych z kryminalistycznego miejsca zdarzenia”,
trwajacego w okresie 01.2021 r. — 06.2023 r., gdzie autorka byla gtéwnym wykonawca, wstgpnie zbadano i
wyznaczono parametry dla trzech sieci U-Net, FPN i LinkNet z backbone EfficientNetB3 i ResNet50 (tacznie 6
modeli).
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0sOb w przedziale wiekowym 18-59 lat z uwagi na pigmentacje skory. Jezeli w badaniu brana
bylaby grupa wiekowa z zaawansowang plamicg starcza to nalezatoby uwzgledni¢ ryzyko
uznania przez model segmentacji, widocznych plam za obrazenie. Oczywiscie, wskazujac nowa
klase pre-zdefiniowang i uczac model jak rozr6ézni¢ plamice od podbiegnig¢ bytaby mozliwosé
fatwego ominigcia tego problemu. Natomiast, w przypadku osob ponizej ustalonej, dolnej
granicy wiekowej (>18) czynnik decyzyjny stanowita znaczaca dysproporcja w zasobach
danych co przetozyto si¢ na podjecie decyzji o wykluczeniu tej grupy wiekowej. Ostatnim
wprowadzonym ograniczaniem byto utworzenie zbiorow dla ciat w stadium rozktadu 1-3 dni
(wczesne stadium rozktadu) z uwagi na zachodzace zmiany wraz z jego postgpowaniem.
Wystepujace przeobrazenia znaczaco mogg wptywacé na wyglad obrazenia, jak réwniez sama
pigmentacje¢ skory. Na rysunku 9.1 przedstawiono schemat dziatan prowadzacy do otrzymania

wyniku segmentacji semantycznej.

Utworzenie zbioru danych TIP Pre-processing (zbior testowy 1 walidacyjny)
(wykonanie zdje¢, etykietowanie) Augmentacja (zbior uczacy)

— Obraz wejsciowy

o Model U-Net/FPN/LinkNet Model EfficientNetB3/
Podbiegniccia jako dekoder ResNet50 jako enkoder dla

1 otarcia modelu (transfer learning)

«——— Maski segmentacji dla kazdej klasy

!

Ewaluacja modelu
. Fl-score - Dice score
« Mean-loU - Jaccard score
. Precision
« Sensitivity
« Specificity

Otarcia naskorka

Podbiegnigcia
krwawe

Rysunek 9.1. Podgladowy schemat procesu segmentacji semantycznej (zrédlo: opracowanie wtasne)
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9.1. Augmentacja danych ze zbioru 2D-TIP

Wykorzystanie glgbokich modeli sieci neuronowych w zadaniu segmentacji semantycznej
wymaga duzych ilosci danych do treningu i uczenia sieci. Jak wspomniano we wczesniejszych
rozdzialach w sektorze nauk medycznych istnieje niewiele publicznie dostepnych zbiorow
danych z uwagi na wrazliwo$¢/prywatno$¢ zawartej tam informacji. Jednym z narzedzi
rozwigzujacych ten problem jest augmentacja do tj. sztucznego rozszerzenia posiadanych
danych. Kazdy obraz w zbiorze 2D-TIP poddany zostal sze$ciu nastepujacym przetworzeniom:

1. Odbicie lustrzane (ang. horizontal flip): augmentacja ta losowo odwraca wejsciowy obraz
wzdluz jego osi pionowej (od lewej do prawej) z okreslonym prawdopodobienstwem (p
=0,5). Z uwagi na charakter danych przedstawiajacy ciato ludzkie, nie odwracano obrazu
wzdtuz osi poziomej (tzw. do gory nogami).

2. Transformacje afiniczne: odbywaja si¢ bez deformacji z zachowaniem réwnolegtosci
linii:

a. Transformacja afiniczna — translacja (ang. affine transforms - translate):
augmentacja translacji przesuwa rownolegle wszystkie punkty dziedziny w
wejsciowym obrazie w kierunku poziomym i pionowym. Translacja odbywa si¢ bez
deformac;ji i obracania.

b. Transformacja afiniczna — skalowanie (ang. affine transforms — scale): obraz
wejsciowy zostal przeskalowany do rozmiaru 640 x 480 pikseli, a nastepnie losowo
przycigty do rozmiaru 480 x 480 pikseli.

c. Transformacja afiniczna — obrot (ang. affine transforms — rotate): obrét obrazu w
kazdej z trzech osi (X, Y, Z).

3. Szum gaussowski (ang. gaussian noise): jest to proces zaktdcenia danych wejSciowych
przez dodanie szumu do obrazu w wyniku odchylenia wartosci pikseli obrazu.

4. Losowa transformacja perspektywiczna po czterech punktach (ang. random four-point
perspective  transform):. przeksztalcenie zmieniajace perspektywe obrazu z
wykorzystaniem zdefiniowanych czterech punktow kontrolnych. W wyniku tego procesu
zasymulowany moze by¢ widok obrazu z roznych katow.

Ponadto, poza wymienionymi przetworzeniami dla kazdego z obrazéw zostata zastosowana

dodatkowa transformacja w taki sposob, ze w pierwszej kolejnosci wyznaczono 3 grupy, w
obrebie ktorych zdefiniowano 3 kolejne przetworzenia. Na rysunku 9.2 przedstawiono schemat

zastosowania augmentacji danych wraz z przyktadami wstgpnie przetworzonych obrazow.
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Obraz wejsciowy

.

augmentacja dla danych w
zbiorze testowym i
walidacyjnym

Transformacja afiniczna —
skalowanie do 640x480 ->

przycigcie do 480x480
1

augmentacja dla danych w
zbiorze uczqcym

&

Transformacja afiniczna —
obrot

!

Transformacja afiniczna —
translacja

!

Szum gaussowski

b

Losowa transformacja
perspektywiczna po czterech ——-»

Ograniczone adaptacyjne
wyrownywanie histogramu z
ograniczeniem kontrastu

Losowa zmiana gammy

Wyostrzenie wejsciowego
obrazu i natozenie wyniku na
oryginalny obraz

Rozmycie obrazu za pomoca
losowego rozmiaru kernela

v
Zastosowanie motion blur za
pomoca losowego rozmiaru

kernela

punktach
- $
GRUPA 1 GRUPA 2 GRUPA 3
: : v
v

Losowa zmiana kontrastu

Losowa zmiana barwy,
nasycenia i wartosci
wejsciowego obrazu

.

b

Do dalszych badan wykorzystano obrazy wejsciowe oraz
obrazy wyjsciowe po zastosowanych przetworzeniach

Rysunek 9.2. Schemat zastosowania augmentacji danych w zadaniu segmentacji semantycznej, ilustrujacy proces
przetwarzania obrazow 2D-TIP za pomocg roéznych technik augmentacyjnych, zawierajacy przyktady wstepnie
przetworzonych obrazow (zrodto: opracowanie wiasne)
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9.2. Platforma badawcza: hardware i software

Pierwsze prace nad modelami U-Net/FPN/LinkNet z EfficientNetB3 oraz U-
Net/FPN/LinkNet z ResNet50 w ramach zadania segmentacji semantycznej przeprowadzono z
wykorzystaniem konfiguracji sprzetowej w sktad ktorej wchodzit procesor Intel(R) Core(T.M.)
17-7700HQ CPU @ 2.80GHz, karta graficzna NVIDIA GeForce GTX 1060, pamig¢ RAM 16
GB, kolejne badania przeprowadzono z nast¢pujaca konfiguracja: procesor AMD Ryzen 9
5900X 12-Core, 3.70 GHz, karta graficzna NVIDIA GeForce GTX 960, pami¢¢ RAM
rozbudowana do 64 GB i system operacyjny Windows 10 Pro (64-bitowy system operacyjny,
procesor x64). Ponadto pracowano w srodowisku programistycznym Python 3.8 (z uwagi na
brak kompatybilnosci wersji Python 3.10 z biblioteka TensorFlow) z wykorzystaniem edytora
kodowania Visual Studio Code z wykorzystaniem bibliotek:

e Biblioteka os

Opis: Standardowa biblioteka Pythona do interakcji z systemem operacyjnym. W
przypadku opracowanego modelu stuzyta jako wsparcie do zarzadzania zmiennymi
srodowiskowymi, a mianowicie informowanie biblioteki segmentation models, ze
ma uzywaé TensorFlow jako frameworka.

e Biblioteka Numpy

Opis: Biblioteka do obliczen numerycznych w Pythonie, szczego6lnie przydatna do pracy
z duzymi tablicami wielowymiarowymi. W przypadku opracowanego modelu postuzyta
np. do ustawienia wag klas w funkcji strat.

e Biblioteka Segmentation models

Opis: Biblioteka oferujaca predefiniowany model segmentacji obrazéw (U-Net z
EfficientNetB3), ktory wspolpracuje z si¢ z Keras 1 TensorFlow. funkcje strat 1 metryki
specyficzne dla segmentacji obrazow.

e Biblioteka TensorFlow

Opis: Kompleksowa biblioteka do uczenia maszynowego i gtgbokiego uczenia. Zawiera
narzedzia do budowania i trenowania modeli, przetwarzania danych itp.

e Biblioteka KERAS

Opis: API do budowania i trenowania modeli glgbokiego uczenia.
Opracowane modele segmentacji semantycznej oparte s3 o wstepnie przetrenowane modele

z odpowiednimi funkcjami strat (DiceLoss 1 FocalLoss) oraz metrykami (F1-score - Dice score,
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Mean-IoU - Jaccard score, Precision, Sensitivity, Specificity). Modele klasytikujg kazdy piksel

obrazu do okreslonej klasy.

9.3. Weryfikacja dzialania segmentacji semantycznej na obrazach

post-mortem

W niniejszym rozwigzaniu zastosowano metode transfer learningu dla modelu
EfficientNetB3 oraz ResNet50, gdzie wykorzystano wagi z wstepnie przetrenowanego modelu
na zbiorze obrazéw ImageNet, nastepnie sie¢ zostata douczona na zbiorze danym 2D-TIP.
Uwzgledniajac wystepowanie nadmiernego dopasowania oraz dtugiego czasu potrzebnego na
uczenie i tak juz wstepnie wyuczonej sieci, zastosowano metode dropout i early stopping.
Implementacja dropout sktadata si¢ z dwoch etapow: (1) etapu uczenia catej sieci neuronowe;j
1 (2) usredniania wynikéw calego zbioru. Dropout przechodzac przez kazda warstwe, losowo
usuwat neurony z prawdopodobienstwem P zachowujac inne z prawdopodobienstwem Q =
(1 = P), gdzie wartos¢ dla P = 0,5. Wynikiem byta mniejsza liczba weztéw i mniejsze skale,
tym samym obnizajac powigzania i utatwiajac trenowanie sieci neuronowej. W przypadku early
stopping stosowanym jako jedna z technik regularyzacji podczas trenowania, ustawiono
warto$¢ na 10, ktora przerywala uczenie sieci gdy wydajno$¢ na zbiorze walidacyjnym
przestata si¢ poprawia¢ po 10 epokach, a nastgpnie przywracala wagi z najlepszej epoki.
Optymalizujac proces uczenia sieci wykorzystano algorytm ADAM (Kingma & Ba, 2015),
ktorego celem bylto zoptymalizowanie funkcji strat faczac DiceLoss 1 FocalLoss, przys$pieszenie
uczenia sieci dzigki adaptacyjnemu dostosowaniu tempa uczenia osiggajac zbieznosS¢,
zwigkszenie stabilno$ci uczenia sieci redukujac oscylacje gradientéw 1 pomagajac w uniknigciu
probleméw z niestabilnymi gradientami. Dla wspotczynnika uczenia w optymalizatorze
ADAM przyjeto warto$¢ learning rate 0.001 (zapewniajac umiarkowane tempo uczenia) i
wielkos¢ batch_size 2. Gdy proces uczenia zwalnial, wspolczynnik uczenia byt dynamicznie
zmniejszany o czynnik 2-10 przy uzyciu callbacku ReduceLROnPlateau. Callback ten
monitorowat strat¢ walidacyjng i redukowat wspotczynnik uczenia o ustalony czynnik (w tym
przypadku 0,1), gdy nie byto poprawy przez okreslong liczbe epok.

Wspomniany wczesniej problem z duzg rozbiezno$cig dla obszaréw zajmowanych przez
obrazenie (stosunkowo mate obrazenia na ciele lub zblizenia wypelniajace caty kadr)
powodowat, ze sie¢ wskazywala na duze odchylenia w kierunku przewidywan tta, pomijata

niektore obrazenia lub wykrywatla je czesciowo, co utrudniato proces uczenia. Na tym etapie
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nalezato zastosowac¢ niestandardowg funkcje strat, gdzie najpierw zastosowana zostala funkcja
docelowa oparta na wspotczynniku Dice (ang. Dice Coefficient), ktéry przyjmuje wartos¢

miedzy 0 a 1, a ktory w zamys$le mial zosta¢ zmaksymalizowany, ktory mozna wyrazi¢ jako:

C= 23 0-1Pn(0)gn(c)
D= ZC S (9.1)

n=1Pn(©)? + 271 gn(c)?
gdzie:
C — opisuje catkowitg liczbe klas, w tym tlo;
N — opisuje liczbg pikseli;
pn(c) — przewidywane prawdopodobienstwo dla piksela n przynaleznego do klasy c;

gn(c) - to ground truth dla piksela n przynaleznego do klasy c.

Kolejno, zastosowano funkcje straty Focal Loss z parametrem gamma = 2, zdefiniowang

jako:

C-1 N
1
sz n()(1- pn(c)) log(pn(c)) 9.2)

c=0n=0

Funkcja straty Dice'a uczy rozktadu klas, co pomaga rozwigzaé problem niezbalansowanych
pikseli, podczas gdy Focal Loss lepiej uczy model, jak klasyfikowaé stabo kategoryzowane

piksele. Majac te dwie czegsci wzoru, mozemy zdefiniowac calg funkcje straty:

L=C—-(1—-1)D-AF 9.3)
gdzie:
Lambda — parametr ten taczy si¢ ze strat¢ Dice'a i Focal Loss rownowazac wptyw obu

komponentow. Dostrajany jest podczas optymalizacji parametréw i rowny 0.42.

Na rysunku 9.3 przedstawiona zostata przyktadowa zmodyfikowana architektura
tradycyjnego modelu enkoder-dekoder U-Net z EfficientNetB3 backbone (dla tego modelu
uzyskano najlepsze wyniki). Sciezki kompresji (enkoder) oraz dekompresji (dekoder)
charakteryzujg si¢ pewng symetrycznos$cig tworzac architekture modelu przypominajacg litere
U (stad okreslenie U-Net). EfficientNetB3 jako enkoder wykorzystany zostal do stworzenia

reprezentacji najistotniejszych cech obrazu oryginalnego niezbednych w procesie generowania
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przez dekoder obrazu z maskami segmentacji. Celem uproszczenia, na rysunku 9.3 enkoder
przedstawiony zostat w postaci blokow. W pierwszym etapie, obraz wejsciowy RGB w procesie
post-processingu zostaje zmniejszony i przyciety do rozmiaru 480x480, a nastepnie
wprowadzany do pierwszego bloku sieci zwanego rdzeniem (na rysunku: stem), gdzie
wykonywane sg operacje takie jak Batch Normalisation, Padding, splot 2D i funkcja aktywacji
ReLU. Nastepnie pokazanych jest siedem kolejnych blokéw (na rysunku: block) zawierajacych
wiele warstw konwolucyjnych z rozmiarem splotu 3x3, przedzielonych warstwami Max
Pooling, stopniowo zmniejszajagc wymiar macierzy i zwigkszajac liczbe wydobytych cech, az
do osiggnigcia rozmiaru réwnego 15x15x1536. U-Net jako dekoder skonstruowana jest w
podobny sposéb z ta rdznica, ze zamiast warstw Max Pooling zastosowane sg warstwy
dekonwolucyjne w celu zwigkszenia rozdzielczos$ci wyjsciowej obrazu i dodano cztery skip
connections. Sie¢ konczy si¢ klasyfikatorem przypisujacym piksele obrazu do odpowiednich
kategorii, ktory ztozony jest z trzech warstw w pelni potaczonych (ang. fully connected layers)
i funkcji softmax, ktora ostateczne przetwarza przypisane do klas piksele na maski segmentacji
dla: background, podbiegni¢cie krwawe i otarcie naskdrka. Ponadto nalezy zaznaczy¢, ze
architektura w przeciwienstwie do tradycyjnej budowy wykorzystuje zrbwnowazong metode
skalowania w odniesieniu do szeroko$¢ sieci, gtebokos¢ sieci 1 rozdzielczo$¢ sieci co skutkuje
znacznie doktadniejsza reprezentacjg niz w tradycyjnym dekoderze U-Net. Dodatkowo, w
tabeli 9.1 przedstawione zostaty informacje o strukturze modeli 1 doborze parametréw sieci.

Natomiast tabela 9.2 opisuje dodatkowe paramenty, wspolne dla wszystkich sieci.

Tabela 9.1. Budowa i parametry dla modelow

Sredni czas

Dekoder Enkoder VIS a Liczba warstw uczenia sieci (w Inif2IenEe T|me2
Parameters sek.) per Image (ms)
U-Net EfficientNetB3 17,868,123 229 142,29 212
ResNet50 32,561,404 125 134,42 152
EPN EfficientNetB3 13,914,027 232 179,24 223
ResNet50 26,914,124 128 161,02 174
. EfficientNetB3 13,761,275 239 141,86 171
LinkNet

ResNet50 28,783,676 135 169,77 152

! wagi i przesuniecia w sieci neuronowej, ktore sg aktualizowane podczas procesu trenowania modelu. Im wiecej tzw.

trenowalnych parametrow, tym bardziej ztozony jest model. Wigksza liczba parametrow pozwala modelowi lepiej

dopasowac si¢ do danych treningowych, ale moze rowniez prowadzi¢ do przeuczenia (ang. overfitting), zwlaszcza jesli

ilo§¢ danych treningowych jest niewystarczajaca;

2 czas, jaki model potrzebuje na przetworzenie pojedynczego obrazu podczas fazy predykcji, podawany w milisekundach.
Zrodto: opracowanie whasne
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Tabela 9.2. Parametry wspolne dla wszystkich modeli

Parametr Wartos¢
Maksymalna liczba epok! 120
Mini-batch 2
Poczatkowy wspotczynnik uczenia (ang. Initial learning rate) 0,001

Czynnik spadku wspotczynnika uczenia (ang. Drop factor of learning rate)* 0,1

Okres spadku wspotczynnika uczenia (ang. Drop period of learning rate)’ 2-10

' maksymalna liczba petnych przegladow catego zestawu danych treningowych przez algorytm uczenia
si¢ podczas procesu trenowania sieci;
2 okreéla, o ile razy wspotczynnik uczenia ma by¢ zmniejszony, gdy osiagnie si¢ okreslony warunek
jaki jest poprawy w wydajnosci modelu;
3 okres spadku wspodlczynnika uczenia to liczba epok po ktérych wspotczynnik uczenia zostanie
zmniejszony o okreslony czynnik.

Zrodlo: opracowanie wiasne

Wydajno$¢ utworzonego modelu zweryfikowana zostata przez 5 wskaznikow: Dice
Coefficient (F1-score), Jaccard score, Precision, Sensitivity and Specificity. Dice Coefficient
(F1-score) jest miarg uzywang do oceny wydajnosci algorytmow segmentacji, uwzgledniajaca

zaréwno Precision, jak i Sensitivity, obliczang za pomocg ponizszego wzoru:

2 TP
(2TP +FP + FN)

Dice Coefficient = 94

gdzie:

TP (True Positives) — liczba pikseli poprawnie zaklasyfikowanych jako nalezacych do
danej klasy (podbiegnigcia krwawe lub otarcia naskorka);

FP (False Positives) — liczba pikseli btednie zaklasyfikowanych jako nalezacych do danej
klasy, ktore w rzeczywistosci sg inng klasg lub tlem;

FN (False Negatives) — liczba pikseli btgdnie zaklasyfikowanych jako tto lub inna klasa,

ktére w rzeczywistos$ci naleza do danej klasy.

Jaccard Coefficient stuzy do oceny podobienstwa miedzy zbiorami, obliczajgc stosunek
wielkos$ci przeciecia do wielkosci sumy zbiorow probek. Wspotczynnik Jaccard Coefficien jest

obliczany za pomocg ponizszego wzoru:

TP
(TP + FP + FN)

Jaccard score = 9.5)

gdzie:
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TP (True Positives) — liczba pikseli poprawnie zaklasyfikowanych jako nalezacych do
danej klasy;

FP (False Positives) — liczba pikseli btednie zaklasyfikowanych jako nalezacych do danej
klasy, ktore w rzeczywistosci sg inng klasg lub tlem;

FN (False Negatives) — liczba pikseli btgdnie zaklasyfikowanych jako tto lub inna klasa,

ktére w rzeczywistosci naleza do danej klasy.

Kolejnym wskaznikiem jest Precision, ktory oblicza procent pikseli jakie siec
zaklasyfikowala we wszystkich przewidzianych klasach. Innymi stowy, mierzy doktadnos¢
przewidywan pozytywnych przypadkéw dla kazdej klasy (podbiegnigcia krwawe lub otarcia
naskorka) i1 okresla, jaki procent przewidywanych przez model pozytywnych pikseli dla dane;j

klasy jest rzeczywiscie prawdziwy:

Precision = e 9.6
recision = (TP + FP) (9.6)

gdzie:

TP (True Positives) — liczba prawdziwie pozytywnych pikseli dla danej klasy (np.
poprawnie wykryte podbiegnigcia krwawe);

FP (False Positives) — liczba falszywie pozytywnych pikseli dla danej klasy (np. piksele
btednie zaklasyfikowane jako podbiegnigcia krwawe, ktore w rzeczywisto$ci sg otarciami lub

tlem).

Sensitivity wskazuje, zdolno$¢ modelu do wykrywania wszystkich rzeczywistych
pozytywnych pikseli dla danej klasy 1 okresla, jaki procent rzeczywistych pozytywnych pikseli

dla danej klasy zostat poprawnie zidentyfikowany przez model:

TP

Sensitivity = m

9.7)

gdzie:

TP (True Positives) — liczba prawdziwie pozytywnych pikseli dla danej klasy;

FN (False Negatives — liczba falszywie negatywnych pikseli dla danej klasy (np. piksele
btednie zaklasyfikowane jako tto lub inna klasa, ktére w rzeczywisto$ci sa podbiegnigciami

krwawymi).
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Ostatnim wskaznikiem jest Specificity, mierzy zdolno$¢ modelu do poprawnego
identyfikowania negatywnych pikseli (tta). Okres$la, jaki procent rzeczywistych negatywnych

pikseli (tlo) zostal poprawnie zidentyfikowany przez model.

