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Abstract

Introduction

Ultrasonic imaging is a widely used tool for medical non-invasive diagnosis of soft tissues.
Reconstruction of ultrasound images requires an information on the speed of sound distribution in
a tissue being imaged. This information is not available in pulse-echo ultrasound scanners, thus
the sound speed distribution is assumed to be uniform and equal 1540 m/s which corresponds to
an average value of the sound speed in soft tissues. This simplification, however, leads to aberrations
in the resulting images.

A technique, that could provide the missing sound speed information, would enable a more accurate
reconstruction of the ultrasound images, free from the aberrations mentioned above. Moreover,
the newly obtained data would be a valuable diagnostic information itself. If, in addition,
the aforementioned sound speed reconstruction technique was able to work in real time, then it would
make a great, positive impact on a diagnostic value of the ultrasonic imaging.

Latest sound speed reconstruction technique known as CUTE (Computed Ultrasound Tomography in
Echo mode), depending on its version, either provides inaccurate results or is unable to operate in real-
time. The algorithm Q-CUTE (Quick-CUTE) introduced in this work is computationally efficient,
and still provides results of good quality.

Methodology

As in the case of the CUTE algorithm, the Q-CUTE utilizes complex LRI’s (Low-Resolution Images)
as an input signal. The LRI’s are obtained with use of the CPWI (Compound Plane Wave Imaging)
technique that involves a number of unfocused emissions at various angles. Pixelwise phase shifts
between two different LRI’s are a useful part of the input signal.

In this work, the LRI’s used as the input signal were generated numerically, based on a given sound
speed distribution. Results provided by the Q-CUTE were compared against those obtained with use
of two versions of CUTE, namely CUTE-FD (with processing in Frequency Domain) and CUTE-SD
(with processing in Spatial Domain). The comparative analysis included a qualitative assessment of
selected sound speed images, as well as a quantitative analysis covering a wider range of sound speed
distributions used to generate the LRI’s.

Results and Conclusions

The sound speed images obtained with use of the Q-CUTE proved to be of much higher quality than
those provided by the CUTE-FD, and comparable to the results of the CUTE-SD. Moreover,
the computational complexity of the Q-CUTE is much lower than in case of any of the reference
algorithms. This feature makes it possible to implement the Q-CUTE method for real-time operation at
non-reduced pixel resolution of a typical LRI. This, in turn, paves the way to an efficient aberration
correction in the B-mode imaging, as well as makes a foundation for a new modality in the ultrasonic
imaging.
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1 Wstep

Diagnostyka obrazowa jest jednym z podstawowych narzedzi wspotczesnego lekarza. Wachlarz
dostepnych metod nieinwazyjnego obrazowania ciata cztlowieka obejmuje szereg technik takich jak
obrazowanie rentgenowskie, nuklearne, czy rezonans magnetyczny. Na szczegolng uwage zastuguja
metody obrazowania ultradzwigckowego, ktore oferujg coraz wiecej modalnosci dziatajgcych w czasie
rzeczywistym. Oprocz standardowego obrazowania struktur tkankowych w tzw. trybie B-mode
(ang. Brightness Mode), mozliwe jest obrazowanie przeptywu krwi w roznych trybach
Dopplerowskich, oraz ocena twardosci tkanek w trybie elastografii. To z kolei skutkuje szerokim
polem zastosowan diagnostyki ultradzwickowej. Nalezy takze podkresli¢, ze w odrdznieniu od
wykorzystujacych promieniowanie jonizujagce technik rentgenowskich i1 nuklearnych, metody
ultradzwigkowe nie stanowig obcigzenia dla zdrowia pacjentow. Co wigcej, koszty funkcjonowania
gabinetu diagnostyki ultradzwickowej sa relatywnie niskie. Powyzsze cechy sprawily, ze metody
obrazowania ultradzwickowego sa szeroko stosowane w diagnostyce medyczne;.

Mimo szerokich mozliwosci oferowanych dzisiaj przez metody obrazowania ultradzwigkowego, ich
potencjal wciaz nie jest w pelni wykorzystany. W ramach tej pracy przyblizona zostanie kwestia
predkosci propagacji fali ultradzwickowej w badanych tkankach. Ze wzgledu na jej warto$é
diagnostyczng oraz znaczenie dla jakosci klasycznego obrazowania ultradzwigkowego, uzasadnione
jest poszukiwanie metod jej rekonstrukcji. Celem przy$wiecajacym tej pracy bylo opracowanie
metody rekonstrukcji w czasie rzeczywistym przestrzennego rozkladu predkosci dzwigku dla
obrazowania w dominujacym dzi$ trybie odbiciowym.