TN

Specificity = (T]VTIV)

(9.8)

gdzie:

TN (True Negatives) — liczba prawdziwie negatywnych pikseli (tlo);

FP (False Positives) — liczba falszywie pozytywnych pikseli (piksele btednie
zaklasyfikowane jako podbiegnigcia krwawe lub otarcia naskorka, a ktore w rzeczywistosci sa

tlem).
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Rysunek 9.3. Architektura modelu U-Net z EfficientNetB3 backbone (zrodto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem kodu latex do rysowania sieci neuronowych dostepne go
open-source na https://github.com/HarisIqbal88/PlotNeuralNet?tab=readme-ov-file)
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9.4. Ocena otrzymanych wynikow

W tabeli 9.3 wskazano wyniki metryk dla wszystkich modeli w czterech roéznych
scenariuszach:
Scenariusz pierwszy

W pierwszym scenariuszu testy przeprowadzono na obrazach zawierajacych tylko
podbiegnigcia krwawe. Model U-Net z EfficientNetB4 backbone osiggnat najlepsze wyniki z
wyjatkiem metryki Sensitivity dla ktérej model U-Net z ResNet50 wypadt lepiej o 0,7 punktu
procentowego.
Drugi scenariusz

W drugim scenariuszu testy przeprowadzono na obrazach zawierajacych tylko otarcia.
Podobnie jak w przypadku scenariusza pierwszego, najlepsze wyniki uzyskano dla modelu U-
Net z EfficientNetB4, z wylaczeniem metryki Sensitivity gdzie model LinkNet z
EfficientNetB3 dziatat lepiej o 1,3 punktu procentowego. Oczywiste jest, ze skuteczno$¢
przewidywania w przypadku otar¢ jest wyzsza niz w przypadku podbiegni¢¢ krwawych z uwagi
na charakter obrazenia (wyrazniej oznaczone granice, kolor itp.).
Trzeci scenariusz

W ostatnim scenariuszu rozwazono potaczenie dwoch poprzednich scenariuszy. Testowane
obrazy zawieraly przypadki podbiegnig¢ krwawych 1 otar¢ w dowolnej kombinacji. Dla tego
testu réznica w metryce pomiedzy obiecujagcym modelem U-Net z EfficientNetB4, wyniosta:
(1) dla metryki Precision model FPN z ResNet50 uzyskatl wyzsza wartos¢ o 1,2 punktu
procentowego, (2) dla metryki Sensitivity model FPN z EfficientNetB3 uzyskal warto$¢
wyzsza o 1,0 punktu procentowego.
Czwarty scenariusz

Ostatni z rozwazanych scenariuszy jest najtrudniejszym testem, co odzwierciedlaja wyniki.
Jest to spowodowane dwoma czynnikami:

e istniejg dwa rozne obrazenia, ktére nalezy skategoryzowac;

e w wielu sytuacjach oba obrazenia sag widoczne réwnolegle. Bardzo cz¢stym przypadkiem
jest otarcie otoczone podbiegnigciem. Ten scenariusz jest najbardziej zblizony do
rzeczywistych przypadkdéw, wigc wyniki tego eksperymentu sg najbardziej wiarygodne.

Podsumowujac przedstawione wyniki ze wszystkich scenariuszy, zauwazalne jest, ze

najlepsze z nich zasadniczo uzyskal model U-Net z EfficientNetB4 backbone. Z tego wzgledu

w nastepnych badaniach autorka rozprawy skupia si¢ jedynie na tym modelu, wskazujac jego
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potencjat dalszego rozwoju i rozwazajac jego wykorzystanie w przysztych badaniach po

zakonczeniu badan doktorskich.

Tabela 9.3. Wyniki metryk dla wszystkich modeli

Mean-loU -
Typ obrazenia F.l—score ) Jaccard Precision Sensitivity  Specificity
Dice score
score
Podbiegni¢cia krwawe, No. (%0)
U-Net + EfficientNetB4 93,70% 88,20% 94,70% 92,70% 99,20%
U-Net + ResNet50 91,10% 83,70% 88,90% 93,40% 96,50%
FPN + EfficientNetB3 90,90% 83,40% 88,80% 93,10% 96,70%
FPN + ResNet50 91,00% 83,60% 94,50% 87,80% 98,00%
LinkNet + EfficientNetB3 87,10% 77,10% 82,80% 91,90% 96,10%
LinkNet + ResNet50 85,00% 73,90% 81,50% 88,80% 95,30%
Otarcia naskorka, No. (%)
U-Net + EfficientNetB4 94,50% 89,60% 94,80% 94,20% 99,10%
U-Net + ResNet50 89,40% 80,90% 87,90% 91,10% 96,70%
FPN + EfficientNetB3 91,40% 84,20% 88,50% 94,50% 97,90%
FPN + ResNet50 90,50% 82,70% 94,20% 87,10% 97,50%
LinkNet + EfficientNetB3 89,60% 81,20% 84,40% 95,50% 96,60%
LinkNet + ResNet50 86,90% 76,80% 83,00% 91,10% 93,80%
Podbiegniecia i otarcia, No. (%0)
U-Net + EfficientNetB4 92,20% 85,50% 92,70% 91,70% 98,90%
U-Net + ResNet50 89,00% 80,10% 87,40% 90,60% 93,60%
FPN + EfficientNetB3 90,50% 82,60% 88,40% 92,70% 94,70%
FPN + ResNet50 89,40% 80,90% 93,90% 85,40% 95,80%
LinkNet + EfficientNetB3 86,70% 76,50% 82,20% 91,70% 94,40%
LinkNet + ResNet50 84,60% 73,40% 81,10% 88,50% 93,10%

Zrbdto: opracowanie wlasne

Przyktad uzyskanych wynikow segmentacji przedstawiony zostal na rysunku 9.4 pokazujac
jak sprawdzone modele FCN radza sobie z poprawnym rozpoznaniem obrazen. Nalezy
zaznaczy, ze jako$¢ predykcji jest dokladniejsza (granice) dla otar¢ niz dla podbiegnigé
krwawych, a powodem moga by¢ naturalnie bardziej rozmyte krawedzie dla podbiegniec

krwawych.
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Rysunek 9.4. Przyktadowe wyniki segmentacji obrazen dla powtok ciata przy uzyciu proponowanych modeli
FCN. Wynik segmentacji na obrazie wejSciowym oznaczono kolorem zielonym dla otaré¢ oraz kolorem czerwonym
dla podbiegnig¢ krwawych (zroédto: opracowanie wiasne)

Na rysunku 9.5 przedstawiono wyniki segmentacji dla scenariusza trzeciego
odpowiadajacego przypadkom podbiegnie¢ krwawych i otar¢ wystepujacych w dowolnej
kombinacji. Najczesciej spotykanym przypadkiem w praktyce medyczno-sadowej jest
wystepowanie otarcia naskorka w bliskim sgsiedztwie z podbiegnigciem krwawym.
Oczywiscie, poza poprawnie sklasyfikowanymi obrazeniami, model FCN nie uniknat kilku

bredow.
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Rysunek 9.5. Przyktadowe wyniki segmentacji dla podbiegnie¢ krwawych i otar¢ naskorka wystepujacych razem:
oryginalny obraz wejsciowy (po lewej), wyniki segmentacji architektury (Srodek po lewej: otarcia, srodek po
prawej: podbiegnigcia krwawe), zaznaczony wynik segmentacji na obrazach wejsciowych (po prawej): czerwony
dla podbiegnig¢ krwawych i zielony dla otaré (zrodlo: opracowanie wiasne)

PIPIRIBIRY

Na rysunku 9.6 wskazano przyktady nie wykrycia obrazenia lub jego czgsciowego wykrycia
lub niepoprawnego sklasyfikowania rodzaju obrazenia. Pierwsze dwa przyktady (rysunek
9.6(a-b)) wskazuja na niewykrycie wszystkich obrazen widocznych na obrazie lub tylko ich
czgsciowe wykrycie. Wystepujace bledy dotycza w duzej mierze jedynie podbiegniec
krwawych, poniewaz warto$ci pikseli sa podobne do warto$ci regionu skory. Niektore

przypadki dotycza otaré, gdzie na tym samym przykladzie mozna roéwniez zauwazy¢
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sklasyfikowania obszaru nie bgdacego podbiegnieciem krwawym, a stanowigcego plame
opadowa (rysunek 9.6(c)). W tym przypadku pigmentacja skory negatywnie wptyneta na obszar
obrazen przyczyniajac si¢ do znacznego utrudnienia w odréznieniu tych pikseli. W ostatnim
przyktadzie (rysunek 9.6(d)) nastepuje klasyfikacja podbiegnie¢ krwawych jako otar¢ lub otar¢
jako podbiegnig¢ krwawych.

Obraz Maska dla Wyniki
wejsciowy otar¢ naskorka podbiegni¢é krwawych segmentacji
\ ~

Rysunek 9.6. Przyklady nieprawidlowych wynikow klasyfikacji przy uzyciu proponowanego modelu DNN: a)
obraz wejsciowy, kolejno od gory: 1-2 przyktady pokazuja niewykrycie wszystkich obrazen widocznych na
obrazie lub wykrycie ich tylko czg¢§ciowo, 3 przyktad przedstawia btedna klasyfikacje obszaru, ktory nie jest ani
podbiegnigciem krwawym, ani otarciem, 4 przyklad btedna klasyfikacja podbiegnie¢ krwawych jako otar¢ i na
odwrot, b) maska segmentacji dla otaré, ¢) maska segmentacji dla podbiegnie¢ krwawych, d) wynik segmentacji
na obrazie wejsciowym z otarciami oznaczonymi kolorem zielonym i podbiegnigciami krwawymi oznaczonymi
kolorem czerwonym (zrodto: opracowanie wiasne)
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Analizujac wystepujace bledy na rysunku 9.6, mozna wysuna¢ wniosek iz ich wystgpienie
spowodowane mogto by¢ brakiem niewystarczajacej liczby probek zbioru uczacego, dlatego
tez w przypadku dostarczenia ich wigkszej liczby o podobnej charakterystyce mozna oczekiwac
znacznej poprawy wydajnosci klasyfikacji.

Dodatkowo, dla pokreslenia uzyskanych wynikow, przeprowadzono badanie literatury, ktore
wykazato wiele istotnych artykuldow naukowych poruszajacych zagadnienie klasyfikacji
obrazen na obrazach (tabela 5.1. Podsumowanie metod wykrywania obrazen na obrazach 2D).
Na ich podstawie w tabeli 9.4 porownano otrzymane wyniki dla modelu U-Net z
EfficientNetB4 backbone z innymi podobnymi metodami. Nalezy zaznaczy¢, ze z uwagi na
brak publikacji dotyczacych obrazen badanych w ramach niniejszej rozprawy, poréwnania
dokonano z obrazami dla obrazenia oparzenia. W kontek$cie badan zawartych w niniejsze;j
rozprawie istnieje zasadnicza réznica: badanie obrazenia bedacego oparzeniem nie ma z reguly
charakteru kryminalistycznego. Jednak oparzenie stanowi jedno z obrazen, ktore réwniez
wskazuje i rozpoznaje lekarz medycyny sadowej. Dokonujac analizy, autorka zauwazyla, ze
wigkszo$¢ autoréw postuguje si¢ jedynie wskaznikiem Accuracy (%), niektore rowniez F-score
(%). Jak wskazuje tabela 9.4, w przypadku omawianym w ramach niniejszej rozprawy
doktorskiej, dostosowany model FCN uzyskat najwyzsze wyniki w zakresie wskaznika F-score
niz wigkszo$¢ innych modeli dla oparzen, poza modelami ResFeat50 1 VggFeatl6 (jednak
jedynie dla czesci zestawu danych). W przypadku Accuracy, model osiggnal najwyzszy wynik
sposrdd badanych. Z punktu widzenia wielkosci bazy danych, baza danych 2D-TIP obejmujacej
3524 obrazy zajmuje pierwsze miejsce. Nalezy zaznaczy¢, ze zastosowany model FCN laczacy
kilka rozwigzan prowadzacych do regularyzacji sieci 1 zatrzymania jej przeuczenia (ang.
overfittingu) poprzez polaczenie metody early stopping 1 dropout. Dodatkowo batch
normalization przy$pieszyl uczenie sieci, tym samym zapobiegajac zanikaniu gradientow.
Natomiast w celu dodatkowo, sztucznego zwigkszenia zbioru danych zastosowano
augmentacj¢. Te metody, prawdopodobnie znaczaco wplynety na uzyskane wyniki, tym samym

przewyzszajac metryki innych podejs¢ publikowanych w literaturze.
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Tabela 9.4. Por6wnanie otrzymanych wynikow uzyskanych podczas badan eksperymentalnych z innym metodami

Ref.

Podbiegniecia krwawe i otarcia:
rozpoznane w ramach niniejszej
rozprawy doktorskiej

Oparzenia:

(Sevik i in., 2019)

(Rehman Butt i in., 2019)

(Yadav i in., 2019a)

(Abubakar, Ugail, Smith, i in., 2020)
(F. A. Khan i in., 2020)

(Abubakar, Ugail, Smith, i in., 2020)
(Abubakar, Ugail, Smith, i in., 2020)
(Jiao i in., 2019)

(Jiao i in., 2019)

(Jiao i in., 2019)

(Chauhan & Goyal, 2020)
(Abubakar i in., 2019)

(Abubakar i in., 2019)

(Abubakar i in., 2019)

(Abubakar, Ugail, & Bukar, 2020a)
(Abubakar & Ugalil, 2019)

(Cirillo i in., 2019)

(Chauhan i in., 2019)

(Rostami, Niezgoda, i in., 2021)

Wykorzystany model CNN

U-Net z EfficientNetB3

DCNN: SegNet

hybrid segmentation method
SVM-based method
customised ResNet50
DCNN

CNN:
CNN:

ResFeat50
VggFeatl6

R-CNN: RI101A
R-CNN: IV2RA
R-CNN: R101FA

CNN:
CNN:
CNN:
CNN:
CNN:
CNN:
CNN:
CNN:
CNN:

ResNet50, VGG16, VGGI19

VGG16

VGG19

VGG-Face

ResNet50

ResNet101

VGG16, GoogleNet, ResNet50, ResNet101
ResNet50

AlexNet

Rok publikacji Zbiér danych

2019
2019
2019
2020
2020
2020
2020
2019
2019
2019
2020
2019
2019
2019
2020
2019
2019
2019
2021

3524

105
173
74
1900
450
743
743
1150
1150
1150
141

680
1360
23
109
94

F-score (%)

92.2

80.5

85.0

93.0-97.0
78.0-93.0

Accuracy (%)

99.90

74.86
82.43
99.30
79.40
95.43
85.67
82.04
83.02
84.51
91.53
98.75
97.56
95.21
99.30
99.50
90.54
93.58
90.50

R-CNN - Region-based Convolutional Neural Network,

SVM — Support Vector Machine,

DCNN — Deep Convolutional Neural Network.

Zrodto: opracowanie wlasne
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Ostatnig z analiz jaka przeprowadzono, byt wptyw czasu wykrycia obrazenia w pordwnaniu
ze $rednim czasem przeprowadzania zewnetrznej sekcji zwlok. Dos$wiadczony lekarz
medycyny sadowej potrzebuje srednio 15 minut na ocen¢ obrazen na powlokach ciata (pomiary
wykonane w zakresie od 03:39 do 27:19 minut na podstawie 100 przyktadow sekcji
zewnetrznej zwlok). Sredni czas detekeji i klasyfikacji obrazenia na obrazie to 0,22 sekundy,
przy odchyleniu standardowym (S.D.) réwnym 0,44 sekundy. Analiza procentowa wykazata,
ze 16% wynikow miesci si¢ w przedziale 0-0,1 sekundy, 55% w przedziale 0,1-0,3 sekundy, a
29% przekracza 0,3 sekundy. Zastosowanie miar takich jak mediana (0,22 sekundy) pozwala
na lepsze zrozumienie danych w kontek$cie asymetrycznego rozktadu. Przeprowadzono
réwniez analiz¢ przedstawionego przedziatu ufnosci (95% CI) dla $redniej warto$ci czasu
przewidywania (0,22 sekundy). Wartosci te miescity si¢ w zakresie od 0,03 do 0,41 sekundy,

co potwierdzono zaréwno dla pojedynczych obrazen, jak i tych wystepujacych w skupiskach.
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10. Przeniesienie wynikow segmentacji na model 3D — CZESC IV

badan

W poprzednich rozdziatach przedstawiono dwa podejscia, ktorych potencjat zastosowania
w medycynie sagdowej jest wyraznie zauwazalny przez autorke. Kazde z przedstawionych
rozwigzan to inna metoda, inny otrzymany produkt jednak celem kazdego z nich jest pomoc w
procesie diagnozy lekarzowi medycyny sadowej. Na tym etapie zrealizowano:

1. Czgé¢ 11 — automatyczne modelowanie 3D w zadaniu analizy obrazéw post-mortem
pomocne w procesie tworzenia dokumentacji cyfrowej ciata ludzkiego. W kontekscie
tych badan nalezy ponownie wspomnie¢, ze przeprowadzana sekcja zwlok jest
czynnos$cig niepowtarzalng, majaca duzy wplyw na kierunek dalszego postgpowania
karnego. Cyfrowy zapis w postaci obrazow RGB (nalezacych juz do czgstej praktyki
lekarskiej) ale rowniez pelny model 3D ciala ludzkiego z nalozong teksturg (zagadnienie
jego wykorzystania wcigz bedace w fazie badan w rdéznych osrodkach) umozliwiaja
pozniejszy wglad 1 analize przez bieglych, co jest nieocenione w konteks$cie sgdowym.
Posiadanie takiej dokumentacji zapewnia transparentnos¢, umozliwia weryfikacje
wynikdw przez niezaleznych ekspertow oraz stanowi trwaly zapis, ktory moze by¢
wykorzystany w przyszitosci, jesli zajdzie potrzeba ponownego przeanalizowania
przyczyn $mierci lub metodologii przeprowadzonej sekcji.

2. Czg$¢ III - analiza obrazow post-mortem z wykorzystaniem segmentacji semantycznej
pozwalajac na automatyczng oraz nieinwazyjng detekcje 1 klasyfikacje obrazen na
powlokach ciata przyspieszajac sekcje zwlok, jak rowniez wykluczajac czynnik ludzki
subiektywnej oceny w ten sposob automatyzujac proces dokumentowania obrazen.

Autorka przedstawionych badan dostrzega potencjal, ktory poszerza zakres

przeprowadzonych badan poza zaplanowane rozwigzania, obejmujace trzy kluczowe
komponenty analizy obrazéw. Wizja ta skierowana jest na stworzenie miarodajnego,
jednolitego systemu, ktorego efektem bedzie nie tylko znaczace przyspieszenie i zwickszenie
doktadnos$ci procesdOw diagnozowania 1 dokumentowania w medycynie sagdowej, ale rowniez
stworzenie mozliwos$ci dla glgbszej, wielowymiarowej analizy danych, co moze przyczynic si¢
do rozwoju nowych metod badawczych oraz udoskonalenia obecnych praktyk. System ten
miatby potencjal do stania si¢ narzedziem transformujacym sposob, w jaki specjaliSci moga
weryfikowac i interpretowac dane z r6znych scenariuszy medycznych i prawnych, zapewniajac
tym samym lepsza jakos$¢ 1 wiarygodnos¢ dowodow sadowych, co jest nieocenione w

kontekscie miedzynarodowych standardow medycyny sadowe;.
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W niniejszym rozdziale przedstawiono pierwszy krok zmierzajacy do integracji
przedstawionych badan, ktérym jest zaprezentowanie rozpoznanych obrazen w procesie

segmentacji semantycznej na fotogrametrycznym modelu 3D ciata czlowieka.

10.1. Rodzaj wykorzystanych danych

W tej cze$ci badania wykorzystany zostat fotogrametryczny model 3D oraz wyniki
segmentacji semantycznej. Rysunek 10.1 przedstawia wyeksportowany model 3D w formacie
.0bj, odpowiadajagce mu wyniki segmentacji semantycznej w formacje .png oraz obrazy
wejsciowe w formacie .jpg. Nalezy zauwazy¢, ze obrazy z procesu segmentacji semantycznej
zostaly poddane pre-processingowi w postaci skalowania z rozmiaru 5616 x 3744 do rozmiaru
640 x 640, a nastepnie przycieciu do rozmiaru 480 x 480. Pre-processing stanowit krok dzigki
ktéremu osiggnieto zgodno$¢ z modelem wstepnie przetrenowanym na zbiorze ImageNet
(gdzie S$rednia rozdzielczo§¢ obrazu wynosita 469  x 387), poprawiono wydajnos¢
obliczeniowa, a takze zapewniono spojnos¢ danych gdyz zbiér 2D-TIP poddany zostat
koniecznej augmentacji celem jego sztucznego powigkszenia. Oznacza to, ze uzyskanie
wynikOw na obrazie oryginalnym w tym przypadku nie bylo mozliwe. Aby moc naniesé
rozpoznane predykcje na model 3D nalezalo przywrdci¢ oryginalne proporcje obrazu poprzez
zastosowanie paddingu, czyli tzw. dopetniania poprzez dodawanie dodatkowych pikseli wokot
obrazu (na rysunku 10.1(b) widoczne jako czarne obramowanie po prawej i lewej stronie).
Dodanie paddingu pozwala na dopasowanie obrazu do wymaganego rozmiaru bez skalowania,
ktére mogloby znieksztalci¢ zawarto§¢ obrazu w ten sposdb zachowujac jego oryginalne

proporcje.
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b) obrazy oryginalne » ¢) wyniki segmentacji semantycznej

Rysunek 10.1. Dane wykorzystane do integracji modelu 3D z wynikami segmentacji semantycznej po paddingu
w postaci (a) wyeksportowanego modelu 3D (.obj), (b) oryginalnych obrazéw wejsciowych (.jpg) oraz (c) obrazow
z wynikami segmentacji (.png). Obrazy (c) zostaly poddane pre-processingowi, w tym skalowaniu i przycigciu, a
nastepnie zastosowaniu padding w celu zachowania oryginalnych proporcji obrazow (b) przed ich integracja z
modelem 3D (Zrédto: opracowanie wlasne)
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10.2. Platforma badawcza: hardware i software

Obliczenia wykonano przy wykorzystaniu konfiguracji sprzetowej w sktad ktorej wehodzit
procesor AMD Ryzen 9 5900X 12-Core, 3.70 GHz, karta graficzna NVIDIA GeForce GTX
960, pamig¢ RAM 32 GB i system operacyjny Windows 10 Pro (64-bitowy system operacyjny,
procesor x64). Skrypt napisany zostal w $rodowisku programistycznym Python 3.10 z
wykorzystaniem edytora kodowania Visual Studio Code i przy wykorzystaniu bibliotek:

e Biblioteka copy

Opis: Standardowa biblioteka Pythona umozliwiajaca wykonywanie operacji kopiowania
obiektow w Pythonie. Szczegdlnie przydatna, gdy chcemy stworzy¢ kopi¢ obiektu, aby
zmodyfikowaé jego zawarto$¢ bez wplywu na oryginalny obiekt. W przypadku
omawianej funkcji wykorzystana do deepcopy kolorow wierzchotkow trojkatow
modelu 3D. Dzigki temu mozna byto zmodyfikowac¢ kolory niektdrych z nich (tj. nanie$¢
kolor maski w miejsce obrazenia) bez wptywu na oryginalne dane.

¢ Biblioteka Numpy

Opis: Biblioteka do obliczen numerycznych w Pythonie, szczegdlnie przydatna do pracy
z duzymi tablicami wielowymiarowymi. Wykorzystana przede wszystkim do tworzenia
nowych tablic kolorow czy przetwarzania wspotrzednych wierzchotkow.

e Biblioteka cv2 (OpenCV)

Opis: Standardowa biblioteka open-sourcowa do komputerowego przetwarzania
obrazoéw 1 wideo. Oferuje ona szeroki zakres funkcji do analizy obrazéw, takich jak
detekcja krawedzi, znajdowanie konturéw, przeksztalcenia geometryczne 1 wiele innych.
W konteks$cie omawianej funkcji zastosowana przede wszystkim do przeksztalcen
kolorow (cv2.cvtColor), znajdowania konturow (cv2 . findContours), detekcji
krawedzi (cv2.Canny) 1 innych operacji przetwarzania obrazoéw zwigzanych z
wyodrgbnieniem masek segmentacji.

e Biblioteka PTILLOW (Python Imaging Library)

Opis: Biblioteka do pracy z obrazami umozliwiajgca otwieranie, manipulowanie i
zapisywanie roznych formatoéw plikow graficznych.

e Biblioteka Trimesh (Python Imaging Library)

Opis: Biblioteka do pracy z siatkami trojkatow. Umozliwia manipulowanie i
analizowanie siatek 3D, w tym operacje takie jak wczytywanie, zapisywanie,

transformacje 1 wizualizacje.
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e Biblioteka Open3D (Python Imaging Library)
Opis: Biblioteka do pracy z danymi 3D, w tym chmurami punktow, modelami
siatkowymi (ang. mesh) 1 obrazami. Umozliwia przetwarzanie, analizowanie i
wizualizowanie danych 3D. Biblioteka ta umozliwita rowniez projekcje¢ punktow 2D na

obraz 3D oraz naktadanie kolorowych masek na model 3D.

10.3. Weryfikacja dzialania integracji masek segmentacji

semantycznej z modelem 3D

W  ramach prac eksperymentalnych wstepnie zaprojektowano metode projekcji
rozpoznanych masek klas obrazen na model 3D. Zadanie podzielono na trzy etapy:
Przygotowanie masek segmentacji

Pierwszym krokiem byto juz wspomniane dostosowanie masek segmentacji, ktore w wyniku
pre-processingu zostaty przeskalowane i przyciete. Sktadato si¢ na to skalowanie, przycinanie
i dodawanie paddingu (rysunek 10.1(c)). W szczego6lnosci proces obejmowal uzycie funkcji
takich jak crop and resize oraz add padding to image. W tych operacjach
kluczowe parametry to:

e scale xiscale vy, ktore odpowiadajg za przeskalowanie obrazu wzdhuz osi X 1Y;

e crop x1icrop vy, ktore okreslajg zakres przycigcia obrazu;

e offset, przesuniecie, ktore pozwala dostosowa¢ padding w obrazie, co moze by¢

istotne dla prawidtowego wyréwnania maski z modelem 3D.

Dzigki tym operacjom maski segmentacji zostaty przygotowane w taki sposob, aby mogty
by¢ pdzniej prawidlowo rzutowane na model 3D.

Rzutowanie wierzcholtkow modelu 3D na obraz 2D

W drugim etapie wierzchotki modelu 3D byly rzutowane na obraz 2D celem okre$lenia,
ktore punkty modelu 3D znajdujg si¢ w granicach obrazu. Dodatkowo sprawdzono, ktére z tych
punktéw trafiaja do regionéw z maska segmentacyjng (gdzie maska ma warto§¢ wigksza niz
zero). Chodzito o to, by zidentyfikowa¢, ktére fragmenty obrazu na ktérych jest maska maja
swoje odpowiedniki w przestrzeni 3D. Rzutowanie zostato zrealizowane za pomoca funkcji
cv2.projectPoints, ktéra wykorzystuje:

e macierz rotacji R oraz wektor translacji t (opisane w rownaniu 10.1):
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0 1
1 Tiz Tz Uy (10.1)
7= |2t T2z T3 Ly

31 T3z T33 t

gdzie:

R — macierz rotacji (3 X 3);

t — wektor translacji (3 X 1);

1;j — elementy macierzy rotacji rézne dla kazdego z obrazow;,

ty, ty, t, — elementy wektora translacji rozne dla kazdego z obrazow.

macierz kamery K (opisane w rownaniu 10.2):

Zmodyfikowana macierz kamery K dla kazdego piksela obrazu to macierz 3 x 3. W
kontekScie przetwarzania obrazow 1 rzutowania punktow, wspotrzedne cy,c,
reprezentujg Srodek obrazu w uktadzie wspotrzgdnych kamery. Te wspoirzgdne sg istotne,
poniewaz okreslaja punkt gtéwny (ang. principal point) na obrazie, czyli punkt, w ktérym

0$ optyczna kamery przecina ptaszczyzng obrazu:

fx 0 c*x offset]

K=1(0 f, ¢, toffset (10.2)
0 O 1
gdzie:
fx = fy = f —parametry ogniskowej w pikselach;
Cys Cy — Wsp(')lrzqdne srodka obrazu, gdzie c, = szerokoéz(:_obrazu . ¢, = wysokoézé_obrazu;

of fset — obliczone przesunig¢cie dla obrazow uwzgledniajace kalibracje kamery, ktora

doktadniej okresla potozenie punktu gtdownego.

wspotczynniki znieksztatcen optycznych, uwzgledniajace znieksztalcenia radialne i
tangencjalne (opisane w réwnaniu 10.3):
Macierz dystorsji wykorzystana do korekcji znieksztatcen radialnych i tangencjalnych

wystepujacych na obrazie. W tym przypadku jest zdefiniowana jako:

dist = [ky ky; p1 D2 ksl (10.3)
gdzie:
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k4, k,, k3 — znieksztalcenia radialne;

p1, P2 — znieksztatcenia tangencjalne.

Funkcja cv2.projectPoints przeksztatlca punkty 3D na wspétrzedne 2D w
przestrzeni obrazu, przy jednoczesnym uwzglednieniu parametréw kamery oraz
znieksztatcen optycznych. W procesie rzutowania dodatkowo sprawdzono, ktore z tych
punktow trafiajg do regiondw z maska segmentacyjng (gdzie maska ma wartos¢ wigksza
niz zero). Chodzito o to, by zidentyfikowaé, ktére fragmenty obrazu na ktorych jest
maska, maja swoje odpowiedniki w przestrzeni 3D. Rownanie 10.4 opisuje pelny proces
rzutowania punktow 3D na wspdtrzgdne obrazu 2D, uwzgledniajac zar6wno

transformacje przestrzenna, jak i parametry optyczne kamery:

u Xdistorted
[vl =K lydistortedl
1 1

2 Xcamera 2
+p,(re+2|=——|)
camera

Xcamera Xcamera Ycamera

(1 + k72 + kor* + k378) + 2py

[xdistorted] _ Zcamera Zcamera Zcamera

Yaistorted Yeamera Y, z X Y, (10.4)
1 + k T,2 + k T4 + k T'6 + rz + 2 ( camera) + 2 camera *camera
— 1 2 37°) + Py —Camem b2 7 7

anmera camera anmera
Xcamera Xworld_point
Yeamera | = R onrld_point +t
anmera Zworld_point

gdzie:
ostateczny wzor wyraza wspotrzedne obrazowe u 1 v w funkcji wspoirzednych w
globalnym uktadzie odniesienia Xy, o114 point, Yworid points Zworld_point » PAarametrow

kamery oraz wspolczynnikoéw znieksztalcen.

Po rzutowaniu punktow na obraz 2D, dla kazdego punktu sprawdzano, czy znajduje si¢
on w granicach wymiar6w obrazu (np. 0 <u < szerokos$¢obrazu, 0 <v <
wysokos$¢ obrazu). Nastepnie weryfikowano, czy warto$¢ maski w odpowiadajacym
miejscu jest wigksza niz zero, co wskazywalo na przynalezno$¢ punktu do regionu
segmentacyjnego.
Przeniesienie masek na model 3D
Trzeci etap stanowil przeniesienie masek na model 3D, co zostato zrealizowane w trzech

glownych krokach:

152



a. rzutowanie masek na model 3D: po okresleniu, ktore wierzchotki modelu 3D pasuja do
maski w obrazie 2D (w wyniku rzutowania 3D na 2D), mozna bylo wybraé, ktére
wierzchotki w przestrzeni 3D powinny zostac ,,pokryte” przez maski. Innymi stowy,
wierzchotki, ktére po rzutowaniu na obraz znalazty si¢ w obszarze maski, sg uznawane
za te, ktore nalezg do obszaru reprezentowanego przez maske w przestrzeni 3D. W
utworzonej funkcji maski stanowig obraz w skali szarosci zawierajacy informacje o
segmentacji obrazu. Model 3D reprezentowany jest jako zbidr wierzchotkow i trojkatow,
gdzie kazdy wierzchotek ma przypisany kolor.

b. przypisanie klas segmentacji: w nast¢gpstwie przeniesienia masek na model 3D,
wierzchotki, ktore znalazly si¢ w obszarze maski, sg przypisywane do odpowiednich klas
segmentacji;

c. kolorowanie wierzchotkéw: na koniec, te same wierzchotki, ktore zostaty przypisane do
danej klasy segmentacji w masce, sa kolorowane zgodnie z warto$ciami z maski. Dzigki
temu w modelu 3D wida¢, ktore obszary odpowiadaja poszczegdlnym klasom

segmentacyjnym (podbiegnig¢cia krwawe, otarcia naskorka).

10.4. Ocena otrzymanych wynikow

W ramach eksperymentu przeprowadzono rzutowanie wierzchotkow modelu 3D na obraz
2D dla kilku zestawoéw danych, celem zobaczenia ktore z nich znajduja si¢ w okreslonych
regionach obrazu maski segmentacji semantycznej. Punkty 3D reprezentuja wierzchotki
modelu tréjwymiarowego, a celem ich odwzorowania na obrazie 2D jest zrozumienie, jak te
punkty sg widoczne w danej perspektywie kamery. Wyniki przedstawiono w tabeli 10.1, ktora
zawiera:

e liczbg wierzchotkow 3D, ktoére zostaty poprawnie rzutowane na plaszczyzng obrazu i
znajduja si¢ w jego granicach. Oznacza to, ze po przeksztalceniu 1 rzutowaniu
wspotrzedne u i v mieszczace si¢ w zakresie szeroko$ci i wysokosci obrazu;

e liczbg¢ punktow wierzchotkow 3D, ktore zostaty poprawnie rzutowane na plaszczyzne
obrazu, znajdujg si¢ w jego granicach oraz naleza do obszaru, gdzie maska ma warto$¢
wigksza od zera (zgodnie z rysunkiem 10.2). Wierzchotki przypadajace na maske o
warto$ci wiekszej od zera sg identyfikowane jako nalezace do interesujacego nas obszaru
0znaczonego w masce.

Analizujac, mozna zauwazy¢, ze liczba punktéw rzutowanych na obraz jest znacznie

wigksza niz liczba punktow znajdujacych si¢ w obszarze maski. Niskie wartosci punktow w
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masce w porownaniu do liczby punktow rzutowanych moga wskazywac na maty obszar maski
w stosunku do calego obrazu oraz na pewne niedoktadno$ci w dopasowaniu maski do
rzutowanych punktéw. Uzyskane wyniki sugeruja niewielkie odchylenia w dopasowaniu
masek, jednak nie sg one na tyle duze, aby uznac je za btad. Gtéwnym powodem rozbieznosci
jest maty obszar maski, co nie stanowi btedu w procesie rzutowania, a jedynie ograniczenie

wynikajace z charakterystyki danych wejsciowych.

Tabela 10.1. Liczba punktéw modelu 3D rzutowanych na obraz 2D i znajdujacych si¢ w granicach obrazu oraz
liczba punktow, ktore znajduja si¢ w obszarze maski

Numer maski in_image_cnt! in_mask_cnt? Dokladnos¢?
2612 klatka size.png 278623 153 = 0.055 %
2594 noga size.png 265115 6147 ~232%
2517 reka_size.png 161000 1286 ~0.80 %

! liczba punktow wierzchotkéw 3D poprawnie rzutowanych na plaszczyzne obrazu i znajdujgcych sic w
granicach tego obrazu;

2 liczba punktéw wierzchotkdéw 3D poprawnie rzutowanych na plaszczyzne obrazu, znajdujacych sie w granicach
obrazu oraz znajdujacych si¢ w obszarze, gdzie maska ma warto$¢ wickszg od zera;

X 100%

. . in_mask_cnt
3obliczona jako D = ———
m_lmage_cnt

Zrodto: opracowanie wlasne

-

e

wartosc 0 (tto) wartosé O (tlo)

a) maska dla obrazu 2594 (kolana) b) maska dla obrazu 2612 (klatka piersiowa)

wartosc 0 (tto)

¢) maska dla obrazu 2517 (ramig)

Rysunek 10.2. Oznaczenie wartosci rzutowanych pikseli, ktére znajduja si¢ w obrebie obrazu oraz w obszarze
maski segmentacji semantycznej, gdzie warto$¢ jest wigksza od zera (zrodto: opracowanie wlasne)
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Wierzchotkom 3D, ktoére znajdujg si¢ w obszarze maski na obrazie 2D, przypisywane sg
kolory segmentacji wynikajace z masek. Dane te sg przechowywane w strukturze modelu, a
nastgpnie zapisywane w pliku wyjsciowym modelu 3D. Zaktualizowany model 3D,
uwzgledniajacy te kolory, zostat zapisany 1 zwizualizowany przy uzyciu narzedzia Open3D, co
pozwolito doktadnie zobrazowa¢ dopasowanie masek i ich wptyw na segmentacj¢ modelu 3D.

Na rysunku 10.3 przedstawiono projekcje masek w postaci punktow na chmure dla trzech
obrazéw segmentacji. W tym przypadku wykryte obrazenia nalezaly do otar¢ naskorka.
Natomiast na rysunku 10.4 przedstawiono model 3D z projekcja wykrytych obrazen.
Osiggnieto wizualng zgodnos$¢ z rzeczywisto$cig wskazujac, ze wykonana projekcja jest w
stanie dokladnie odwzorowac ksztatt i struktur¢ obiektu, co jest niezwykle wazne w
zastosowaniach takich jak medycyna sagdowa. Dzigki temu nastepuje lepsze zrozumienie relacji
przestrzennych miedzy réznymi obrazeniami. Nalezy jednak zauwazy¢, ze w przysztosci
nalezaloby poprawi¢ jako$¢ modelu 3D oraz doktadnos¢ rzutowania. W tym celu mozna podjaé
nastepujace kroki:

e wykona¢ precyzyjng kalibracje kamery: przeprowadzenie kalibracji kamery z
wykorzystaniem pola testowego moze poprawi¢ dokladno$¢ rzutowania. Proces ten
powinien obejmowac¢ dokladne pomiary parametréw wewnetrznych uwzgledniajac
rowniez istotne przesunigcie optyczne Cy, Cy;

e zastosowanie bardziej zaawansowanych metod teksturowania poprzez interpolacje
kolorow, aby uzyska¢ plynniejsze przejScia miedzy wierzchotkami lub zastosowad
mapowania tekstur o wysokiej rozdzielczo$ci, co powinno pozwoli¢ na lepsze
odwzorowanie szczegotow.

Analiza wynikéw projekcji punktow na model 3D oraz ocena wizualna zidentyfikowatly
obszary wymagajace poprawy. Jednakze, mimo pewnych niedoktadnos$ci, uzyskane wyniki
oferuja istotne korzysci w wielu zastosowaniach praktycznych. Dokladniejsza segmentacja
maski, precyzyjna kalibracja kamery, optymalizacja transformacji przestrzennych oraz
zastosowanie zaawansowanych metod teksturowania moga znaczgco poprawi¢ jako$¢

wynikow.
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¢) projekcja na obraz 2517 (ramig)

Rysunek 10.3. Przedstawienie projekcji masek segmentacji 2D na odpowiadajace im punkty w przestrzeni 3D,
ilustrujac rozmieszczenie wykrytych obrazen (otar¢ naskorka) na trzech obrazach (zrédto: opracowanie wlasne)

Rysunek 10.4. Przedstawienie modelu 3D z projekcja masek segmentacji, pokazujac odwzorowanie wykrytych
obrazen na modelu tréjwymiarowym osiagajac wzglednie wizualng zgodno$¢ z rzeczywistoscig (zrodto:
opracowanie wilasne)
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11. Analiza morfometryczna i morfologiczna obrazenia jako

cyfrowe wspomaganie obrazowej diagnostyki — CZESC V badan

Posiadajac dokumentacje medyczng 3D z automatycznym i bezinwazyjnym rozpoznaniem
obrazen, kolejnym krokiem jest zaoferowanie mozliwosci przeprowadzania analiz
morfometrycznych i morfologicznych. Badania tego typu, w praktyce medyczno-sadowe;j
wykorzystane moga by¢ do szczegdtowych analiz przy stawianiu hipotez powstania danego
obrazenia. Nalezy podkresli¢, ze w standardowej praktyce lekarskiej takie analizy ograniczone
sa do okreslania rozmiaru i ewentualnie ksztattu obrazenia, natomiast dostarczenie narze¢dzi
uzyskania dokladniejszych informacji o obrazeniu znaczaco moze wplynag¢ na jakosc
przeprowadzanych sekcji zwlok zewngtrznych.

Badania nad tg czg$cig podzielone zostaty na dwa podzadania. W pierwszym zbadano cechy
fizyczne obrazenia w celu zrozumienia jego charakteru, mechanizmu oraz potencjalnych
przyczyn powstania (analiza w przestrzeni 2D). W drugim zadaniu dokonano oceny ksztaltu,
wielkosci, glebokos$ci, lokalizacji i innych wlasciwosci uszkodzenia tkanek (analiza w

przestrzeni 3D).

11.1. Platforma badawcza: hardware i software

Analizy przeprowadzono z wykorzystaniem sprzgtowej konfiguracji, w skiad ktorej
wchodzit procesor AMD Ryzen 9 5900X 12-Core, 3.70 GHz, karta graficzna NVIDIA GeForce
GTX 960, pamig¢ RAM: 32.0 GB i system operacyjny Windows 10 Pro (64-bitowy system
operacyjny, procesor x64). Analizy przeprowadzono w srodowisku programistycznym Python
3.10 bez dodatkowego edytora kodowania (w tzw. wersji RAW Python) przy wykorzystaniu 8
gtéwnych bibliotek:
e Biblioteka cv2 (OpenCV)
Opis: Standardowa biblioteka open-sourcowa do komputerowego przetwarzania
obrazéw 1 wideo. Wykorzystana do analizy obrazow w przestrzeni 2D z wykorzystaniem
operacji na macierzach konwolucji np. Canny Edge Detector, Histogram Equalisation,
Unsharp Masking, Sobel Operator.

e Biblioteka numpy
Opis: Biblioteka do obstugi duzych, wielowymiarowych tablic i macierzy, a takze do

wykonywania na nich skomplikowanych operacji matematycznych. Biblioteka ta oferuje
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szerokie wsparcie dla operacji algebraicznych, statystycznych oraz transformacji danych.
Wykorzystana do analizy obrazéw w przestrzeni 2D z wykorzystaniem operacji na
macierzach konwolucji np. Laplacian of Gaussian, Unsharp Masking, Histogram
Stretching, Wiener Filter, Lucy-Richardson Deconvolution. Natomiast w przypadku
analizy w przestrzeni 3D wykorzystana do obliczania odlegtosci euklidesowych
pomiedzy punktami i wierzchotkami modelu siatkowego (ang. mesh), a takze do operacji
na tablicach wierzchotkdéw w celu optymalizacji procesow obliczeniowych.

Biblioteka scipy

Opis: Biblioteka do zaawansowanych operacji matematycznych, w tym przetwarzania
sygnatow 1 obrazéw. Wykorzystana do analizy obrazow w przestrzeni 2D z
wykorzystaniem operacji na macierzach konwolucji np. Robert-Cross Operator,
Laplacian of Gaussian.

Biblioteka skimage

Opis: Biblioteka do przetwarzania obrazéw, oferujaca szeroki zakres funkcji, od prostych
operacji filtracji po zaawansowane techniki rekonstrukcji obrazéw. Wykorzystana do
analizy obrazow w przestrzeni 2D z wykorzystaniem operacji na macierzach konwolucji
np. Prewitt Operator, Lucy-Richardson Deconvolution.

Biblioteka vedo

Opis: Biblioteka stluzagca do m.in. wizualizacji danych 3D. Jest szeroko stosowana w
analizie danych naukowych, gdzie konieczne jest wizualne przedstawienie
skomplikowanych geometrii, siatek trojwymiarowych 1 wynikdw symulacji.
Wykorzystana do analizy obrazéw w przestrzeni 3D w postaci wizualizacji modelu
siatkowego (ang. mesh) oraz $ciezek (odleglosci rzeczywistych), w tym interaktywnego
renderowania modelu 3D i1 wy$wietlania punktow wybranych przez autorke.

Biblioteka trimesh

Opis: Biblioteka przeznaczona do obstugi geometrii 3D, ze szczegdlnym naciskiem na
siatki trojkatow (ang. wireframe). Pozwala na wczytywanie, manipulowanie oraz analize
siatek, oferujac bogaty zestaw narzedzi do pracy z danymi geometrycznymi, jak
wierzchotki, krawedzie, powierzchnie i1 inne elementy modelu siatkowego (ang. mesh).
Wykorzystana do analizy obrazéw w przestrzeni 3D w postaci zastosowania do
wczytywania 1 przetwarzania plikow .obj z modelami siatkowymi (ang. mesh) obiektu

oraz do generowania grafow na podstawie ich struktury.

e Biblioteka pyvista
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Opis: Biblioteka ufatwiajagca wizualizacj¢ i1 analize¢ danych przestrzennych. Zawiera
narzedzia do przetwarzania danych 3D, takich jak siatki, chmury punktow i objetosci, a
takze zapewnia interaktywne §rodowisko do manipulacji obiektami trojwymiarowymi.
Wykorzystana do analizy obrazéw w przestrzeni 3D do interaktywnego wybierania
punktow na powierzchni modelu siatkowego (ang. mesh) oraz do renderowania obiektow
3D.
e Biblioteka networkx

Opis: Biblioteka przeznaczona do analizy 1 manipulacji grafami oraz sieciami. Oferuje
funkcje do tworzenia graféw, analizowania ich wtasciwosci oraz wykonywania operacji
na sieciach, takich jak znajdowanie najkrotszych Sciezek czy analizowanie potaczen
miedzy wezlami. Wykorzystana do analizy obrazow w przestrzeni 3D do tworzenia grafu
wazonego na podstawie struktury modelu siatkowego (ang. mesh) oraz obliczania
najkrotszej $ciezki (odlegtosci rzeczywistej) miedzy wierzchotkami z wykorzystaniem

algorytmu Dijkstry.

11.2. Przeprowadzenie analiz morfologicznych w przestrzeni 2D —

operacje na macierzach konwolucji

Przykladowe przetworzenie obrazu z wykorzystaniem operacji na macierzach konwolucji
pokazane zostato na rysunku 11.1. W analizie obrazenia nalezy przede wszystkim skupi¢ si¢ na
wyrazisto$ci, granicach, konturach i cechach charakterystycznych. Autorka przeprowadzita
szereg analiz z wykorzystaniem wybranych operacji na macierz konwolucji, dla ktorych
wnioski ogolne opisano w tabeli 11.1. Z uwagi na osiggni¢te wyniki, zauwazono, ze
najskuteczniejsze zastosowanie w konteks$cie analizy obrazen bedg miaty operacje takie jak:
Operator Sobel Edge Detector

Zasadniczo operator Sobel Edge Detector szacuje zmiany w poziomach intensywnosci
obrazu poprzez wyznaczenie gradientu obrazu w dwoch gltéwnych kierunkach: poziomym
1 pionowym. Wykorzystuje do tego maski konwolucyjne 3 X 3, ktore sg antysymetryczne
wzgledem kierunku wykrywanej krawedzi.

Operator ten dokonuje analizy zmian intensywnosci wzdluz dwoch osi, a gradient obrazu
jest obliczany na podstawie wynikow konwolucji obrazu z maskami pozioma (S, ) i pionowa

(S,) (Abo-Zahhad i in., 2014):
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-1 0 +1 +1 +2 +1
Sy=(-2 0 +2| S,=1]0 0 0 (11.1)
-1 0 +1 -1 -2 -1

gdzie:
Sy — przyktad maski dla kata 0°;
S, — przyktad maski dla kata 90°.

Gradient w danym punkcie obrazu jest obliczany jako:

G = /(S,% + 53 (11.2)

Na obrazie przedstawiajacym obrazenie i przetworzonym filtrem Sobela zauwazalna jest
wyrazna detekcja drobnych krawedzi. Krawedzie otarcia sg dobrze zarysowane, podkreslono
najdrobniejsze szczegdlty 1 zmiany w teksturze skory, co potencjalnie mogloby umozliwi¢
lekarzowi precyzyjne okreslenie granic obrazenia.

Operator Prewitt’a

Operator Prewitt’a jest bardzo podobny w dzialaniu do operatora Sobel’a i rowniez stuzy do

wykrywania pionowych i poziomych krawedzi na obrazach. Roznica s3 jedynie wagi

zastosowanych mask (Prewitt & Mendelsohn, 2006):

-1 0 +1 +1 +1 +1
P.=|-1 0 +1| B,=|0 0 0 (113)
-1 0 +1 -1 -1 -1

gdzie:
P, — przyktad maski dla kata 0°;
P, — przyktad maski dla kata 90°.

Zastosowanie operatora Prewitta zarbwno w pionie, jak 1 poziomie uwydatnia struktury o
okreslonej orientacji, dzigki lekarz moze lepiej zrozumie¢ rozktad, a takze kierunek powstania
obrazenia co stanowi ogromng wartos¢ dodang w kontek$cie ustalania jego powstania i
ewentualnego dopasowania narz¢dzie/obiektu sprawczego.

Operator Robert-Cross
Operator Robert-Cross’a dziala na zasadzie obliczenia rdznic intensywnosci pikseli

potozonych po przekatnej (dla kierunkow 45°1 135°) w swoim sasiedztwie, a nastepnie dodaniu
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ich warto$ci bezwzglednych. Operator ten sktada si¢ z dwoch macierzy splotu w wymiarach

2 X 2 (Abo-Zahhad i in., 2014):

Re=["" O] Re= [0 Y] (11.4)

gdzie:
R, — maska dla kierunku 135°;

R, — maska dla kierunku 45°.

W kontekscie analizy obrazenia na obrazie, filtr Rober-Cross zapewnia podobne efekty jak
Sobel Edge Detector, lecz z nieco wigksza intensywno$cig catego rozktadu obrazenia (w
przeciwienstwie do Sobela, ktory skupia sie na krawedziach). Umozliwia to wyrazng
identyfikacj¢, w tym przypadku, powierzchni tarcia.

Laplacian of Gaussian (LoG)

Laplacian jest operatorem rdzniczkowym drugiego rzedu. W przeciwienstwie do detektorow
krawedzi oméwionych powyzej wykorzystuje tylko jedng maske. Z uwagi na duzg wrazliwos¢
LoG’a na szum poprzedza si¢ go wygladzeniem filtrem Gaussa. Dwie powszechnie stosowane

mate maski to (Sotak & Boyer, 1989):

0 -1 O -1 -1 -1
LoG=|-1 4 -1| LoG=|-1 8 -1 (11.5)

-1 -1 -1

Analizujac obrazenie, technika Laplacian of Gaussian taczy wygtadzanie z wykrywaniem
krawedzi, co skutkuje bardziej jednorodnym obrazem z wyraznymi konturami obrazenia,
uwydatniajac je. Ta metoda sprawdzi si¢ réwniez w lepszym uwidocznieniu subtelnych zmian
w strukturze skory wokot obrazenia.

Algorytm Canny Edge Detection

Algorytm Canny’ego podobnie jak poprzednie nalezy do popularnych metod wykrywania
krawedzi. W pierwszej kolejnosci Canny redukuje szum za pomoca filtru gaussowskiego
(maska dobierana jest z uwzglednieniem intensywnos$ci szumu na obrazie), nastepnie stosujac
operator Sobel’a wyznaczany jest gradient obrazu. Kolejnym krokiem jest zmniejszenie
szeroko$ci wykrytych krawedzi do jednego piksela bez utraty ich ciaglosci, natomiast
progowanie z histerezg taczy krawedzie, ktoére wczesniej zostaly podzielone ze wzgledu na

lokalnie mniejszy kontrast. Algorytm Canny’ego nalezy do czeSciej stosowanych niz

161



poprzednio wymienione detektory z uwagi na jego duze mozliwosci dostosowania do
konkretnego zadania za pomocg parametréw, wariancji filtru gaussa czy wartosci progoéw. Idea
opracowania algorytmu Canny’ego oparta zostata o (Abo-Zahhad i in., 2014; Canny, 1986):

e zminimalizowanie liczby btedéw wykrycia nieistniejagcych krawedzi;

e zminimalizowanie liczy btedow przy niewykrywaniu istniejacych krawedzi;

e zwigkszenie doktadno$ci wyznaczania krawedzi.

Detekcja krawedzi metodg Canniego oferuje bardzo precyzyjne i drobne linie krawedzi. Ta
technika jest niezwykle skuteczna w identyfikacji doktadnych granic otarcia, co jest kluczowe

dla oceny gtebokosci i rozlegltosci obrazen.

Prewitt Operator (horizontal)

Sobel Edge Detector Prewitt Operator (vertical)

Rober-Cross Operator Laplacian of Gaussian Canny Edge Detection

Unsharp Masking

Histogram Equalisation Histogram Stretching

&

Lucy-Richardson Deconvolution obraz oryginalny

Wiener Filter

Rysunek 11.1. Przedstawienie wynikow przetworzenia obrazu w przestrzeni 2D za pomocg operacji na macierzach
konwolucji, ktore pomagaja w analizie wyrazistosci, granic, konturow i cech charakterystycznych, istotnych w
kontekscie badania obrazen (zrédlo: opracowanie wlasne)
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Tabela 11.1. Operacje na macierzach konwolucji i ich zastosowanie analizie obrazen

Operacja na macierzy
konwolucji

Zastosowanie

Operator Sobel Edge Detector

Operator Prewitta

Filtr Rober-Cross

Laplacian of Gaussian (LoG)

Canny Edge Detection

Histogram Equalisation*

Histogram Stretching*

Unsharp Masking*

Filtr Wienera*

Lucy-Richardson
Deconvolution*

Wykrywanie drobnych krawedzi obrazen: umozliwia doktadne
zarysowanie granic obrazen, co jest kluczowe dla precyzyjnej oceny
obrazen przez lekarza medycyny sadowej. Pomaga w identyfikacji
matych, subtelnych zmian w strukturze skory.

Analiza kierunku powstania obrazenia: uwydatnianie pionowych i
poziomych struktur obrazen pomaga w zrozumieniu kierunku i
rozktadu sily, ktéra spowodowata obrazenie, co moze by¢ istotne w
rekonstrukcji przebiegu zdarzenia.

Identyfikacja powierzchni tarcia: intensywniejsza detekcja
krawedzi pozwala na wyrazniejsze zobrazowanie powierzchni otar¢ i
tarcia, co moze wskazywac na rodzaj narzgdzia lub powierzchni, z
ktora doszto do kontaktu.

Wykrywanie subtelnych zmian w strukturze skéry: uwydatnianie
kontur6éw i subtelnych zmian w teksturze skory wokot obrazen moze
poméc w identyfikacji mniej widocznych uszkodzen, takich jak
mikrouszkodzenia lub wczesne stadia podbiegnie¢ krwawych.
Precyzyjna identyfikacja granic obrazen: metoda ta pozwala na
bardzo doktadne wykrywanie krawedzi, co jest kluczowe dla oceny
rozmiaru 1 rozleglosci obrazen, szczegdlnie w przypadku
skomplikowanych 1 nieregularnych ksztaltow obrazen. Z
wykorzystaniem tego filtru najcz¢$ciej mozna przeprowadzi¢ pomiar
obrazenia w przestrzeni 2D.

Ujawnianie wewnetrznych szczegéléw obrazen: poprawa kontrastu
pozwala na lepsze rozréznienie migdzy zdrowa skorg a obszarem
obrazenia, co ulatwia identyfikacje wewnetrznych struktur i
szczeg6low uszkodzenia.

Wizualizacja réznic tonalnych w obrazeniach: lepsza wizualizacja
roéznic tonalnych mi¢dzy réznymi obszarami obrazenia pomaga w
ocenie intensywnosci uszkodzen oraz w identyfikacji réznych faz
gojenia lub stopnia podbiegnigcia krwawego.

Podkreslanie detali obrazen: poprawa wyrazistosci obrazu
umozliwia  dokladniejsze = zobrazowanie  detali i  cech
charakterystycznych obrazen, co jest pomocne w ich identyfikacji i
klasyfikacji.

Poprawa jakos$ci obrazéw niskiej jakosci: zredukowanie szumoéw
pozwala na bardziej precyzyjna ocen¢ obrazen, nawet w przypadku
obrazow o nizszej jakosci, co jest istotne w sytuacjach, gdy dostgpne
sg jedynie stabej jako$ci obrazy.

Dokladna analiza granic i struktury obrazen: usunigcie rozmycia
pozwala na precyzyjniejsza analiz¢ krawedzi i struktury obrazen, co
jest kluczowe dla pomiardéw i doktadnej oceny rozmiaru oraz ksztattu
obrazef.

* W przysztych badaniach operacje te nie beda uwzgledniane w analizie obrazen z uwagi na ich niewielki wptyw
przy perac) edq gle g p

Zrodto: opracowanie wlasne
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Na kolejnym rysunku 11.2 skupiono si¢ na przedstawieniu fragmentu otarcia w zblizeniu
wykonujac trzy dodatkowe analizy przy uzyciu: detekcji krawedzi metoda Canniego, operatora
Sobel Edge Detector i operatora Rober-Cross. Obraz przetworzony metoda Canniego ukazuje
bardzo precyzyjne i cienkie linie krawedzi. W wyniku tego przetworzenia mozna zauwazyc¢, ze
krawedzie otarcia sg wyraznie zarysowane, co sugeruje, ze granice obrazenia sg ostre i dobrze
zdefiniowane. W obrgbie obrazenia widoczne sg liczne drobne szczegdty, co moze wskazywac
na nierowng powierzchni¢ z wieloma malymi nierowno$ciami i zaglebieniami. Konkludujac
tak wyrazne krawedzie moga sugerowac, ze obrazenie powstalo w wyniku bezposredniego
kontaktu z ostrym lub szorstkim przedmiotem, ktory pozostawit doktadnie zarysowane $lady.
Obraz przetworzony operatorem Sobela rowniez ukazuje wyrazne krawedzie, ale z mniejsza
precyzja niz metoda Canniego. Krawedzie sa bardziej migkkie i mniej zdefiniowane niz w
przypadku Canniego, co moze sugerowac, ze granice obrazenia sg bardziej rozmyte. Jednak,
operator Sobela ujawnia wigksze struktury w obrgbie obrazenia, co moze wskazywac na
obecnos$¢ wigkszych, bardziej jednorodnych obszaréw. Konkludujac mickkie krawedzie moga
sugerowac, ze obrazenie powstalo w wyniku dziatania bardziej rozproszone;j sity, na przyktad
tarcia o chropowatg powierzchnie, ktéra nie pozostawita ostrych sladow. Zastosowanie innego
operatora np. Rober-Cross pokazuje efekty zblizone do Sobela, ale z pewnymi rdznicami.
Przyktadem sa wyrazne krawedzie jednak z nieco inng charakterystyka intensywnosci niz w
przypadku Sobela. Robert-Cross ukazuje szczegdly w nieco innym $wietle, podkreslajac
roznice w teksturze obrazenia. Widoczne sg zarowno wieksze struktury, jak i drobniejsze detale.
Podobnie jak w przypadku Sobela, mozna wysuna¢ wniosek, ze powierzchnia obrazenia jest
niejednolita, z obszarami o r6znym stopniu uszkodzenia.

Na podstawie analizy przetworzonych obrazow obrazenia z rysunku 11.1 i rysunku 11.2
mozna wyciagnac jeden, spojny wniosek dotyczacy charakterystyki obrazenia:

o Kontury i1 granice: obrazenie ma ostre i dobrze zdefiniowane granice, co sugeruje, ze
moglto powsta¢ w wyniku bezposredniego kontaktu z ostrym/szorstkim przedmiotem.
Jednakze, metody Sobela i Rober-Cross wskazuja réwniez na obecno$¢ bardziej
rozmytych obszarow, co moze sugerowac dziatanie dodatkowe; sity tarcia.

e Charakterystyka powierzchni: powierzchnia obrazenia jest nierdwna, z wieloma matymi
nieréwnosciami 1 zaglebieniami, co widoczne jest szczegOlnie w detekcji krawedzi
metodg Canniego. Obrazy przetworzone operatorami Sobela 1 Rober-Cross wskazujg na
obecno$¢ zardéwno wigkszych, jak i drobniejszych struktur. Rozmycie niektorych granic

obrazenia potwierdza mozliwo$¢ dzialania sity tarcia, ktora mogta poglebi¢ obrazenie.
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Canny-Edge Detection Sobel Operator Rober-Cross Operator

Rysunek 11.2. Przedstawienie fragmentu otarcia w zblizeniu, ukazujac wyniki trzech analiz przeprowadzonych
za pomocg detekcji krawedzi metodg Canniego, operatora Sobela i operatora Robert-Cross. Analiza ta pozwala na
szczegdlowe uchwycenie konturdw, granic i cech charakterystycznych obrazenia, pomagajac w identyfikacji typu
uszkodzenia oraz sit, ktore mogly wptynaé na jego powstanie (zrodto: opracowanie whasne)

Przeprowadzajac analize¢ obrazenia przy uzyciu réznych technik przetwarzania obrazow
mozna uzyska¢ doktadniejsza oceng jego charakterystyki pozwalajaca na wyciagniecie
wnioskoéw na temat jego powstania. W tym przyktadzie ukazane zostalo obrazenie okreslane z
natury do prostych w analizie (b¢dacym duzym i1 wyraZnie zarysowanym). W zamysle autorki
przedstawienie takiego przyktadu pomaga w lepszym zrozumieniu zagadnienia osobom spoza
dziedziny medycyny, pokazujac, jak techniki przetwarzania obrazu mogg ujawnia¢ roézne
aspekty i szczegoly uszkodzenia (np. wskazujac, jakie cechy moga sugerowaé powstanie

obrazenia w wyniku kontaktu z szorstka powierzchnig i wystgpienia tarcia o te powierzchnig).

11.3. Przeprowadzenie analiz morfometrycznych w przestrzeni 3D

Posiadajac obrazenie w przestrzeni 3D, mozemy szczegdtowo zbada¢ jego uksztattowanie
oraz charakterystyke morfometryczng. Analiza ta pozwala na ocen¢ stopnia uszkodzenia
tkanek, ich rozktadu przestrzennego oraz ewentualnych deformacji. Geometria obrazenia moze
obejmowac lokalne cechy, takie jak np. stopien krzywizny w danym punkcie, ktory opisuje, jak
bardzo powierzchnia odchyla si¢ od ptaszczyzny stycznej. Dzigki tej analizie mozemy okresli¢

np. stopien wklestosci lub wypuktosci tkanek w okolicy obrazenia, co jest istotne w diagnostyce
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1 ocenie stopnia uszkodzen. Dzigki zastosowaniu grafow wazonych mozliwa jest takze analiza
przestrzennej relacji pomig¢dzy réznymi punktami obrazenia, co pozwala na precyzyjne
okreslenie rzeczywistych odlegtosci — najkrétszych Sciezek na powierzchni uszkodzonych
tkanek. Uzycie algorytméw, takich jak algorytm Dijkstry, umozliwia obliczanie
najkrétszych $ciezek na powierzchni ciata, co pozwala lepiej zrozumie¢ charakter obrazenia.

W niniejszym podrozdziale przedstawiono metodyke analizy obrazenia w przestrzeni
trojwymiarowej, ze szczegdlnym uwzglednieniem wplywu gestosci siatki na dokladnosc
pomiarow. Badania przeprowadzono na modelach o r6éznej rozdzielczosci (od 252 do 17569
elementow), wykazujac, ze nawet znaczaca redukcja gestosci siatki (redukcja do okoto 7%
elementow gestej siarki w przypadku rzadszej siatki) pozwala zachowa¢ dobra doktadnosé¢
pomiarowa. Dla wigkszego obrazenia roznica w pomiarze odleglosci rzeczywistych miedzy
siatkg gestg a rzadkg wyniosta 4,503 mm (réznica rzedu 2,77%), natomiast dla mniejszego
obrazenia r6znica ta wyniosta 0,456 mm. Wyniki te potwierdzaja skuteczno$¢ opracowane;j
metodyki w konteks$cie zastosowan sadowo-lekarskich, oferujac kompromis migdzy
doktadno$cig a efektywnosciag obliczeniowa.

Zaproponowana metodyka, wykorzystujaca algorytm PCA do orientacji modelu oraz
interpolacje cubic spline, umozliwia precyzyjne wyznaczanie map glebokosci 1 profili
poprzecznych obrazenia. Opracowane narz¢dzia analityczne zapewniajg obiektywny i
powtarzalny opis morfometryczny obrazen, stanowigc istotny krok w kierunku standaryzacji

procedur pomiarowych w medycynie sagdowe;.

11.3.1. Topologia uksztaltowania obrazenia z wykorzystaniem
krzywizn glownych

Krzywizny gtowne stanowia podstawowe narzedzie w analizie ksztaltu powierzchni,
zarowno gladkich, jak 1 nieregularnych. W kontekscie geometrii rdzniczkowej, krzywizna
powierzchni odnosi si¢ do stopnia zakrzywienia w danym punkcie. Na powierzchniach
gladkich, takich jak krzywe i1 powierzchnie rozniczkowalne, pojecia te sa precyzyjnie
zdefiniowane i dobrze znane w literaturze. Krzywizny sa rowniez szeroko stosowane w grafice
komputerowej, gdzie ztozone powierzchnie sg czesto aproksymowane m.in. za pomocg siatek
trojkatow (ang. wireframe). Istnieje wiele metod estymacji krzywizn, w tym konstrukcja
dyskretnych operatorow krzywizny opartych wylacznie na geometrii siatki, jak rowniez

podejscia polegajace na aproksymacji wartosci krzywizny na bazie powierzchni przyblizonej
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przez siatke (Makovnik & Chalmoviansky, 2023). Dla powierzchni nieregularnych, takich jak
powierzchnie opisujace obrazenia na ciele czlowieka, zastosowanie krzywizn gléwnych
umozliwia doktadng analize deformacji tkanek oraz ksztattu powierzchni obrazenia. W takich
przypadkach, krzywizna powierzchni moze by¢ r6zna w zaleznosci od kierunku wokot danego
punktu, co prowadzi do dwoch wartoéci: krzywizny maksymalnej i krzywizny minimalne;j.
Gtowne krzywizny, okre§lane odpowiednio jako k; 1 k,, pozwalaja na identyfikacje kierunkow,
w ktorych powierzchnia odchyla si¢ najmocniej i najstabiej od ptaszczyzny stycznej.
Zastosowanie estymacji krzywizn, takich jak krzywizna $rednia (ang. mean curvature) oraz
krzywizna Gaussa (ang. gaussian curvature), pozwala na szczegdétowag klasyfikacje
powierzchni w kontek$cie wypuklosci, wklestosci czy ptaskosci. Krzywizna $rednia jest
usrednieniem warto$ci krzywizny maksymalnej i minimalnej, podczas gdy krzywizna Gaussa
jest ich iloczynem. Wartosci te umozliwiaja szczegdlowa charakterystyke punktéw na
powierzchni, co jest szczegodlnie przydatne przy analizie zmian w strukturze uszkodzonych
tkanek.

Na rysunku 11.3 przedstawiono wizualizacje gtownych kierunkow krzywizn gléwnych dla
nieregularnej powierzchni obrazenia ztozonego z siatki o roznej liczbie trojkatow. Dla
obrazenia o mniejszej gestosci siatki (rysunek 11.3(a)) ukazujacego uproszczong reprezentacja
powierzchni zauwazalna jest mniejsza doktadno$¢ wyznaczania krzywizn gtownych z uwagi
na subtelne zakrzywienia powierzchni zwigzane z niewielka powierzchnig obrazenia (17,67
cm?). Krzywizna gléwna maksymalna (kolor czerwony) wskazuje na miejsce wystepowania
najbardziej zakrzywionej powierzchni typowej dla obrzgkdéw lub zgrubien. Kierunki linii
wskazuja, w ktorym kierunku powierzchnia jest najbardziej zakrzywiona. Linie te reprezentuja
lokalne odchylenia od ptaszczyzny stycznej — dtugie strzatki moga wskazywac¢ na rozlegte,
fagodniejsze zakrzywienia, natomiast krotkie strzatki moga sugerowaé gwaltowne zmiany
krzywizny. Krzywizna gtdwna minimalna odnosi si¢ do najmniejszego zakrzywienia w danym
punkcie, czesto w kierunku prostopadtym do krzywizny maksymalnej (kolor zielony)
wskazujagc stan powierzchni ptaski lub minimalnie zakrzywiony. Kierunki strzatek dla
krzywizny minimalnej roéwniez pokazuja, w jakim kierunku powierzchnia zmienia si¢
najtagodniej. Dla obrazenia o wigkszej gestosci siatki (rysunek 11.3(b)) widoczne stajg si¢ juz

subtelne zmiany rzedu nawet dziesigtych milimetra.
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obrazenie z nalozona tekstura obrazenie w jednolitym kolorze

a) dla 252 trojkatow w siatce  b) dla 3633 trojkatow w siatce

Rysunek 11.3. Przedstawienie wizualizacji krzywizn gtdéwnych powierzchni obrazenia ztozonego z siatek o rdéznej
liczbie trojkatéw. Dla (a) mniejszej gestosci siatki obserwuje si¢ mniejsza gestos¢ wyznaczenia krzywizn,
natomiast dla (b) wickszej gestosci siatki, liczba krzywizn gtéwnych wyraznie si¢ zwigksza pozwalajac na
doktadniejsze uchwycenie subtelnych zmian powierzchni obrazenia (zrédto: opracowanie wtasne)

Narysunku 11.4 przedstawiono kierunki rozktadu krzywizn gtownych z r6znej perspektywy.
Na wskazanym obrazeniu zauwazalne jest skupisko rozchodzacych si¢ krzywizn sugerujace
wklgstos¢ obrazenia. Oznacza¢ by ono moglo punkt poczatkowy powstania obrazenia w

wyniku np. upadku i dziatajace;j sity tarcia (rysunek 11.5).

Rysunek 11.4. Przedstawienie rozktadu krzywizn glownych na powierzchni obrazenia z réznych perspektyw,
ukazujac skupisko rozchodzacych si¢ krzywizn (oznaczone czerwonymi strzatkami) (zrodto: opracowanie wihasne)
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uderzenie (powstanie wkiestosci)

!
|

———

kierunck tarcia pod wptywem sity uderzenia

Rysunek 11.5. Przyktadowa ilustracja mozliwego mechanizmu powstania obrazenia, sugerujaca wptyw sity tarcia
i kontaktu ciata z powierzchnig (zroédlo: opracowanie wtasne)

Poza wskazaniem krzywizn gtownych autorka obliczyta kluczowe wartosci skalarne
bezposrednio z nimi zwigzane (rysunek 11.6):

e krzywizna S§rednia (ang. mean curvature) definiowana jako $rednia warto$¢ krzywizn
maksymalnej i minimalnej. Pozwala ona na klasyfikacj¢ wierzchotka jako wypuktego,
jesli krzywizna $rednia jest wigksza niz zero (H > 0); wklestego, jesli krzywizna $rednia
jest mniejsza niz zero (H < 0), prawie ptaskiego, gdy krzywizna $rednia zbliza si¢ do
zera (H = 0).

e krzywizna gaussa (ang. gaussian curvature) obliczana jako iloczyn krzywizny
maksymalnej i minimalnej. Warto$¢ krzywizny Gaussa informuje o globalnym
charakterze danego punktu powierzchni: eliptyczny (K > 0), hiperboliczny (K < 0),

paraboliczny (K = 0), gdy powierzchnia jest ptaska w dowolnej orientacji.

K<0 K=0 K=>0
Saddle ridge Ridge Peak
H<o | A ~— /0

Minimal surface Plane

H=0 ; Q Not possible
Saddle valley Valley Pit

H=>0 ‘ \ s
Y N |'s

Rysunek 11.6. Podstawowe ksztalty zdefiniowane dla mean (ozn. H) i1 gaussian curvature (ozn. K). Dla H
bedacego powierzchnig wypukta (H > 0), wklesta (H < 0), ptaskg (H = 0), oraz dla K bedacego powierzchnig
eliptyczng (K > 0), hiperboliczng (K < 0), paraboliczng (K = 0) (zrédto: (Clouchoux i in., 2012))
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Analizujgc rozne algorytmy do analizy krzywizn powierzchni siatki mozna wyr6znié
Principal Component Analysis (PCA) oraz Quadratic Fitting, ktorych zasadniczg rdznicg jest
podejscie do analizy danych, zwlaszcza geometrii powierzchni siatki 3D. PCA jest metoda
analizy statystycznej, ktorej gtownym celem jest redukcja wymiarowosci oraz wyodrebnienie
gtownych kierunkow zmiennos$ci (tzw. principal components). PCA analizuje lokalng
geometri¢ siatki, szukajac kierunkéw maksymalnych i minimalnych krzywizn na podstawie
rozmieszczenia punktow w sgsiedztwie wybranego wierzchotka. Metoda ta jest szczeg6lnie
skuteczna w identyfikacji globalnych wzorcow deformacji i gtdbwnych trendow zmienno$ci w
danych. PCA stanowi jednak uproszczong metode analizy, ktérej wyniki dla ztozonych i
nieregularnych powierzchni moga nie posiada¢ odpowiedniej doktadnos$ci z powodu nie brania
pod uwage pelnego modelu matematycznego opisujacego powierzchni¢. Dla bardziej
zaawansowanych struktur odpowiedniejszym algorytmem moze by¢ Quadratic Fitting
polegajacy na dopasowaniu funkcji kwadratowej do lokalnej powierzchni w sasiedztwie
punktu. Jest to bardziej precyzyjna metoda, poniewaz opisuje lokalne krzywizny za pomocg
rownan kwadratowych. Algorytm ten stara si¢ dopasowac powierzchni¢ drugiego stopnia (np.
elipsoide lub hiperboloide) do punktow wokot wierzchotka. Na podstawie tej dopasowanej
powierzchni obliczane sg kierunki gléwnych krzywizn.

Rysunek 11.7 przedstawia szczegblowa analize¢ morfometryczng obrazenia z
wykorzystaniem map gaussian i mean curvature metoda Quadratic Fitting, ktére wykorzystac
mozna do uzyskania informacji o charakterze i mechanizmie powstania obrazenia. Badanie
przeprowadzono w dwoch rozdzielczo$ciach siatki trojkatéw (252 oraz 3633 elementdéw), co
pozwolito na wielopoziomowg ocen¢ deformacji powierzchni. Analiza mapy krzywizny
sredniej ujawnila wyraznie zaznaczony obszar centralny o wartosciach dodatnich (kolor
czerwony), ktory wskazuje na deformacj¢ skierowang na zewnatrz. Ten wzorzec sugeruje
dziatanie sity od wewnatrz na zewnatrz, charakterystyczne dla uderzenia tgpym narzedziem lub
upadku 1 powstatego tarcia w jednym kierunku. Wokét centrum obrazenia zaobserwowano
strefy o warto$ciach ujemnych (kolor niebieski), reprezentujace zaglebienia, typowe dla urazéw
powstatych w wyniku dzialania sity o §rednim nateZeniu. Natomiast, analiza krzywizny gaussa
wykazata obecnos¢ obszarow siodlowych (wartosci ujemne, oznaczone kolorem niebieskim),
ktére $wiadcza o zlozonym charakterze odksztalcenia tkanki. Taki wzorzec deformacji
wskazuje na skosny kierunek dziatania sily, niezachowujacy prostopadtosci wzgledem
powierzchni, z prawdopodobnym komponentem sily skrecajacej. Szczegotowa interpretacja
mechanizmu urazu, bazujaca na kombinacji obu krzywizn, pozwala wnioskowac, Ze pierwotny

punkt uderzenia zlokalizowany byt w centrum obszaru o dodatniej krzywiznie $redniej, a sita

170



dziatata pod katem okoto 30-45 stopni wzgledem powierzchni. Szczegdtowa analiza wzorcow
deformacji pozwala na wnioskowanie o potencjalnych mechanizmach powstania obrazenia
takich jak uderzenia narzgdziem t¢pym czy upadek (co réwniez potwierdzaja analizy w
przestrzeni 2D). W przypadku uderzenia narzedziem tepym charakterystyczny jest wyraznie
ograniczony obszar deformacji pierwotnej o regularnym ksztatcie, koncentryczny rozktad
krzywizny $redniej wokot punktu uderzenia oraz wzglgdnie symetryczny wzorzec deformacji
kompensacyjnej. Natomiast uraz powstaty w mechanizmie upadku cechuje si¢ bardziej rozlegla
strefag deformacji pierwotnej, asymetrycznym rozktadem krzywizny $redniej oraz obecnoscig
sladow tarcia manifestujagcych si¢ wydtuzonym wzorcem deformacji. W analizowanym
przypadku obserwuje si¢ wyrazng obecnos$¢ sktadowej stycznej sity urazu (powierzchni §lizgu),
manifestujacej sie wydhuzonym ksztattem deformacji oraz asymetrycznym rozktadem
krzywizn. Ta charakterystyczna cecha jest typowa dla urazow powstatych podczas upadkow,
gdzie oprocz prostopadltego uderzenia o podiloze wystepuje rowniez poslizg ciata po
powierzchni. Obecnos¢ powierzchni poslizgu znajduje odzwierciedlenie w mapach krzywizny
gaussa poprzez wydluzony wzorzec deformacji oraz stopniowa zmian¢ wartosci krzywizny
wzdhluz kierunku dzialania sily. Jest to istotny element rdéznicujacy ten typ urazu od prostego
uderzenia narzedziem tepym, gdzie dominuje sita prostopadta. Chronologiczna sekwencja
powstania obrazenia rozpoczyna si¢ od pierwotnego kontaktu z podtozem pod katem okoto 30-
45 stopni, nastepnie obserwuje si¢ faze¢ poslizgu z redystrybucja energii w kierunku gorno-
bocznym, a konczy wtdérnymi odksztalceniami kompensacyjnymi w tkankach otaczajacych.
Mapy krzywizny w wysokiej rozdzielczosci ujawniaja rowniez drobne zaburzenia powierzchni,
odpowiadajace otarciom naskorka charakterystycznym dla urazow powstatych w mechanizmie
tarcia o podtoze. Ostre granice miedzy obszarami o roznych warto$ciach krzywizny, bez cech
wyrownania czy remodelingu, wskazuja na §wiezy charakter obrazenia. Asymetryczny rozktad
krzywizn oraz obecno$¢ wyraznych stref deformacji kompensacyjnej potwierdzaja dynamiczny

charakter urazu, typowy dla upadkéw.
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Quadratic Fitting

Mean Curvature Gaussian Curvature

a) dla obrazenia w siatce trojkatow 252
Quadratic Fitting

Mean Curvature Gaussian Curvature

a) dla obrazenia w siatce trojkatow 3633

Rysunek 11.7. Przedstawienie analizy morfometrycznej obrazenia z uzyciem algorytmu Quadratic Fitting,
obliczajac krzywizny mean i gaussian curvature. W dwoch rozdzielczo$ciach siatki trojkatow zidentyfikowano
obszary deformacji wskazujace na dziatanie sity z wewnatrz na zewnatrz, charakterystyczne dla uderzen tgpym
narze¢dziem lub upadkow (zrédlo: opracowanie wiasne)

W ramach poglebionej analizy morfometrycznej obrazenia przeprowadzono dodatkowe
badanie metoda Principal Component Analysis (PCA) wykorzystujace analiz¢ w roznych
skalach krzywizny (5%, 10% 1 45%) (rysunek 11.8). Badanie rowniez wykonano dla dwéch
rozdzielczo$ci siatki trojkatow (252 oraz 3633 elementéw), co pozwolilo na wielopoziomowa
oceng¢ deformacji powierzchni 1 walidacje wczesniej zaobserwowanych cech
charakterystycznych dla urazu. Analiza wieloskalowa ujawnita istotne réznice w obrazie
deformacji w zaleznosci od przyjetej skali krzywizny. Przy matlej skali (5%) widoczne sa
drobne lokalne deformacje, ktore moga odpowiada¢ mikrourazom powstatym podczas kontaktu
z podtozem. Srednia skala (10%) pozwala na identyfikacje gtéwnych obszaréw deformacji,
podczas gdy duza skala (45%) uwypukla globalng strukture urazu, potwierdzajac wczesniejsza

hipotez¢ o mechanizmie powstania obrazenia w wyniku upadku. Szczegoélnie interesujace
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obserwacje pochodza z analizy map w skali 45%, gdzie widoczny jest wyrazny, koncentryczny
wzorzec deformacji z dominujacym obszarem dodatniej krzywizny $redniej w centrum (kolor
czerwony) oraz otaczajacg go strefg krzywizny ujemnej (kolor niebieski). Ten wzorzec jest
spojny z mechanizmem upadku, gdzie wystepuje pierwotny punkt kontaktu z podtozem oraz
strefa deformacji wtérnej powstata w wyniku poslizgu. Porownanie map krzywizny $redniej i
gaussa w roznych skalach dostarcza dodatkowych informacji o ztozonos$ci urazu. W matej skali
(5%) widoczna jest znaczna heterogenno$¢ deformacji, szczegdlnie w siatce 3633 trojkatow, co
moze odpowiada¢ powierzchownym otarciom naskorka charakterystycznym dla powierzchni
poslizgu. W skali $redniej (10%) uwidacznia si¢ asymetryczny rozktad deformacji, natomiast
w duzej skali (45%) dominuje gtdéwny wzorzec odksztatcenia charakterystyczny dla upadku.
Analiza sktadowych gtéwnych (PCA) w potaczeniu z roznymi skalami krzywizny pozwolita
na lepsze zrozumienie hierarchicznej struktury deformacji. W wysokiej rozdzielczo$ci (3633
trojkatow) obserwuje si¢ bardziej zlozony wzorzec krzywizny Gaussa w matej skali, co
potwierdza obecno$¢ wielokierunkowych sit dziatajacych podczas upadku. Jednocze$nie
analiza w duzej skali (45%) wykazuje spojny wzorzec globalnej deformacji, charakterystyczny
dla dynamicznego kontaktu z podlozem (poslizg). Obserwacje te sa szczeg6lnie istotne w
kontekscie roznicowania mechanizmu powstania obrazenia. Wieloskalowa analiza potwierdza,
ze wzorzec deformacji jest bardziej charakterystyczny dla upadku niz dla prostego uderzenia
narzedziem tepym. Swiadczy o tym przede wszystkim: progresywna zmiana wzorca deformacji
w roznych skalach, asymetryczny rozktad krzywizn oraz obecno$¢ drobnych deformacji w
malej skali, odpowiadajacych otarciom naskorka. Zastosowanie analizy PCA w potaczeniu z
roznymi skalami krzywizny stanowi istotne rozszerzenie standardowej metodologii oceny
obrazen, pozwalajac na bardziej precyzyjng charakterystyke mechanizmu urazu. Metoda ta
moze by¢ szczeg6lnie przydatna w przypadkach, gdy klasyczna analiza morfometryczna nie
dostarcza jednoznacznych wynikoéw. Wyniki tej rozszerzonej analizy nie tylko potwierdzaja
wczesniejsze wnioski dotyczace mechanizmu powstania obrazenia, ale réwniez dostarczaja
dodatkowych, obiektywnych danych wspierajacych hipoteze o urazie powstalym w

mechanizmie upadku.
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Principal Component Analysis (PCA)

Curvature scale = Curvature scale = 10 Curvature scale = 45
Mean Curvature i l § l i i
Curvature scale = Curvature scale = 10 Curvature scale = 45

Gaussian Curvature

a) dla obrazenia w siatce trojkatow 252

Principal Component Analysis (PCA)
Curvature scale = 5 Curvature scale = 10 Curvature scale = 45

Mean Curvature

b) dla obrazenia w siatce tréjkatow 3633
Rysunek 11.8. Algorytm Principal Component Analysis (PCA) w analizie mean i gaussian curvature z

zastosowaniem roznych skali (wielkoscig/zasiegiem obszaru, na ktérym krzywizna jest obliczana wokot kazdego
punktu siatki 3D) (Zrédto: opracowanie wlasne)
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Przedstawiona w niniejszym podrozdziale metodologia analizy krzywizn dostarcza
obiektywnych danych metrycznych, umozliwiajacych precyzyjng rekonstrukcje mechanizmu
powstania obrazenia oraz dokumentacj¢ jego morfometrii. Mozliwo$¢ réznicowania migdzy
urazami 1 okoliczno$ciami ich powstania ma kluczowe znaczenie zaréwno w kontekscie
klinicznym, jak 1 w medycynie sgdowej, gdzie obiektywizacja oceny obrazen odgrywa
kluczowa role w procesie opiniowania. Wyniki przeprowadzonej analizy wskazuja na znaczacy
potencjal metody w obiektywnej ocenie obrazen, szczegélnie w kontekscie rekonstrukcji
mechanizmu ich powstania. Dalsze badania w tym kierunku powinny koncentrowac si¢ na
tworzeniu biblioteki wzorcéw krzywizn charakterystycznych dla réznych mechanizmow
urazowych, co umozliwitoby bardziej precyzyjna klasyfikacje i rekonstrukcje mechanizmow

powstania obrazen w praktyce medyczno-sagdowe;.

11.3.2. Obliczenie odleglosci rzeczywistej obrazenia z

wykorzystaniem grafow wazonych

Podstawg przeprowadzonych badan jest reprezentacja powierzchni badanego obiektu w
postaci modelu siatkowego (ang. mesh) tzw. siatki trojkatow M = (V,E,F) gdzie V
reprezentuje zbidr wierzchotkéw, E zbior krawedzi, a F zbidr $cian (trojkatow). Kazdy
wierzchotek v € V jest zdefiniowany przez wektor potozenia r = (x,y, z) w trojwymiarowej
przestrzeni euklidesowej R3, co zapewnia doktadne odwzorowanie geometrii powierzchni.

Analize¢ przeprowadzono na trzech roznych reprezentacjach tej samej powierzchni:

e model siatkowy z natozong tekstura T: M; = (V,E,F,T) umozliwiajacy weryfikacje
wizualng przebiegu Sciezki (odleglosci rzeczywistej) wzgledem rzeczywistej topografii
powierzchni;

e model siatkowy rzadki: M; = (I, E;, F;), gdzie liczba elementow | F; |= 252,
reprezentujacy uproszczong geometri¢ z mniejszg dokladno$cig, ale zredukowang
ztozonoscig obliczeniowa;

e model siatkowy gesty: My = (Vy,E4, Fy), gdzie liczba elementéow | F; |= 3633,
zapewniajacy dokladniejsze odwzorowanie krzywizn i geometrii powierzchni.

Proces pomiarowy rozpoczyna si¢ od interaktywnego wyboru punktow pomiarowych przy

uzyciu biblioteki PyVista, co umozliwia precyzyjne wskazanie punktow zainteresowania na

modelu 3D. Dla wybranych punktéw p;,p, € R3, proces lokalizacji najblizszych
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wierzchotkow modelu siatkowego vj,v; € V, realizowany jest poprzez minimalizacje

odlegtosci euklidesowe;:

vi =argmin || v —p; Il (11.6)
gdzie:

I, oznacza norme euklidesowa w R3.

Na podstawie struktury modelu siatkowego utworzono graf nieskierowany G = (Vi;, Eg, w),
gdzie:

o V; =V (wierzchotki grafu odpowiadaja wierzchotkom modelu siatkowego);

o [E; = E (krawedzie grafu odpowiadajg krawgdziom modelu siatkowego);

e w:E; - R* - funkcja wag definiowana jest jako:
w(e) =llv; —v; I, dlae = (v;,vj) € Eg (11.7)

Implementacja grafu wykorzystuje bibliotek¢ NetworkX, ktora zapewnia efektywne
struktury danych 1 algorytmy do operacji na grafach. Kazdej krawedzi przypisano wage rownag
odlegtosci euklidesowej migdzy polaczonymi wierzchotkami, co pozwolito na wierne
odwzorowanie geometrii powierzchni w strukturze grafowe;.

Do wyznaczenia najkrotszej S$ciezki (odlegtosci rzeczywistej) zastosowano algorytm
Dijkstry, ktory dla grafu G minimalizuje sume¢ wag. Algorytm iteracyjnie analizuje
wszystkie mozliwe $ciezki, aktualizujac odleglosci do kolejnych wierzchotkéw 1 zachowujac

informacje¢ o optymalnej trasie (rysunek 11.9).

d(vi,v5) = min ) we) (1s)

eeP
gdzie:

P reprezentuje $ciezke miedzy wierzchotkami vy i vs.

Obrazenie o siatce 3633 elementdéw wygenerowane zgodnie z opracowanymi procedurami
tworzenia modeli 3D, opisanymi szczegdtowo w rozdziale 8. Automatyczne modelowania 3D
w procesie tworzenia dokumentacji medycznej 3D — CZESC II badar oraz obrazenie o siatce

252 elementdéw otrzymane w wyniku procesu zmniejszania rozdzielczosci siatki podstawowe;j
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z wykorzystaniem adaptacyjnych algorytmow podziatu powierzchni, zostato pordéwnane.
Przeprowadzone badania wykazaly pewne réznice w dokladnos$ci odwzorowania geometrii
powierzchni w zalezno$ci od gestosci siatki:

e model siatkowy rzadki (252 elementy, stanowiacy okoto 7% wielkosci siatki gestej) dla
ktorego dtugos¢ otrzymanej odlegtosci rzeczywistej] wyniosta 5,8263 cm. Odleglos¢
sktadata si¢ z segmentdow, precyzyjnie Sledzacych topografie powierzchni modelu
siatkowego. Odleglos¢ geodezyjna reprezentuje rzeczywista dlugos¢ najkrotszej §ciezki
mig¢dzy wybranymi punktami, biegnacej po powierzchni modelu siatkowego.

e model siatkowy gesty (3633 elementy) dla ktorego dlugo$¢ otrzymanej $ciezki
geodezyjnej wyniosta 5,8719 cm. Wicksza dokladno$¢ odwzorowania krzywizn
prowadzi do nieco wickszej wartosci odlegtosci geodezyjnej. Sciezka lepiej dopasowuje
si¢ do lokalnej geometrii powierzchni, uwzgledniajac jej drobne zakrzywienia.

Analiza charakterystyki wyznaczonych odlegtosci rzeczywistych wykazata szereg
wspolnych cech geometrycznych, niezaleznych od ggstosci zastosowanej siatki. Podstawowa
wlasciwoscig jest zachowanie ciggtosci na catej dlugos$ci, co zapewnia spojne odwzorowanie
mierzonej odleglosci. Obie S$ciezki wykazuja zdolno$¢ lokalnej adaptacji do krzywizny
powierzchni, dostosowujac swodj przebieg do topografii badanego obszaru. Szczegolnie
istotnym elementem sg punkty weztowe, widoczne na wizualizacji jako czerwone znaczniki,
ktére wystepuja w miejscach znaczacych zmian kierunku gradientu powierzchni. Te
charakterystyczne punkty reprezentuja kluczowe miejsca transformacji geometrycznej $ciezki.

Przeprowadzone badania wykazaly, ze dokladno$¢ wyznaczenia $ciezki geodezyjnej
(odlegtosci rzeczywistej) jest skorelowana z gestoscig trojkatow w modelu siatkowym. Model
siatkowy zawierajacy 3633 elementy zapewnia lepsze odwzorowanie rzeczywistej geometrii
powierzchni w poroéwnaniu z reprezentacja zawierajaca 252 elementy, co przeklada si¢ na
dokladniejsze wyznaczenie odleglosci. W omawianym przypadku nalezy jednak zauwazy¢, ze
obrazenie jest niewielkich rozmiarow dlatego r6znice w pomiarze rowniez stanowig niewielkg
odchytke. Zwigkszenie gegstosci modelu siatkowego pozwala na uwzglednienie drobniejszych
szczegotow geometrii powierzchni. Otrzymane warto$ci odlegto$ci rzeczywistych wskazuja na
stosunkowo niewielka odlegltos¢ miedzy punktami pomiarowymi, co moze $wiadczy¢ o
lokalnym charakterze badanego obszaru. Precyzja pomiaru na poziomie centymetréw pozwala
na doktadng analize topografii powierzchni 1 moze by¢ wykorzystana w dalszych badaniach
morfometrycznych. Wizualizacja wynikow w postaci kolorowych $ciezek na tle szarego
modelu siatkowego z natozong tekstura pozwala na intuicyjng interpretacje przebiegu

najkrétszych drog miedzy punktami, uwzgledniajacych naturalne uksztattowanie powierzchni.
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Precyzyjne oznaczenie punktow weztowych umozliwia szczegdtowa analize zmian kierunku
sciezki w odpowiedzi na lokalne wlasciwosci geometryczne powierzchni. Tego typu
specjalistyczna analiza moze by¢ przeprowadzana przez doswiadczonego bieglego, ktory na jej

podstawie moze stawia¢ hipotezy powstania obrazenia.

a) obrazenie z tekstura

b) obrazenie w siatce trojkatow 252 ¢) obrazenie w siatce trojkatow 3633

Rysunek 11.9. Wyznaczenie i pomiar $ciezki geodezyjnej (odleglosci rzeczywistej) z wykorzystaniem grafow
wazonych dla przyktadu obrazenia o mniejszych rozmiarach (zrédto: opracowanie wlasne)

Dla zastosowan medycyny sagdowej autorka opracowania zalecataby wykorzystanie siatki
gestszej, ktéra umozliwia precyzyjne okreslenie odleglosci rzeczywistej nieporownywalne do
metod tradycyjnych. Cho¢ w niektorych przypadkach tak wysoka precyzja pomiarowa moze
wykracza¢ poza praktyczne wymogi proceduralne, reprezentuje ona istotny postep
technologiczny w dziedzinie pomiaréw antropometrycznych. Wspolczesne metody digitalizacji
1 analizy komputerowej oferuja bezprecedensowa doktadnos$¢ rzedu dziesigtych milimetra, co
stanowi znaczacy przeskok jakosciowy w stosunku do tradycyjnych metod pomiarowych. Ta
zwigkszona precyzja nie tylko podnosi warto$¢ dowodowa uzyskanych wynikow, ale réwniez
stwarza mozliwo$¢ zastosowania zaawansowanych metod analizy statystycznej. Technologia
ta, mimo ze w niektorych zastosowaniach moze oferowa¢ dokladnos$¢ wykraczajaca poza
biezace potrzeby praktyczne, wyznacza nowe standardy w dziedzinie pomiarow

antropometrycznych i medycyny sadowej. Stanowi rowniez solidng podstawe dla przysztych
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zastosowan, gdzie wymagania dotyczace precyzji pomiardéw moga wzrosng¢ wraz z rozwojem
innych dziedzin nauki i techniki.

Na rysunku 11.10 przedstawiono réznice w uzyskanej odleglosci rzeczywistej dla obrazenia
o wymiarach znacznie wigkszych niz przedstawione na rysunku 11.9. Przeprowadzone pomiary
dla dwoch roznych gestosci siatki wykazaly interesujacg zaleznos¢. Dla siatki geste;,
sktadajacej si¢ z 17569 elementdéw, uzyskano odleglo$¢ geodezyjng wynoszaca 16,2460 cm,
podczas gdy pomiar na siatce rzadkiej, zawierajacej 1306 elementéw (okoto 7% siatki geste;j),
wykazat odlegtos¢ 15,7957 cm. Roznica w pomiarach wyniosta 0,4503 cm (4,503 mm), co
stanowi okoto 2,77% warto$ci catkowitej. Jest to wynik szczeg6lnie znaczacy, biorac pod
uwage, ze ponad 13-krotna redukcja liczby elementéw siatki spowodowata stosunkowo
niewielka zmiang w doktadnos$ci pomiaru. Obserwacja ta sugeruje, ze dla wigkszych obrazen
wplyw gestos$ci siatki na precyzje pomiaru nie jest krytyczny (dla poréwnania - w przypadku
niewielkiej powierzchni obraZenia otrzymano rdznice rzedu 0,456 mm)®. Pozwala to na
optymalizacje procesu pomiarowego poprzez standaryzacje gestosci siatki bez wzgledu na
rozwazany przypadek. Ma to istotne znaczenie praktyczne, szczeg6lnie w rutynowej praktyce
medycyny sadowej, gdzie szybkos¢ 1 efektywno$¢ procesu pomiarowego moga by¢ roOwnie

istotne jak jego precyzja.

a) obrazenie w siatce trojkatow 1306 b) obrazenie w siatce trojkatow 17569

Rysunek 11.10. Wyznaczenie i pomiar $ciezki geodezyjnej (odleglosci rzeczywistej) z wykorzystaniem grafow
wazonych dla przyktadu obrazenia o wigkszych rozmiarach (zroédto: opracowanie wtasne)

15 Standardowe pomiary obrazenia przeprowadzone z wykorzystaniem linijki lub prostej ta$my mierniczej
podawane sa z doktadnoscia do +£1 mm. Uzyskana r6znica w doktadno$ci wynoszaca ponizej 0,5 mm jest zatem o
50% mniejsza od standardowe;j tolerancji pomiarowej, co wskazuje na wyzsza precyzje zastosowanej metody w
poréwnaniu do metod konwencjonalnych.
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11.3.3. Metodyka analizy iloSciowej obrazenia z wykorzystaniem

PCA i interpolacji cubic spline w przestrzeni 3D

W ponizszym podrozdziale przedstawiono analiz¢ oparta na metodach numerycznych.
Pierwszym etapem analizy jest automatyczna orientacja przestrzenna modelu, realizowana
poprzez identyfikacje gtownych osi bezwladnosci z wykorzystaniem algorytmu Principal
Component Analysis (PCA). W rozdziale 11.3.1. Topologia uksztattowania obrazenia z
wykorzystaniem krzywizn gtownych opisano lokalng analiz¢ krzywizn powierzchni, natomiast
na tym etapie algorytm wykorzystano do globalnej orientacji modelu obrazenia w przestrzeni.
W pierwszym etapie PCA pozycjonuje caty modelu 3D wzgledem uktadu wspolrzednych.
Algorytm analizuje calo$ciowy rozktad punktéw modelu, identyfikujac gléwne osie
bezwladno$ci catej struktury. W tym przypadku trzecia skladowa gléwna (odpowiadajaca
najmniejszej wartosci wilasnej) definiuje kierunek normalny do ptaszczyzny referencyjnej,
wzgledem ktoérej prowadzone sg dalsze obliczenia glgbokos$ci i objetosci obrazenia. Jest to
globalne zastosowanie PCA, gdzie analizowany jest caly zbior punktow jednocze$nie, a celem

jest standaryzacja orientacji przestrzennej modelu. Macierz kowariancji dla chmury punktow

P = {(x1,Y1,21),--+, (Xn, Yn, Zn) } jest obliczana wedtug wzoru:
1 n
== - Do - B (19)
i=1
Gdzie:

p — $rednia pozycja punktow;

pi — punkt w przestrzeni 3D.

Wektory wiasne tej macierzy reprezentuja glowne osie uktadu wspotrzednych modelu, a
wektor wlasny odpowiadajacy najmniejszej wartosci wlasnej wskazuje kierunek normalny do
powierzchni referencyjne;.

Kluczowym elementem analizy jest wyznaczenie mapy glebokosci uszkodzenia. Dla
kazdego punktu p; powierzchni, jego wysokos¢ h; wzgledem plaszczyzny referencyjnej o

wektorze normalnym n i punkcie na tej ptaszczyznie py jest obliczana jako:

hi= @ — Do) - n (11.10)
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Objetos¢ uszkodzenia jest obliczana poprzez sumowanie objetosci elementarnych
graniastostupow utworzonych przez trojkaty siatki i ich wysokosci. Dla kazdego trojkata o

wierzchotkach (p4, p2, p3), jego wkiad do catkowitej objetosci wynosi:
1
V= 3 A (hy + hy + h3) (11.11)

gdzie A jest polem powierzchni trojkata obliczanym jako:

1
4=3 I(p2 — p1) X (ps — PL| (11.12)
gdzie:

hi, hs, hs — wysokos$ci w wierzchotkach trojkata.

Charakterystyka statystyczna gitebokosci uszkodzenia obejmuje obliczenie podstawowych
parametréw, takich jak warto$¢ $rednia (i), odchylenie standardowe (o), oraz parametry
ksztattu rozktadu: sko$nos¢ (y,) i kurtoze (k). Kurtoza jest czesto definiowana z odjgciem 3,
aby uzyska¢ tzw. kurtoze nadmiarowa. Implementacja wykorzystuje funkcje z biblioteki
scipy.stats do obliczenia skosnosci i kurtozy, ktdre automatycznie stosuja standardowe

definicje tych parametrow:

(11.13)

Profile poprzeczne sa generowane wzdtuz zadanych kierunkéw 6 = {0°,45°,90°, 135°}.
Dla kazdego kierunku 6, punkty profilu sa wyznaczane wedlug parametrycznego réwnania

linii;

x(t) = xo + t-cos(0)

(11.14)
y(t) = yo + t-sin(0)

gdzie:
Xo, Yo — punkt poczatkowy profilu;
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t — parametr.

Dhugos¢ profili jest normalizowana wzgledem przekatnej obwiedni modelu (diagonal), a
profile s3 rozmieszczane rownomiernie w poprzek obszaru obrazenia. Dla kazdego kierunku
generowanych jest kilka réwnoleglych profili, ktérych liczba jest parametrem analizy.

Wysokosci w punktach profilu sg interpolowane z wykorzystaniem dwuwymiarowe;]
interpolacji powierzchniowej. Wykorzystano funkcje griddata z biblioteki Sci Py z metoda
cubic, ktora opiera sie na interpolacji C1 ciaglej*® w przestrzeni 2D. Metoda ta pozwala na
oszacowanie warto$ci wysokosci w dowolnym punkcie profilu na podstawie znanych wartosci

w weztach siatki:

h(x,y) = griddata((Xmesh, Ymesh)> hmesh, (X, y), method = "cubic’) (11.15)
gdzie:
(Xmesh, Ymesh) — Wspotrzedne punktow siatki,
hpesh — 0dpowiadajgce im wysokosci;

(x,y) — wspotrzedne punktu profilu, dla ktorego interpolujemy wysokos$¢.

Rzeczywista dlugo$¢ profilu jest obliczana jako suma dlugosci segmentéw miedzy

kolejnymi punktami probkowania:

n—1
L = Z Vi — x)2 + Yigr — 702 (11.16)
i=1

gdzie:
L — reprezentuje rzeczywistg dlugos$¢ profilu wzdtuz powierzchni;

n — liczba punktow probkowania.

Przeprowadzona analiza statystyczna obrazenia ujawnila szereg istotnych charakterystyk
dotyczacych jego morfometrii (tabela 11.2). Maksymalna glgboko$¢ obrazenia wynosi 0.76 cm,
przy czym Srednia gleboko$¢ ksztattuje si¢ na poziomie 0.47 cm, a mediana 0.49 cm. ZbliZzone

wartosci sredniej 1 mediany wskazuja na wzglednie symetryczny rozklad glebokosci w

1 Oznacza to, ze wysoko$ci miedzy znanymi punktami obliczana jest w sposob zachowujacy plynnoéé i
naturalno$¢ przejs¢ (rysowanie linii przez punkty tak aby przejscia miedzy nimi nie byly kanciaste czy
postrzegpione).
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analizowanym obszarze. Odchylenie standardowe na poziomie 0.12 cm, stanowigce okoto 26%
sredniej glebokosci, §wiadczy o stosunkowo matym rozproszeniu wartosci, co sugeruje
jednorodny charakter obrazenia. Analiza ksztattu rozkladu, wyrazona przez wspotczynnik
sko$nosci wynoszacy -0.76, wskazuje na asymetri¢ lewostronng, co oznacza koncentracje
wartosci w obszarze wigkszych glebokosci, z "ogonem" rozkladu wyciggnietym w kierunku
mniejszych wartosci. Innymi stowy, w badanym obrazeniu dominujg obszary o wigkszej
glebokosci. Kurtoza o wartosci 0.68 jest dodatnia, ale stosunkowo bliska zeru, co $wiadczy o
rozktadzie zblizonym do normalnego, z nieznacznie wigksza koncentracja wartosci wokot
sredniej 1 umiarkowang liczbg wartosci odstajgcych. Catkowita objeto$¢ obrazenia wynosi 8.18
cm?, co w polaczeniu ze $rednig glgbokoscia 0.47 cm wskazuje na znaczng rozleglos¢
uszkodzenia w ptaszczyznie poziomej. Taki uktad parametréw morfometrycznych sugeruje, ze
analizowane obrazenie powstato najprawdopodobniej w wyniku dzialania tepego narzedzia o
relatywnie ptaskiej powierzchni, przy rownomiernym przytozeniu sity lub upadku i dziatania

sity tarcia.

Tabela 11.2. Wyniki dla analizy ilo$ciowej obrazenia

obrazenie w siatce obrazenie w siatce trojkatow: ..
roznica [cm]|

Parametr 252 3633

Maksymalna glebokos¢ [cm] 0.755274 0.755384 1.1 x10™
Srednia gteboko$é [cm] 0.468296 0.468346 5.0x 107
Mediana [cm] 0.487461 0.487709 248 x 10
Odchylenie standardowe [cm] 0.124603 0.123304 -1.299 x 107
Wspotczynnik skosnosci -0.731825 -0.759791 -2.7966 x 1072
Wspotezynnik kurtozy 0.601327 0.675726 7.4399 x 1072
Objetos¢ [em?] 8.166057 8.179543 1.3486 x 10

Zrodto: opracowanie wlasne

Na rysunku 11.11 przedstawiono otrzymane wyniki dla dwoch rozdzielczosci siatki
trojkatow: 252 trojkaty (rysunek 11.11(a)) oraz 3633 trojkaty (rysunek 11.11(b)). Dla kazdego
wariantu przedstawiono widok z trzech réznych perspektyw, co pozwala na pelniejsza oceng
morfometrii obrazenia. Analizujgc roznice miedzy obiema siatkami mozna zauwazy¢, ze
zostata zachowana og6lna morfometria obrazenia dla ktérej w obu przypadkach widoczny jest
ten sam charakter rozktadu glebokosci, z wyraznie zaznaczonymi obszarami najgtebszymi
(kolor fioletowy) w podobnych lokalizacjach. Siatka 252 trojkatéw pokazuje jednak bardziej
zgeneralizowany, wygladzony obraz obrazenia, natomiast siatka 3633 trojkatow oferuje
znacznie dokladniejsze odwzorowanie szczegdlow uksztaltowania powierzchni, gdzie

krawedzie sg bardziej kanciaste, a przej$cia migdzy obszarami mniej ptynne.
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a) obrazenie w siatce trojkatow 252 b) obrazenie w siatce trojkatow 3633

Rysunek 11.11. Rozktad glebokosci obrazenia dla dwoch rozdzielczosci siatki trojkatow: (a) 252 trojkaty i (b)
3633 trojkaty, z widokami z trzech perspektyw, ukazujacymi ogdlng morfometri¢ i szczegdty powierzchni (zrodto:
opracowanie wlasne)

Przeprowadzona analiza profili glg¢bokosci obrazenia objeta cztery glowne kierunki
pomiarowe (0°, 45° 90° 1 135°). Rozmieszczenie profili pomiarowych zostato
zoptymalizowane wzgledem morfometrii  obrazenia, zapewniajac reprezentatywne
prébkowanie w kluczowych obszarach zmiennej glebokosci. Zastosowany protokot pomiarowy
umozliwil uzyskanie dziesigciu charakterystycznych profili, ktorych przebieg odzwierciedla

lokalng zmiennos$¢ uksztattowania powierzchni obrazenia (rysunek 11.12).
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Rysunek 11.12. Przyktad wyznaczenie profili glebokosci w czterech gtownych kierunkach (0°, 45°, 90°, 135°) dla
obrazenia o powierzchni mniejszej (zrodto: opracowanie wilasne)

Uzyskane charakterystyki profilowe koreluja z wczesniejsza analizg statystyczna,
potwierdzajac maksymalng gltebokos$¢ okoto 0.75 cm oraz dominacje zakresu glgbokosci 0.4-
0.6 cm. Obserwowana ptynno$¢ przej$¢ miedzy strefami o rdéznej glebokosci, przy braku
gwalttownych zmian wartosci, sugeruje powstanie obrazenia w wyniku dzialania narzedzia o
wzglednie jednorodnej powierzchni kontaktu. Zaobserwowana asymetria rozktadu glebokosci,
z dominacja w kierunku 45° oraz zréznicowaniem charakterystyk w poszczegolnych
orientacjach, moze stanowi¢ istotng przestanke w procesie rekonstrukcji mechanizmu
powstania obraZenia.

Porownawcza analiza profili obrazenia w dwoch wariantach, dla rozdzielczos$ci siatki 252
trojkatow (rysunek 11.13) oraz siatki 3633 trojkatow (rysunek 11.14), pomimo niewielkosci
obrazenia, ujawnia pewne roznice w charakterystyce odwzorowania morfometrii powierzchni.
Podstawowa geometria i warto$ci ekstremalne profili pozostaja zachowane w obu przypadkach,
jednak wyzsza rozdzielczos$¢ siatki (3633 trojkatow) zapewnia dokladniejsza reprezentacje
subtelnych zmian uksztattowania powierzchni. Najbardziej znaczace rdéznice obserwuje si¢ w
profilach charakteryzujacych si¢ zlozong morfometria, szczegdlnie w profilach 2, 4, 7 oraz 9,
gdzie wigksza gestos$¢ siatki pozwala na precyzyjniejsze odwzorowanie lokalnych fluktuacji
glebokosci. W profilu 2 (0°) widoczne jest wyrazniejsze zdefiniowanie maksimum lokalnego
oraz bardziej ptynne przejscie w strefie spadku glebokosci dla siatki 3633 trojkatow. Profil 4

(45°) w wyzszej rozdzielczo$ci prezentuje subtelniejsze zmiany w srodkowej czesci przebiegu,
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podczas gdy w nizszej rozdzielczosci te same obszary sg reprezentowane przez bardziej
uproszczong krzywa. Szczegolnie interesujace rdznice wystepuja w profilu 10 (135°), gdzie
zwigkszenie rozdzielczo$ci siatki pozwolito na uchwycenie drobnych wahan glebokosci w
zakresie 0.48-0.49 cm, ktoére w przypadku siatki 252 trojkatow zostaly zgeneralizowane.
Podobnie w profilu 7 (90°), wyzsza rozdzielczo§¢ umozliwita doktadniejsze odwzorowanie
przejscia miedzy strefa wzrostu a spadku glebokosci w okolicy maksimum lokalnego.

W profilach o prostszej charakterystyce (np. profil 1, 3, 6) ro6znice migdzy obiema
rozdzielczo$ciami sg mniej wyrazne, co sugeruje, ze przy niewielkich obrazeniach nawet nizsza
rozdzielczo$¢ siatki jest wystarczajgca do wiarygodnego odwzorowania podstawowych cech

morfometrycznych w obszarach o mniejszej ztozonosci geometryczne;.

Profil 1 (0°) Profil 2 (0°) Profil 3 (0°)
E 050 0.35
o 0.55 0.30
}E 0.481 0.50 0.25
S 046, 0.20
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0.0 02 04 06 08 1.0 0.2 04 0 1 2 3 4 5 0.0 0.5 1 1.5 2.0
Dhugosé: 1.35 [em] Dhugosé: 4.80 [cm] Dhugosé: 2.10 [em]
Profil 4 (45°) Profil 5 (45°) Profil 6 (90°)
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= 070/ 0.28 0.38
‘g 0.657 0.26] 0.35
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0245_ 0.204 0.28
0o i 2 3 4 00 05 1 1.5 20 0.0 0.1 02 03 04 05 0.6
Dlugosé: 4.65 [cm] Diugosé: 2.10 [em] Dhugosé: 0.60 [cm]
Profil 7 (90°) Profil 8 (90°) Profil 9 (135°)
o 0.65 0.501 0.60{
B, 822 0.454 0.50
~Q 4
% 0.
% 0.50. 0.40 0.40
B 0.40. 0.304 0.20
0.35 0.25 0.10+
0 1 2 3 4 5 00 0.5 1 1.5 20 0 1 2 3 4 5
Dhugosé: 4.80 [em] Dhugosé: 2.10 [cm] Dhugosé: 5.10 [em]
Profil 10(135°)
'20.4925
—0.4900-
‘% 0.48751
< 0.4850
;@ 0.4825
QO 0.4800

0.0 053 1 1.5 20
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Rysunek 11.13. Wykresy przedstawiajace rozklad glebokosci dla profili w siatce 252 trojkatow (zrodto:
opracowanie wlasne)
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Profil I (0°) Profil 2 (0°) Profil 3 (0°)
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Rysunek 11.14. Wykresy przedstawiajagce rozklad glgbokosci dla profili w siatce 3633 trojkatow (zrodio:
opracowanie wlasne)

W przypadku mniejszego obrazenia, gdzie porownywano siatki o rozdzielczosciach 252 1
3633 trojkatow, zwiekszenie gestosci probkowania miato umiarkowany wpltyw na doktadnos¢
reprezentacji profili, zachowujac podstawowe parametry geometryczne, takie jak dlugosci
profili oraz warto$ci maksymalne gltebokosci. Dla wigkszego obrazenia o podobnym rozktadzie
profili (rysunek 11.15) przeprowadzono analize z wykorzystaniem siatek o rozdzielczosciach
1306 (rysunek 11.16) 1 17569 (rysunek 11.17) trojkatow. W tym przypadku wplyw zwigkszenia
gestos$ci probkowania byl bardziej wyrazny, szczegolnie w obszarach o zlozonej geometrii.
Analiza profili dla wigkszego obrazenia wykazata, ze przy zastosowaniu gestszej siatki (17569
trojkatow) uzyskano doktadniejsze odwzorowanie lokalnych zmian glg¢bokosci, szczegdlnie

widoczne w profilach o ztozonej charakterystyce, takich jak profil 3 (45°) czy profil 8 (135°).

187



Jednoczesnie gtdwne cechy morfometryczne, w tym potozenie ekstremow i ogdlny trend zmian
glebokosci, pozostaly spdjne dla obu rozdzielczo$ci. Na przyktad, w profilu 1 (0°) o dlugosci
okoto 10.8 cm, réznica migedzy rozdzielczo§ciami manifestuje si¢ gldwnie w doktadniejszym
odwzorowaniu drobnych fluktuacji w gérnej czesci profilu.

Poréwnanie wynikow dla obu obrazen prowadzi do wniosku, ze wptyw gestosci siatki na
doktadnos$¢ odwzorowania morfometrycznego jest silniej zaznaczony w przypadku wigkszych
obrazen, charakteryzujacych si¢ bardziej zlozona geometria i wigkszymi wymiarami
charakterystycznymi. Niemniej jednak, w obu przypadkach nizsza rozdzielczo$¢ siatki okazata
si¢ wystarczajaca do wiarygodnego uchwycenia podstawowych cech morfometrycznych
obrazenia. Obserwacja ta ma istotne znaczenie praktyczne, sugerujac mozliwo$¢ stosowania
mniej gestych siatek w przypadku analiz wstepnych lub gdy priorytetem jest optymalizacja
czasu obliczeniowego, bez istotnej utraty kluczowych informacji o geometrii obrazenia.

Zaobserwowano rowniez, ze réznice miedzy profilami w obu rozdzielczo$ciach sg bardziej
widoczne w obszarach o wigkszej krzywiznie powierzchni oraz w strefach przejSciowych
migdzy obszarami o réznej glebokosci. Potwierdza to, ze wybdr optymalnej gestosci siatki
powinien uwzglednia¢ nie tylko globalne wymiary obrazenia, ale rowniez lokalng ztozonos¢
jego morfometrii. Niemniej jednak, autorka rekomenduje wykorzystanie siatki o wyzszej
rozdzielczosci w koncowej analizie iloSciowej obrazen, szczegdlnie w konteks$cie badan
sadowo-lekarskich, gdzie precyzja odwzorowania moze mie¢ kluczowe znaczenie dla
prawidlowej interpretacji mechanizmu powstania obrazenia. Siatka o nizszej rozdzielczoS$ci
moze stuzy¢ do wstepnej oceny 1 szybkiej analizy geometrii obrazenia, natomiast finalne
wyniki powinny by¢ oparte na modelach o wigkszej gestosci probkowania, zapewniajacych
najdoktadniejsze odwzorowanie morfometrii powierzchni. Takie podej$cie, cho¢ bardziej
wymagajace obliczeniowo, gwarantuje zachowanie wszystkich istotnych cech geometrycznych
obrazenia 1 minimalizuje ryzyko pomini¢gcia potencjalnie waznych szczegotdw

morfometrycznych.
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Rysunek 11.15. Przyktad wyznaczenie profili glebokosci w czterech gtownych kierunkach (0°, 45°, 90°, 135°) dla
obrazenia o powierzchni wigkszej (zrodto: opracowanie wlasne)
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Rysunek 11.16. Wykresy przedstawiajace rozktad glgbokosci dla profili w siatce 1306 trojkatow (zrodto:

opracowanie wlasne)
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Profil 1 (0°) Profil 2 (45°) Profil 3 (45°)
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a) obrazenie w siatce trojkatow 17569

Rysunek 11.17. Wykresy przedstawiajace rozktad glebokosci dla profili w siatce 17569 trojkatow (zrodio:
opracowanie wlasne)

11.4. Ocena otrzymanych wynikow analiz morfometrycznych i

morfologicznych

Przeprowadzone badania nad metodami analizy iloSciowej obrazen z wykorzystaniem
modelu 3D obrazenia 1 nastgpczej analizy numerycznej pozwolily na opracowanie
kompleksowej metodyki pomiarowej oraz oceng¢ jej skuteczno$ci w kontekScie zastosowan
sagdowo-lekarskich. Kluczowym elementem badan byla analiza wplywu gestosci siatki
triangulacyjnej na doktadno$¢ odwzorowania morfometrycznego obrazen o roznej skali 1
ztozono$ci geometryczne;.

Wykazano, ze zastosowanie algorytmu PCA do globalnej orientacji modelu 3D zapewnia
stabilng 1 powtarzalng podstawe do dalszych analiz ilosciowych. Metoda ta, w potaczeniu z
interpolacja cubic spline w przestrzeni 3D, umozliwia precyzyjne wyznaczenie map glebokosci

oraz profili poprzecznych obrazenia. Badania przeprowadzone na obrazeniach o rdznej
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wielkosci (od kilku do kilkunastu centymetréw) potwierdzily uniwersalno$¢ opracowane;j
metodyki.

Szczegotowa analiza pordéwnawcza roznych gestosci siatki triangulacyjnej ujawnita
interesujace zaleznos$ci. Dla mniejszego obrazenia siatka o nizszej rozdzielczosci (252 trojkaty)
stanowila okolo 7% siatki o wysokiej rozdzielczosci (3633 trojkaty), podczas gdy dla
wiekszego obrazenia proporcja ta wynosita 7.4% (1306 vs 17569 trojkatéw). Mimo znacznych
réznic w gestosci siatki, podstawowe parametry geometryczne, w tym dtugosci profili oraz
wartosci  ekstremalne glebokosci, wykazalty wysokg stabilnos¢ dla obu wariantéw
rozdzielczosci. W przypadku wigkszego obrazenia réznica w pomiarze odlegtosci geodezyjnej
wyniosta 0,4503 cm (2,77%), natomiast dla mniejszego obrazenia roznica ta byta rzgdu 0,0456
cm, co potwierdza rzetelno$¢ opracowanej metodyki pomiarowe;.

Z perspektywy analizy sadowo-lekarskiej, modele o wyzszej rozdzielczosci dostarczaja
doktadniejszych danych do analizy morfometrycznej, zapewniajac precyzyjniejsze
odwzorowanie charakterystycznych cech obrazenia. Siatki o nizszej rozdzielczosci, choc
zachowuja gltowne cechy morfometryczne, moga by¢ wykorzystywane w przypadkach
wymagajacych szybkiej, wstepnej analizy. Szczegolnie istotna jest obserwacja, ze zwigkszenie
gestosci siatki prowadzi do lepszego odwzorowania ciagglosci powierzchni obrazenia, co
manifestuje si¢ wickszg gltadkoscig krzywych profili 1 doktadniejszym odwzorowaniem
lokalnych zmian geometrii.

Przeprowadzone analizy statystyczne 1 profilowe potwierdzily skuteczno$¢ metodyki w
ocenie mechanizmu powstania obrazenia. W badanych przypadkach zaobserwowano regularny
charakter obrazen, z plynnym przejSciem od obszaréw plytszych do glebszych, bez
gwattownych zmian gtebokosci, sugerujacy powstanie obrazen w wyniku dziatania narzedzi o
wzglednie rownomiernej powierzchni kontaktu.

Opracowana metodyka stanowi istotny krok w kierunku standaryzacji analizy ilo$ciowej
obrazen w medycynie sagdowej, oferujac zestaw narzedzi analitycznych pozwalajacych na
obiektywny 1 powtarzalny opis morfometrycznych obrazen. Technologia ta wyznacza nowe
standardy w dziedzinie pomiaroéw antropometrycznych i medycyny sadowej, stanowigc solidng
podstawe dla przysztych zastosowan. Dalsze badania powinny koncentrowac¢ si¢ na

automatyzacji procesu doboru optymalnej gestosci siatki w zaleznosci od charakterystyki.
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12. Podsumowanie i wnioski

Na podstawie przeprowadzonych badan i eksperymentéw w niniejszej rozprawie, zostata
udowodniona postawiona teza, ze: wykorzystanie wybranych algorytmow uczenia glgbokiego
umozliwi automatyczng detekcje i klasyfikacje obrazen ciata na podstawie zdjeé post-mortem
a opracowana metodyka ich zapisu na wirtualnych modelach 3D badanych cial
zautomatyzuje proces badania obraZen w diagnostyce sqdowej. W opracowaniu skupiono si¢
na ré6znych metodach wykorzystania sztucznej inteligencji celem udowodnienia postawionej w
pracy tezy majac na uwadze pilotazowe wykorzystanie tych algorytméw w omawianej
dziedzinie. Oznacza to, ze w przyjetym podejsciu nalezalo wzig¢ pod uwage wysoki czynnik
niepewnosci zachowania wykorzystanych funkcji na dos$¢ specyficznym zbiorze danych.
Osiagnigcie tego zamiaru, okreslone zostalo jak gléwny cel rozprawy i nastapilo poprzez
realizacj¢ zaplanowanych zadan badawczych (rozdziat 1.2. Cel i zakres rozprawy).

W niniejszej pracy przyjeta koncepcja badan podzielona zostata na pie¢ czesci. W zamysle
autorki wielokierunkowe badania, stanowi¢ maja fundament do przysztych prac rozwojowych.
Ich celem bedzie pelna integracja zaproponowanych rozwigzan z uwzglednieniem
zidentyfikowanych obszaréw nieefektywnych 1 alternatywnych rozwigzan w celu zwigkszenia
doktadnosci, wydajnosci oraz praktycznego zastosowania planowanego systemu TIPPI (ang.
Targeted Injury Post-mortem Perception and ldentification system). W dluzszej perspektywie
ostatecznym celem jest opracowanie spojnego, niezawodnego narzedzia wspomagajacego
medycyng sadowa, ktére minimalizuje ryzyko btedow 1 maksymalizuje korzysci wynikajace z
zaawansowanych technologii cyfrowych.

Pierwsza czgs$¢ badan rozpoczely prace nad przygotowaniem unikatowego zbioru danych
(CZESC 1), nastepnie przeprowadzono eksperymenty nad wykorzystaniem mozliwosci
automatycznego modelowania 3D w procesie pozyskiwania cyfrowej dokumentacji 3D ofiary
(CZESC 1I). Z zatozenia eksperyment przeprowadzony zostat z wykorzystaniem algorytmu
SftM-MVS zaimplementowanego w komercyjnym oprogramowaniu Agisoft Metashape
Professional. Zasadniczym efektem, jaki planowano uzyska¢, byta mozliwo$¢ doboru
parametréw dajacych optymalne wyniki i stanowigcych fundament do kolejnych badan, gdzie
implementacja algorytmu SfM-MVS, miataby odby¢ si¢ w niekomercyjnym, autorskim
oprogramowaniu TIPPI. W toku badan nad tym etapem zidentyfikowano kluczowy czynnik
zwigzany z kalibracjag kamery, ktory odgrywa istotng role w procesie przenoszenia
rozpoznanych obrazen na model 3D ciata (CZESC IV). Dotychczasowe podejécie opierajace

si¢ na samokalibracji okazato si¢ niewystarczajace dla zapewnienia wymaganej precyzji, co
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wskazuje na konieczno$¢ wdrozenia bardziej zaawansowanych metod kalibracji. Dalsze prace
rozwojowe beda wymagaty szczegdlnego uwzglednienia tego aspektu.

W kolejnej czesci badan skupiono si¢ nad wykorzystaniem w petni konwolucyjnych sieci
neuronowych (FCN) w segmentacji semantycznej obrazen (CZESC III). W ramach
zaplanowanego dzialania wybrano dwa rodzaje obrazen zewngtrznych: otarcia naskorka i
podbiegniecia krwawe. Wplyw na dokonany wybor obrazen miata wnikliwa analiza literatury
oraz praktyczny wymiar medycyny sadowej, ktorego autorka miata okazje doswiadczy¢
podczas stazu naukowego. Celem, jaki planowano osiggnac¢, byto wykazanie, ze wykorzystanie
pewnych modeli uczenia glebokiego moze doprowadzi¢ do detekcji 1 klasyfikacji obrazen,
stanowigc przyktad nieinwazyjnej diagnostyki po$miertnej. .acznie przebadano sze$¢ modeli i
wskazano model wyjsciowy do dalszych badan, ktory osiagnat najlepsze metryki (U-Net z
EfficientNetB3 backbone). Na tym etapie posiadajac dokumentacj¢ ciata w postaci modelu 3D
nalezalo wskaza¢ poprawnie zidentyfikowane obrazenia z wykorzystaniem segmentacji
semantycznej. W tym celu dokonano rzutowania pikseli obrazow 2D na korespondujace z nimi
piksele na modelu 3D (CZESC IV). Posiadajac rozpoznane obrazenie, w kolejnym kroku
nalezalo rozwazy¢ mozliwosci jego dalszej analizy. W tym celu przeprowadzono badania, ktore
oparte zostaly o przetworzenia na macierzach konwolucji i analizach geometrycznych (CZESC
V). W wyniku prowadzonych eksperymentow, autorka dostrzegta szeroki wybodr zastosowania
roznych operatoréw 1 brak mozliwosci jednoznacznego okreslenia uniwersalnej operacji
mogacej znalez¢ zastosowanie do analizy obrazenia na cyfrowym obrazie RGB. Wniosek ten
sklonil autorke do podjecia decyzji o wyselekcjonowaniu 5 z 10 podstawowych operacji na
macierzach konwolucji, stanowigc wsparcie w analizie obrazu zdegradowanego lub obrazu o
niejednoznacznych cechach. Ponadto dokonano dogl¢bnej analizy topologii 1 uksztaltowania
obrazenia.

Uzyskane wyniki i zidentyfikowane obszary poprawy efektywnosci ich wykorzystania
uksztattowaly kierunek dalszych badan. Autorka uznaje, ze cel 1 zaplanowane etapy
przedstawione w rozdziale 1.2 zostaty osiggniete poprzez:

1. Utworzenie zbiorow danych (2D-TIP i 3D-TIP) obejmujacych sie¢ obrazéw post-mortem
przedstawiajacych ofiary przestepstw lub zdarzen o charakterze kryminalnym (CZESC I
badan).

2. Utworzenie cyfrowej dokumentacji 3D ciata cztowieka (CZESC II badan).

3. Zastosowanie segmentacji semantycznej do detekcji i klasyfikacji obrazen (CZESC III

badan).
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4. Przeprowadzenie wstepnej proby integracji rozpoznanych obrazen w procesie
segmentacji semantycznej z model 3D ofiary (CZESC IV).

5. Przeprowadzenie cyfrowej analizy morfometrycznej i morfologicznej obrazen (CZESC
V badan).

6. Zidentyfikowanie krytycznych priorytetow w zakresie zaproponowanego podejscia dla
jego dalszego rozwoju 1 wskazanie obszar6w wymagajacych optymalizacji
(uwzglgdnione ~w  podrozdziale  ZIDENTYFIKOWANIE KRYTYCZNYCH
PRIORYTETOW).

7. Przeprowadzenie analizy wptywu zaproponowanych metod na praktyczny wymiar
przeprowadzania sgdowo-lekarskich zewnetrznych ogledzin zwlok (kazdorazowo w

rozdziale konczacym dang cze$¢ badan).

12.1. Kluczowe wyniki pracy

Ocena rozprawy pod katem wkladu w rozwdj dziedziny pozwala na wskazanie

nastepujacych gldéwnych osiggni¢¢ autorki:

e utworzenie unikatowego typu zbioru danych 2D-TIP i 3D-TIP. Zgodnie z
przeprowadzong analizg literatury na $wiecie (analiza przeprowadzona w latach 2019-
2021), wg. wiedzy autorski jest to jedyna baza danych o podobnej tresci;

e zaprezentowanie jednego z pierwszych podej$s¢ wykorzystania uczenia glebokiego w
detekcji 1 klasyfikacji dwoch wybranych typow obrazen w sposéb automatyczny i
nieinwazyjny (badanie przeprowadzone w latach 2019-2022);

e projekcja rozpoznanych obrazen na cyfrowy model 3D ciata ludzkiego jako przyktad
mozliwosci tworzenia kompleksowej dokumentacji ciata pod katem medycyny sadowej
(badanie przeprowadzone w roku 2023-2024);

e kompleksowa analiza morfologiczna i morfometryczna obrazenia w przestrzeni 2D oraz
3D (badanie przeprowadzone w roku 2023-2024);

¢ interdyscyplinarna integracja algorytmow przetwarzania obrazow i analiz w jedno spdjne
narzgdzie umozliwiajgce analiz¢ ciala w diagnostyce medyczno-sagdowej (catoksztalt
badan).

Podjete przez autorke badania stanowig inspiracje do dalszych badan, ukazujac ogromny,

wcigz niewykorzystany potencjal nowoczesnych technologii przetwarzania obrazéw w

dotychczas niezbadanych obszarach medycyny.
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12.2. Wnioski szczegolowe

Podsumowanie = merytorycznych ~ wnioskow  wynikajacych z  eksperymentow

przedstawionych w rozprawie oraz doswiadczen zdobytych podczas jej tworzenia prowadzi do

nastepujacych konkluz;ji:

dobranie odpowiednich parametréw w generowaniu modeli 3D pozwala na osiagnigcie
wynikow odpowiadajacych standardom w tworzeniu medycznej cyfrowej dokumentacji
3D (tabela 8.4. Generalizacja doboru parametrow i ich wplywu na proces otrzymania
produktu 3D);

szybko§¢ wykrywania obrazenia i jego rejestracja zajmujaca $rednio 0,22 sekundy
zardbwno w scenariuszach dla jednego obrazenia czy wielu stanowi nieporéwnywalnie
szybsza metode niz tradycyjna dokumentacja obrazen zewnetrznych zajmujaca okoto 15
minut (w zakresie od 03:39 do 27:19 minut na podstawie 100 zbadanych przyktadoéw);
brak wplywu czynnika subiektywnego, czynnika czasu 1 dos$wiadczenia lekarza
medycyny sadowej w procesie detekcji i klasyfikacji obrazenia;

zastosowanie taczonych rozwigzan w sieci FPN (takich jak np. potaczenie metody early
stopping 1 dropout) umozliwito uzyskanie najwyzszych wskaznikow Accuracy (tabela
9.3);

nalezy podkresli¢ istotno$¢ pre-processingu, ich odpowiedniego podzialu na podzbiory
(uczacy, testowy 1 walidacyjny) oraz syntetycznego powigkszania zbioru przez
augmentacje co przyczynito si¢ do uzyskania wysokich wynikow;

jeden z najwiekszych zbioro6w danych utworzony na potrzeby medycyny w kontekscie
rozpoznania obrazenia (tabela 9.4);

cechy/elementy widoczne na ciele bez uprzedniego przygotowania ciala do sekcji (np.
plyny, zabrudzenia, odpady medyczne, ciala obce) nie wpltywaja znaczaco na
uzyskiwanie wyniki w postaci cyfrowej dokumentacji ciata 3D 1 segmentacji
semantycznej;

przeprowadzone eksperymenty w zakresie projekcji obrazen na model 3D potwierdzaja
kluczowa rol¢ precyzyjnej kalibracji kamery. Uzyskanie wynikow z wykorzystaniem
samokalibracji jest wprawdzie mozliwe, jednak wplywa na btad integracji tych danych;
odpowiednie zastosowanie operacji na macierzy konwolucji umozliwia poprawe
wyrazistosci, granic, konturow i cech charakterystycznych. Szczegodlne znaczenie w

procesie analizy zauwazono dla operacji na macierzch z wykorzystaniem Operatora Sobel
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Edge Detector, Operator Prewitta, Filtr Rober-Cross, Laplacian of Gaussian (LoG) i
Canny Edge Detection.

12.3. Zidentyfikowanie krytycznych priorytetow

Niniejsza praca wykazata, ze zastosowanie nowoczesnych technologii cyfrowych i
algorytmoéw uczenia gltebokiego w analizie obrazen post-mortem moze znacznie usprawnic
proces identyfikacji i dokumentowania obrazen. Wykorzystanie w peini konwolucyjnych sieci
neuronowych, algorytmow widzenia maszynowego oraz zaawansowanych technik
przetwarzania obrazOw pozwala na uzyskanie precyzyjnych wynikéw, ktore moga by¢
nieocenione w pracy lekarza medycyny sadowej. Badania autorki opracowania maja charakter
otwarty 1 ciggly, nad ktorym wciaz trwaja prace rozwojowe. W zwigzku z tym, niemozliwe jest
zakonczenie analizy bez uwzglgdnienia refleksji dotyczacych jej stabszych stron oraz pytan, na
ktore nie udato si¢ odpowiedziec.

Planujac prace doktorskie autorka wprowadzita ograniczenia wynikajace z koniecznos$ci
zawezenia zakresu prowadzonych badan do kluczowych czynnikdw oraz kategorii danych. Ze
wzgledu na ograniczenia czasowe i logistyczne, nie bylo mozliwe uwzglednienie pelnego
spektrum potencjalnych zmiennych oraz przeprowadzenie badan w szerszym niz przyjetym
zakresie. Nalezy zauwazy¢, ze autorka po wnikliwej analizie literatury 1 poznaniu praktyki
lekarskiej lekarza medycyny sadowej uznaje, ze badania zostaly skoncentrowane na
najistotniejszych aspektach majacych bezposredni wpltyw na analizowane zagadnienie.
Ponadto, wybrane zmienne (dwie klasy obrazen, charakterystyka zbioréw danych) w literaturze
przedmiotu oraz wstepnych badaniach okazaly si¢ najbardziej reprezentatywne dla
analizowanego problemu. Ograniczenia te, cho¢ moga wpltywa¢ na ogdélnos¢ wynikéw,
pozwolily na bardziej skoncentrowang 1 efektywna analiz¢ kluczowych aspektow
analizowanego zagadnienia, umozliwiajagc tym samym doktadniejsze i1 bardziej precyzyjne
wnioski w kontek$cie postawionej tezy badawczej. Nalezy jednak zauwazy¢, ze budowa
wigkszej bazy danych z bardziej zréznicowana charakterystyka obrazen znaczaco moglaby
przyczynic¢ si¢ do uzyskania wigkszych doktadnosci.

Projekcja wykrytych obrazen na model 3D wymaga wykonania precyzyjnej kalibracji
kamery, ktéra celem uproszczenia etapu generowania produktéw 3D zostata zastgpiona
samokalibracja. Na tym etapie autorka zauwaza, ze przeprowadzenie kalibracji w kontekscie
dalszego przetwarzania danych jest koniecznym elementem, ktorego nie nalezy pomijac.

Wykonana projekcja obrazen na model wymagata wykorzystania zmodyfikowanej macierzy
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kalibracji kamery K z dodatkowym obliczeniem przesuni¢cia tzw. offsetu dla kazdego z

obrazow.

12.4. Kierunek dalszych badan

Z biegiem lat i rozwojem technologii, podejscie do sekcji zwlok 1 analiz medycznych ulegto
znacznym zmianom. Tradycyjne metody, opierajace si¢ gtownie na wizualnej ocenie przez
patologa, sg coraz czes$ciej wspomagane przez zaawansowane technologie cyfrowe i modele
komputerowe. Cyfryzacja dokumentacji sekcji zwtok oraz zastosowanie modeli 3D w analizie
morfometrycznej 1 morfologicznej ciala zmarlego pozwala na dokladniejsze 1 bardziej
efektywne przeprowadzanie badan, co jest nieocenione w kontekscie sagdowym. Jednym z
gléwnych wyzwan w nowoczesnej medycynie sagdowej jest zapewnienie wysokiej jakosci 1
precyzji danych. Techniki wizualne, mimo swojej przydatnos$ci, majg swoje ograniczenia,
zwlaszcza w przypadku zaawansowanego rozkltadu ciata. Pomimo istnienia kierunkowych
badan zarysowana jest wyrazna potrzeba opracowania nowych systeméw medycznych, ktore
zapewnig automatyczng diagnoze.

W planach autorki jest dalsza kontynuacja rozpoczgtych badan z zamiarem utworzenia
systemu TIPPI o potencjale transformujacym sposob, w jaki specjaliSci moga weryfikowac 1
interpretowac dane z r6znych scenariuszy medycznych i prawnych, zapewniajac tym samym
lepsza jakos$¢ 1 wiarygodno$¢ dowodow sadowych, co jest nieocenione w konteksScie
migdzynarodowych standardow medycyny sadowej. Wstepne zatozenia projektowe dla
systemu oparte sg o dotychczasowe do$wiadczenie i eksperymenty autorki w ramach niniejszej
rozprawy doktorskie;j.

System TIPPI (ang. Targeted Injury Post-mortem Perception and Identification) stanowi¢
bedzie zaawansowane narzgdzie do analizy obrazow post-mortem, ktore integruje nowoczesne
technologie cyfrowe z metodami medycyny sadowej. Tworzenie systemu rozpoczete zostanie
utworzeniem automatycznego stanowiska pomiarowego do zbierania danych, w ten sposob
eliminujac pracochlonny etap pozyskiwania danych (planowana jest znaczaca rozbudowa
danych). Stanowisko zaprojektowane zostanie w pomieszczeniu do wykonywania MRI
umozliwiajac réwniez integracje¢ danych zewnetrznych (obrazenia zewngtrzne) i danych
wewnetrznych. Utworzony system dla skalibrowanych, zintegrowanych kamer wyzwalanych
w tym samym czasie bedzie w stanie wykonywac kilka serii zdje¢, a nast¢pnie przekazywac je
w czasie rzeczywistym do systemu, gdzie z wykorzystaniem algorytmu SfM-MVS i

zakodowanych wcze$niej punktéw osnowy o znanych odcinkach skalujacych utworzony
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zostanie fotogrametryczny model 3D. Nastepnie uruchamiany bedzie modut automatycznej
detekcji 1 klasyfikacji obrazen na modelu 3D w efekcie generujac protokodt zawierajacy
informacje o rodzaju wykrytych obrazen, ich lokalizacji i cechach morfometrycznych i

morfologicznych.
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Wykaz ilustracji

Rysunek 2.1.

Rysunek 2.2.

Rysunek 2.3.

Rysunek 2.4.

Rysunek 2.5.

Rysunek 2.6.

Rysunek 2.7.

Rysunek 2.8.

Rysunek 2.9.

Referencyjny schemat sylwetkowy stuzacy do oznaczania ujawnionych
obrazen u kobiet i me¢zczyzn, wykorzystywany w Zakladzie Medycyny
Sadowej Warszawskiego Uniwersytetu Medycznego (zrodlo: zasoby wilasne)
(zrodto: zasoby wiasne)

Pola anatomiczne ciata ludzkiego (glowa, twarz, szyja) z zaznaczeniem
kluczowych obszaréw wykorzystywanych do oznaczania obrazen, zgodnie z
klasyfikacjg anatomiczng (zrodto: (Teresinski, 2021))

Pola anatomiczne ciata ludzkiego: a) plaszczyzna czolowa przednia (ang.
anterior), b) plaszczyzna czolowa tylna (ang. posterior) z zaznaczeniem
kluczowych obszaréw wykorzystywanych do oznaczania obrazen, zgodnie z
klasyfikacja anatomiczng (zrodto: (Teresinski, 2021))

Linie, podstawowe plaszczyzny anatomiczne oraz orientacje przestrzenne,
wykorzystywane w analizie topologicznej ciata ludzkiego: a) plaszczyzna
poprzeczna z 0sig poprzeczna, b) ptaszczyzna strzatkowa z osig strzatkowa, c¢)
ptaszczyzna czotowa z osig pionowa, d) linia topograficzna przedniej
powierzchni tutowia, e) linia topograficzna tylnej powierzchni tutowia, f) linia
topograficzna bocznej powierzchni tutowia (zrodlo: (Teresinski, 2021))
Przyktad dokumentowania wymiaru obrazenia. Ustalony wymiar nalezy
zapisa¢ w dokumentacji sprawozdawczej, ponadto jak ukazano na ilustracji
powyzej jako dodatkowa forme dokumentacji mozna wykorzysta¢ zdjecie z
narzedziem pomiarowym stuzgcym jako skala (zrodlo: zasoby wtasne)
Przyktad obrazen o nieregularnym, przypadkowym ksztalcie (a) oraz o
charakterystycznym, regularnym ksztatcie (b) (Zrédto: zasoby wtasne)
Przedstawienie zalezno$ci migdzy pojeciami urazu i obrazenia: uraz jako
energia przekazana cialu w sposéb szkodliwy oraz obrazenie jako wynikajace
z niego naruszenie cigglosci struktur tkankowych (Zrodto: opracowanie
wlasne)

Klasyfikacja obrazen z uwzglgdnieniem specyfiki wykorzystanego narzedzia
(zrodto: opracowanie wiasne)

Skala okreslania czasu powstania podbiegni¢cia krwawego w zaleznosci od

jego barwy [liczone w dniach] (zrodto: (a) zasoby wilasne, (b) (Chang, 2024))
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Rysunek 2.10.

Rysunek 2.11.

Rysunek 2.12.
Rysunek 3.1.

Rysunek 3.2.

Rysunek 3.3.

Rysunek 3.4.

Rysunek 3.5.

Przedstawienie charakterystyki plamy opadowej wraz z zestawieniem miejsca
styku ciata z podtozem (Zrédto: opracowanie wtasne)

Przyktady rodzajow otar¢ naskorka (zrédto: (a) (Teresinski, 2019), (b-e)
zasoby wlasne))

Przyktad reliefu tzw. zwateczkowania otarcia naskorka (zrodto: zasoby wiasne)
Dokumentacja fotograficzna przypadku wykorzystania fotogrametrii w
medycynie sadowej: a) charakterystyczny wzor obrazen (podbiegnigé
krwawych 1 otar¢ naskérka) na twarzy ofiary, umozliwiajacy analize ich
pochodzenia, b) bieznik opony pojazdu biorgcego udziat w zdarzeniu, stuzacy
do poréwnania i ustalenia zgodno$ci wzoru obrazen z opong pojazdu (zrédto:
(Thali i in., 2000))

Przedstawienie wynikow analizy dopasowania obrazen do wzoru bieznika
opony w omawianym przypadku: a) widok z boku na model 3D twarzy ofiary
oraz bieznika opony, wskazujacy na ich wzajemne relacje, b) widok od strony
czaszki na model 3D, podkreslajacy szczegoty dopasowania, ¢) wizualizacja
dopasowania licznych podbiegni¢¢ krwawych na twarzy ofiary do wzoru
bieznika opony, potwierdzajaca, ze opona pojazdu powypadkowego
przejechata po gtowie ofiary w niemal podtuznym (zrédto: (Thali et al., 2000))
Otarcia naskorka po lewej stronie czota, powstate w wyniku uderzenia szczotka
do wlosow. Obrazenie zawiera regularnie rozmieszczone 1 ulozone punktowe,
otarte, okragle zmiany. Mniej glebokie lub bardziej powierzchowne sg liczne
czerwone, prazkowane przebarwienia skory, bezposrednio przylegajace lub
potaczone z punktowymi, glebszymi zmianami: a) dokumentacja
fotograficzna, b) model 3D obrazen, c) model 3D narzedzia sprawczego ze
wskazanym peknigciem (zrédto: (Kreul i in., 2019))

Przedstawienie graficzne obrazenia skory z nalozonymi elementami narzedzia
(koncowek wiosia szczotki): a) natozone wtosie (bezowe punkty) pasuje do
lokalizacji glebszych 1 ciemniejszych punktowych otar¢, b) przerywane
kontury podkreslaja otarcia skory, ¢) wyrazne ukazanie wzoru odsrodkowego,
ktére zostalo dodatkowo podkreslone i zilustrowane dodanymi strzatkami
(zrodto: (Kreul 1 in., 2019))

Przedstawienie s Porownanie systeméw skanowania powierzchniowego oraz
ich wynikow: a) zasada dzialania systemu ATOS opartego na projekcji §wiatla

strukturalnego oraz skanera recznego Go!Scan 50, b) model 3D fragmentu
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Rysunek 3.6.

Rysunek 3.7.

Rysunek 4.1.

Rysunek 4.2.

Rysunek 4.3.

Rysunek 4.4.

podeszwy buta uzyskany przy uzyciu obu systemow, ¢) model powierzchniowy
ciala ofiary z uwzglednieniem szczegdélowego obrazu plecow, ilustrujacy
réznice w precyzji i doktadnosci pomigdzy analizowanymi systemami (zrodto:
(Buck i in., 2018))

Przyktad integracji danych wewne¢trznych 1 zewnetrznych: a) model 3D
fragmentu nogi ofiary wygenerowany na podstawie danych CT, b) wizualizacja
struktury kosci (CT) oraz migéni (MRI) w modelu 3D, c¢) zintegrowany model
3D z natozong kolorowa teksturg uzyskang z fotogrametrii, ilustrujgcy
zewngtrzng topologie i1 charakterystyke powtok ciata (zroédto: (Campana i in.,
2016))

Dokumentacja obrazenia prawego podudzia z wykorzystaniem technik
integracji danych: a) model 3D powierzchni urazu o wymiarach 91 mm x 17
mm wygenerowany na podstawie danych CT z nalozong kolorowa teksturg
uzyskang z fotogrametrii, b) model 3D urazu stworzony na podstawie danych
ze skanowania powierzchniowego z natozona tekstura fotogrametryczna,
umozliwiajacy poréwnanie metod i1 oceny szczegdlowosci wizualizacji
(zrodto: (Campana et al., 2016))

Schemat dziatania detektora SIFT w procesie detekcji punktow kluczowych
(zrodto: (G. Wang 1 in., 2013))

Klasyfikacja metod wykrywania cech na obrazie: przedstawienie rdéznych
podejs¢ do detekcji cech z uwzglednieniem analizowanych struktur, takich jak
narozniki, krawedzie czy regiony. Najczesciej stosowane detektory zostaly
podkreslone. Detektory pogrubione zostaly szczegdétowo opisane 1 wystepuja
rowniez w kontekscie rekonstrukeji 3D (zrodto: opracowanie wilasne)
Schemat dziatania algorytmu SfM-MVS: proces generowania modelu 3D na
podstawie zdje¢, obejmujacy detekcje cech (SIFT, SURF), dopasowywanie
punktow homologicznych (RANSAC), optymalizacj¢ orientacji kamer (bundle
adjustment), triangulacj¢ do utworzenia rzadkiej chmury punktéw, obliczenie
glebi 1 zagegszczenie chmury punktow, az po koncowa wizualizacj¢ modelu 3D
(zrédto: opracowanie wiasne)

Schemat dziatania metody pojemnosciowej opracowanej przez Curless B.
(1997): obliczanie wagi w 1 odleglosci d niezbednych do aktualizacji wokselu
poprzez rzutowanie promienia z sensora przez woksel na powierzchnig

zasiegu. Waga w jest wyznaczana metodg liniowej interpolacji wag w,, w, 1
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Rysunek 4.5.

Rysunek 4.6.

Rysunek 4.7.

Rysunek 4.8.

Rysunek 5.1.

Rysunek 5.2.

Rysunek 5.3.
Rysunek 5.4.

w,, ktore sg przechowywane w sgsiednich wierzchotkach powierzchni zasiggu
(zrodto: (Curless, 1997))

Schemat dziatania metody Alpha Shape: a) chmura punktéw, b) rekonstrukcja
ksztaltu ze wspolczynnikiem o = 0.030, c) rekonstrukcja ksztaltu ze
wspotczynnikiem o = 0.037, d) rekonstrukcja ksztaltu z zastosowaniem
wspotczynnika o = 0.010 (zrodto: (Q.-Y. Zhou i in., 2018))

Zasada dzialania algorytmu Ball-Pivoting poprzez taczenie kolejnych punktow
na powierzchni za pomocg okrggu o okreslonej Srednicy: a) faczenie kolejnych
punktow na powierzchni za pomocg okregu o zadanym promieniu, b) zbyt
maty promien prowadzi do powstawania niepozadanych otworéw w modelu,
¢) natomiast, zbyt duzy promien powoduje deformacj¢ i utrate szczegotow
modelu (zrédto: (Bernardini i in., 1999))

Proces odtwarzania powierzchni metodg Poissona: a) zbior wektorow

normalnych v, b) gradient charakterystyczny Vy,,, c¢) funkcja
charakterystyczna y,,, d) powierzchnia dM (zrédto: (Kazhdan i in., 2006))
Wyznaczanie wektora normalnego n w punkcie P, poprzez lokalne
przyblizenie powierzchni. Analizowany punkt P, otaczajg sasiednie punkty P;,
P,, P;, P,, ktore tworza lokalng siatkg¢ Voronoi. Wektor normalny n
wyznaczany jest na podstawie dopasowania krzywej kwadratowej oraz
wektoréw vy, v,, V3, Vs, co pozwala na precyzyjne okreslenie lokalnych
wlasciwosci geometrycznych punktu Py. Metoda wymaga minimalnej liczby
trzech sgsiednich punktow, w przeciwienstwie do bardziej zlozonych metod
dopasowania powierzchni kwadratowych, ktore wymagaja co najmniej
dziewieciu punktow (zrédto: (OuYang & Feng, 2005)))

Strategia i proces przeprowadzonego przegladu literatury: (a) cztery klastry
stow kluczowych 1 hasel przedmiotowych obejmujace przedmiot badan,
zadanie, metode oraz rodzaj danych, (b) diagram PRISMA ilustrujacy etapy
selekcji artykutow (zrédto: opracowanie wlasne)

Schemat przedstawiajacy hierarchie sztucznej inteligencji  (zrodio:
opracowanie wilasne)

Rozpoznawanie obiektow — podziat (zrédto: opracowanie wiasne)

Przyktady zadah zwigzanych z rozpoznawaniem obiektow: (a) klasyfikacja

obiektéow, (b) wykrywanie obiektéw z lokalizacja (bounding boxes), (c)
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Rysunek 5.5.

Rysunek 5.6.

Rysunek 5.7.

Rysunek 5.8.

Rysunek 5.9.

Rysunek 5.10.

segmentacja semantyczna — klasyfikacja pikselowa, (d) segmentacja instancji
— rozroznienie poszczegdlnych instancji tej samej klasy (zrodto: (L. Liu i in.,
2020))

Architektura sieci w pelni konwolucyjnej (ang. Fully Convolutional Networks,
FCN) okreslana jako metoda enkoder-dekoder. Enkoder zbiera informacje na
temat obrazu wejsciowego, a dekoder generuje maske predykcji na podstawie
cech zebranych w enkoderze (zrédto: (https://github.com/FisherShi/semantic-
segmentation))

Budowa warstwy konwolucyjnej dla obrazu RGB. Warstwa ta wykorzystuje
filtry (kernels) do detekcji cech, takich jak krawedzie, tekstury czy ksztalty,
tworzac mapy cech (ang. feature maps), ktore sa nastgpnie przetwarzane w
glebszych warstwach sieci (zrodto: (Omiotek, 2021))

Redukcja wymiarow pola recepcyjnego mapy cech: (a) funkcja wybiera
najwigksza wartos¢ z macierzy 2 x 2 w mapie danych wejsciowych, nastgpnie
zmniejsza rozmiar macierzy dwukrotnie przypisujac jej t¢ wartosé, (b) liczona
jest $rednia warto$¢ z macierzy 2 x 2, nastgpnie dla zmniejszonego rozmiaru
przypisywana jest obliczona warto$¢ $rednia (zrodlo: opracowanie wlasne)
Przyktad transfer learningu do zadania segmentacji semantycznej gdzie z
nauczonego modelu CNN z obliczonymi parametrami (obrazek gorny)
przekazywane sg wagi do modelu FCN (obrazek dolny) (zrodto: (Imad i in.,
2021))

Przyktad architektury sieci U-Net, podzielonej na cze$¢ enkodera (po lewej) 1
dekodera (po prawej). Niebieskie prostokaty odpowiadaja wielokanatowej
mapie cech, gdzie liczba kanaléw oznaczona jest nad polem, natomiast rozmiar
x-y jest podany w dolnym lewym rogu. Biale pola reprezentuja skopiowane
mapy cech (zrodto: (Ronneberger 1 in., 2015))

Fragmenty architektury sieci U-Net: (a) $ciezka enkodera zbudowana jest z
czterech blokow w sktad ktoérych wchodza: dwie operacje konwolucji 3 x 3 i
funkcja aktywacji ReLU (oznaczone niebieskimi strzatkami) i operacja max
pooling 2 x 2 (oznaczona czerwong strzatkg), (b) pomiedzy $Sciezka enkodera i
dekodera umieszczony jest blok analogiczny do bloku ze $ciezki enkodera z tg
réznica, ze nie wystepuje tu operacja max pooling, (c¢) Sciezka dekodera
zbudowana jest z czterech blokéw w sktad ktérych wchodza operacje:

dekonwolucji 2 x 2 (oznaczone zielonymi strzatkami), zwigkszajacej wymiary
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Rysunek 5.11.

Rysunek 5.12.

Rysunek 5.13.
Rysunek 5.14.
Rysunek 6.1.

Rysunek 7.1.

Rysunek 7.2.

mapy cech. Mapy cech ze $ciezki enkodera sg kopiowane i przycinane, a
nastgpnie taczone z odpowiadajacymi im mapami w $ciezce dekodera
(oznaczone szarymi strzatkami). Po kazdym taczeniu nastepuje seria dwoch
konwolucji 3 x 3 z aktywacjg ReLU (oznaczone niebieskimi strzatkami)
(zrodto: (Ronneberger i in., 2015))

Przyktad architektury sieci FPN, gdzie po lewej stronie (Sciezka bottom-up)
widoczne s3 cztery poziomy map cech odpowiadajace kolejnym etapom sieci.
Wraz z kazdym poziomem nastepuje przeskalowanie o 2 w kolejnych blokach
w stosunku do obrazu wejsciowego. Koncowa warstwa, majgca najwiecej
cech, przekazywana jest do $ciezki top-down 1 zostaje poddana konwolucji 1 x
1, w celu redukcji wymiarow kanatow (zrédto: (Lin i in., 2017))

Przyktad architektury sieci LinkNet, gdzie conv oznacza operacj¢ splotu, a full-
conv pelny splot. Symbol /2 wskazuje na operacj¢ redukcji rozmiaru o
wspotczynnik 2, realizowang przez splot z wartoscia stride rowna 2, co oznacza
przesunigcie jadra o dwa piksele po kazdym jego zastosowaniu. Analogicznie,
*2 oznacza operacje zwigkszania rozmiaru o ten sam wspdlczynnik. Migdzy
warstwami konwolucyjnymi stosowana jest normalizacja 1 funkcja aktywacji
ReLU. Lewa strona schematu to koder, zaczynajacy si¢ od bloku
poczatkowego z operacja splotu o jadrze 7 x 7 1 przesunig¢ciu 2, oraz
przestrzennym max poolingiem na obszarze 3 x 3, takze z przesunigciem 2.
Koder zawiera kolejne bloki rezydualne. Prawa czg$¢ schematu prezentuje
dekoder (zrédto: (Chaurasia & Culurciello, 2017))

Architektura sieci ResNet50 (zrodto: (He 1 in., 2016))

Architektura sieci EfficientNetB3 (zrodto: (Kashevnik & Ali, 2022))

Schemat planowanych badan zawartych w rozprawie doktorskiej (zrodto:
opracowanie wilasne)

Aparatura badawcza wykorzystana do utworzenia bazy danych: sensor,
akcesoria oraz specyfikacja kamery i dobrane parametry do przeprowadzenia
pomiarow (zrodto: opracowanie wlasne)

Schemat stanowiska pomiarowego utworzonego w Zaktadzie Medycyny
Sadowej Warszawskiego Uniwersytetu Medycznego. Odcinki 1 2,1 4,4 3
wybrane zostaty jako odcinki referencyjne, natomiast odcinek 3 2 stanowit

odcinek kontrolny (zrodto: opracowanie wlasne)
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Rysunek 7.3.

Rysunek 7.4.

Rysunek 7.5.

Rysunek 7.6.

Rysunek 8.1.

Rysunek 8.2.

Rysunek 8.3.

Rysunek 8.4.

Rysunek 8.5.

Rysunek 8.6.

Rysunek 8.7.

Rysunek 9.1.

Rysunek 9.2.

Schemat procedury pozyskania zdje¢ do zbioru danych 3D-TIP (zrédto:
opracowanie wtasne)

Schemat procedury pozyskania zdje¢ do zbioru danych 2D-TIP (zZrddio:
opracowanie wtasne)

Schemat przedstawiajgcy ustalone warunki fotografowania zapewniajac
odpowiednie i powtarzalne warunki pomiarowe (zrédlo: opracowanie wlasne)
Schemat procesu etykietowania danych w bazie 2D-TIP (zrédto: opracowanie
wlasne)

Dopasowanie cech na etapie zastosowania algorytmu SfM, gdzie niebieskie
linie tacza wykorzystane punkty dopasowania miedzy wybrang parg obrazéw,
a czerwone linie pokazuja niewykorzystane punkty (zrodto: opracowanie
wlasne)

Przyktad pozycji kamer dla jednego z ciat pokazanego w potozeniu prone i
supine (zrédlo: opracowanie wlasne)

Rzadka chmura punktéw wygenerowana w procesie SfM dla jednego z
badanych cial (zrédto: opracowanie wtasne)

Gesta chmura punktéw bedaca wynikiem procesu MVS wygenerowana dla
jednego z badanych ciat (zrédto: opracowanie wlasne)

Rozktad residudw obrazow w procesie samokalibracji, przedstawiajacy
roznice dla (a) najlepszych, (b) $rednich i1 (c) najgorszych wynikow.
Najwieksze residua zlokalizowane sa na krawedziach obrazu, podczas gdy
obiekt znajduje si¢ w centralnej czesci kadru (zroédto: opracowanie wlasne)
Przedstawienie sze$ciu produktow otrzymanych w oprogramowaniu Agisoft:
a) rzadka chmura punktéw, b) gesta chmura punktow, ¢) model siatkowy (ang.
mesh) tzw. siatka trojkatow, d) model solid bedacy rezultatem procesu
rekonstrukcji 3D na podstawie chmury punktow 1 siatki trojkatow, e) model
wysokosciowy, f) model z natozong teksturg (zrodto: opracowanie wiasne)
Poréwnanie doktadno$ci odwzorowania tekstury na modelu 3D z teksturg
rzeczywistg uzyskang ze zdjecia RGB (zrodlo: opracowanie wlasne)
Podgladowy schemat procesu segmentacji semantycznej (zrédto: opracowanie
wlasne)
Schemat zastosowania augmentacji

danych w zadaniu segmentacji

semantycznej, ilustrujacy proces przetwarzania obrazow 2D-TIP za pomoca
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Rysunek 9.3.

Rysunek 9.4.

Rysunek 9.5.

Rysunek 9.6.

Rysunek 10.1.

roznych technik augmentacyjnych, zawierajacy przyktady wstepnie
przetworzonych obrazéw (zrédlo: opracowanie wtasne)

Architektura modelu U-Net z EfficientNetB3 backbone (zrodto: opracowanie
wlasne z wykorzystaniem kodu latex do rysowania sieci neuronowych
dostepnego open-source na
https://github.com/HarisIgbal88/PlotNeuralNet?tab=readme-ov-file)
Przyktadowe wyniki segmentacji obrazen dla powtok ciata przy uzyciu
proponowanych modeli FCN. Wynik segmentacji na obrazie wejsciowym
oznaczono kolorem zielonym dla otar¢ oraz kolorem czerwonym dla
podbiegnig¢ krwawych (zrodto: opracowanie wtasne)

Przyktadowe wyniki segmentacji dla podbiegnie¢ krwawych i otar¢ naskorka
wystepujacych razem: oryginalny obraz wejsciowy (po lewej), wyniki
segmentacji architektury (Srodek po lewej: otarcia, $rodek po prawej:
podbiegnigcia krwawe), zaznaczony wynik segmentacji na obrazach
wejsciowych (po prawej): czerwony dla podbiegnie¢ krwawych i zielony dla
otar¢ (zrodlo: opracowanie wlasne)

Przykltady  nieprawidtlowych  wynikow  klasyfikacji  przy  uzyciu
proponowanego modelu DNN: a) obraz wejsciowy, kolejno od gory: 1-2
przyktady pokazuja niewykrycie wszystkich obrazen widocznych na obrazie
lub wykrycie ich tylko czgsciowo, 3 przyklad przedstawia btedng klasyfikacje
obszaru, ktory nie jest ani podbiegnigciem krwawym, ani otarciem, 4 przyktad
btedna klasyfikacja podbiegnig¢ krwawych jako otar¢ i na odwro6t, b) maska
segmentacji dla otar¢, c) maska segmentacji dla podbiegnie¢ krwawych, d)
wynik segmentacji na obrazie wejSciowym z otarciami oznaczonymi kolorem
zielonym 1 podbiegnigciami krwawymi oznaczonymi kolorem czerwonym
(zrodto: opracowanie wiasne)

Dane wykorzystane do integracji modelu 3D z wynikami segmentacji
semantycznej po paddingu w postaci (a) wyeksportowanego modelu 3D (.obj),
(b) oryginalnych obrazéw wejsciowych (.jpg) oraz (c) obrazow z wynikami
segmentacji (.png). Obrazy (c) zostaly poddane pre-processingowi, w tym
skalowaniu 1 przycigciu, a nastgpnie zastosowaniu padding w celu zachowania
oryginalnych proporcji obrazéw (b) przed ich integracja z modelem 3D

(zrédto: opracowanie wiasne)
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Rysunek 10.2.

Rysunek 10.3.

Rysunek 10.4.

Rysunek 11.1.

Rysunek 11.2.

Rysunek 11.3.

Rysunek 11.4.

Rysunek 11.5.

Rysunek 11.6.

Oznaczenie warto$ci rzutowanych pikseli, ktore znajdujg si¢ w obregbie obrazu
oraz w obszarze maski segmentacji semantycznej, gdzie wartos¢ jest wigksza
od zera (zrédlo: opracowanie wlasne)

Przedstawienie projekcji masek segmentacji 2D na odpowiadajace im punkty
w przestrzeni 3D, ilustrujgc rozmieszczenie wykrytych obrazen (otar¢
naskodrka) na trzech obrazach (zrodto: opracowanie wiasne)

Przedstawienie modelu 3D z projekcja masek segmentacji, pokazujac
odwzorowanie wykrytych obrazen na modelu trojwymiarowym osiggajac
wzglednie wizualng zgodno$¢ z rzeczywistoscig (zroédto: opracowanie wiasne)
Przedstawienie wynikow przetworzenia obrazu w przestrzeni 2D za pomocg
operacji na macierzach konwolucji, ktore pomagaja w analizie wyrazistosci,
granic, konturéw 1 cech charakterystycznych, istotnych w konteks$cie badania
obrazen (zrodlo: opracowanie wlasne)

Przedstawienie fragmentu otarcia w zblizeniu, ukazujac wyniki trzech analiz
przeprowadzonych za pomoca detekcji krawedzi metoda Canniego, operatora
Sobela 1 operatora Robert-Cross. Analiza ta pozwala na szczegdlowe
uchwycenie konturdw, granic i1 cech -charakterystycznych obrazenia,
pomagajac w identyfikacji typu uszkodzenia oraz sit, ktore mogly wplyna¢ na
jego powstanie (zroédto: opracowanie wlasne)

Przedstawienie wizualizacji krzywizn gtownych powierzchni obrazenia
ztozonego z siatek o rdznej liczbie trojkatéw. Dla (a) mniejszej gestosci siatki
obserwuje si¢ mniejsza gestos¢ wyznaczenia krzywizn, natomiast dla (b)
wigkszej gestosci siatki, liczba krzywizn gldéwnych wyraznie si¢ zwigksza
pozwalajac na dokladniejsze uchwycenie subtelnych zmian powierzchni
obrazenia (zrodto: opracowanie wlasne)

Przedstawienie rozktadu krzywizn glownych na powierzchni obrazenia z
roznych perspektyw, ukazujac skupisko rozchodzacych si¢ krzywizn
(oznaczone czerwonymi strzatkami) (zrédto: opracowanie wlasne)
Przyktadowa ilustracja mozliwego mechanizmu powstania obrazZenia,
sugerujagca wplyw sity tarcia i kontaktu ciala z powierzchnia (Zrddlo:
opracowanie wilasne)

Podstawowe ksztalty zdefiniowane dla mean (ozn. H) 1 gaussian curvature

(ozn. K). Dla H bedacego powierzchnig wypukta (H > 0), wklegsta (H < 0),
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ptaska (H = 0), oraz dla K bedacego powierzchnig eliptyczng (K > 0),
hiperboliczng (K < 0), paraboliczng (K = 0) (zr6dto:(Clouchoux i in., 2012))

Rysunek 11.7. Przedstawienie analizy morfometrycznej obrazenia z uzyciem algorytmu
Quadratic Fitting, obliczajac krzywizny mean i gaussian curvature. W dwéch
rozdzielczosciach siatki trojkatow zidentyfikowano obszary deformacji
wskazujace na dzialanie sity z wewnatrz na zewnatrz, charakterystyczne dla
uderzen tepym narzedziem lub upadkéw (zrodlo: opracowanie whasne)

Rysunek 11.8. Algorytm Principal Component Analysis (PCA) w analizie mean 1 gaussian
curvature z zastosowaniem roznych skali (wielko$cig/zasiegiem obszaru, na
ktorym krzywizna jest obliczana wokot kazdego punktu siatki 3D) (zrodto:
opracowanie wtasne)

Rysunek 11.9. Wyznaczenie 1 pomiar S$ciezki geodezyjnej (odleglo$ci rzeczywistej) z
wykorzystaniem grafow wazonych dla przyktadu obrazenia o mniejszych
rozmiarach (zrodto: opracowanie wiasne)

Rysunek 11.10.Wyznaczenie i pomiar S$ciezki geodezyjnej (odleglosci rzeczywistej) z
wykorzystaniem graféw wazonych dla przyktadu obrazenia o wigkszych
rozmiarach (zrédto: opracowanie wlasne)

Rysunek 11.11.Rozktad glgbokosci obrazenia dla dwdch rozdzielczosci siatki trojkatow: (a)
252 trojkaty 1 (b) 3633 trojkaty, z widokami z trzech perspektyw, ukazujacymi
0golna morfologie i szczegdty powierzchni (zrédto: opracowanie wiasne)

Rysunek 11.12.Przyktad wyznaczenie profili glebokosci w czterech gtownych kierunkach (0°,
45°,90°, 135°) (zrodto: opracowanie wiasne)

Rysunek 11.13.Wykresy przedstawiajace rozktad gtebokosci dla profili w siatce 252 trojkatow
(zrédto: opracowanie wiasne)

Rysunek 11.14.Wykresy przedstawiajace rozktad glebokosci dla profili w siatce 3633
trojkatow (zrodto: opracowanie wlasne)

Rysunek 11.15.Przyktad wyznaczenie profili gtebokosci w czterech gléwnych kierunkach (0°,
45°, 90°, 135°) dla obrazenia o powierzchni wiekszej (zrodto: opracowanie

wlasne)
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Wykaz tabel

Tabela 5.1.

Tabela 7.1.
Tabela 7.2.
Tabela 7.3.
Tabela 8.1.

Tabela 8.2.

Tabela 8.3.

Tabela 8.4.
Tabela 9.1.
Tabela 9.2.
Tabela 9.3.
Tabela 9.4.

Podsumowanie metod wykrywania obrazen na obrazach 2D na podstawie
przeprowadzonego przegladu literatury Struktura zbioru danych TIP (zrédto:

opracowanie wtasne)

Struktura zbioru danych 3D-TIP

Struktura zbioru danych 2D-TIP

Statystyka zbioru danych TIP w kontek$cie wystepowania etykiety obrazenia
Parametry i wyniki dla etapu Structure-from-Motion (pozyskanie rzadkiej chmury
punktow)

Parametry i wyniki dla etapu Multi-View-Stereo (pozyskanie gestej chmury
punktow)

Generalizacja doboru parametrow i ich wptywu na proces otrzymania produktu
3D
Parametry i wyniki dla otrzymania modelu 3D

Budowa i parametry dla modelow

Parametry wspdlne dla wszystkich modeli

Wyniki metryk dla wszystkich modeli

Poro6wnanie  otrzymanych  wynikow  uzyskanych  podczas  badan

eksperymentalnych z innym metodami

Tabela 10.1. Liczba punktow modelu 3D rzutowanych na obraz 2D i znajdujacych si¢ w

granicach obrazu oraz liczba punktow, ktore znajduja si¢ w obszarze maski

Tabela 11.1. Operacje na macierzach konwolucji 1 ich zastosowanie analizie obrazen

Tabela 11.2. Wyniki dla analizy ilo§ciowej obrazenia

229