1.1 Predkos¢ dzwieku w tkankach

Wedtug (Nowicki, 2003) predkos¢ dzwieku ¢ w ludzkich tkankach zawiera si¢ w przedziale od
ok. 650 m/s w ptucach do ok. 4000 m/s w kosci czaszki. Jesli ograniczymy si¢ do litych tkanek
migkkich, to zakres predkosci zawezi si¢ do przedziatu od ok. 1450 m/s do ok. 1630 m/s odpowiednio
w tkankach tluszczowej i miesniowej. Podobna zalezno$¢ wystepuje w przypadku gestosci p: dla
litych tkanek migkkich jest ona bliska 1 g/cm® podczas gdy dla phuc i kosci czaszki ksztattuje si¢ na
poziomie odpowiednio ok. 0.4 i 1.6 g/lcm®,

Poréwnujac przedstawione w Tabela 1 wartosci predkosci w litych tkankach migkkich podawane
przez (Nowicki, 2003) i (Cobbold, 2007) mozna zauwazy¢ pewne rozbiezno$ci. Nie oznacza to, ze
jedne pomiary zostaly wykonane doktadniej niz drugie. Okazuje si¢, ze tkanki, nawet jesli sg tego
samego rodzaju, moga istotnie r6zni¢ si¢ miedzy sobg. Na predkos¢ dzwieku w tkance bezposredni
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wplyw ma m.in. zawarto$¢ kolagenu i thuszczu. Ta z kolei zalezy od takich czynnikow jak wiek,

kondycja, tryb zycia, sposéb odzywiania, uwarunkowania genetyczne, itp.

Kolejnym zrodiem wahan w predkosciach dzwicku w obrebie jednego rodzaju tkanki moze by¢ stan

chorobowy. Struktura tkanki w obrgbie np. guza nowotworowego jest inna niz w tkance zdrowej, co
w wielu przypadkach implikuje réznice predkosci. Powigzanie zmiany predkosci ze stanem

chorobowym niesie ze sobg nowe mozliwosci diagnostyczne. Zaznaczmy, ze wyniki pomiarow
przytoczone w (Nowicki, 2003) oraz w (Cobbold, 2007) w zalozeniu dotycza jedynie tkanek

zdrowych.

Istotne réznice predko$ci mogg roéwniez by¢ skutkiem zmian temperatury. Zgodnie z (Bilaniuk &
Wong, 1993) predkos$¢ dzwicku w czystej wodzie w temperaturze 20°C wynosi ok. 1482 m/s podczas
gdy w temperaturze 37°C jest juz w przyblizeniu réwna 1524 m/s. Podobnych zmian mozna
oczekiwa¢ w odniesieniu do tkanek o duzym udziale wody. W istocie, wzrostowi temperatury

w tkankach migkkich towarzyszy wzrost predkosci, co znajduje potwierdzenie w wynikach pomiarow
przytoczonych w (Bamber & Hill, 1979). Wyjatkiem od tej reguly jest tkanka tluszczowa i organy
0 znacznym jej udziale — tam predko$¢ maleje wraz ze wzrostem temperatury.

Tabela 1 Zestawienie predkosci propagacji fali ultradzwiekowej oraz gestosci dla wybranych rodzajow tkanek

wedlug réznych publikacji
YA

Nowicki, 2003

Cobbold, 2007

. S, Predkosé Gestos¢ Predkosé Gestosé
Rodzaj tkanki / o§rodka ce[m/s] p [g/cms] ce[m/s] p [zlcm3]
Cialko szkl. 1520 1.000 1528 1.010
Oko Soczewka — - 1645 1.070
Rogowka — — 1586 1.076
kank Ogotem 1580 - 1630 1.070 1547 1.050
Li;r:ﬁ(?wa Szkieletowa — - 1580 1.050
Serca - - 1576 1.060
Ogobtem 1570 1.060 1584 1.060
Krew Krwinki — - 1627 1.093
Osocze - - 1543 1.027
Sciana naczynia 1570 1.060 — —
Skéra 1500 1.080 1615 1.090
Tkanka tluszczowa 1450 0.920 1478/1450/1465*  0.950/0.985*
Gruczol piersiowy — — 1510 1.020
Watroba 1560 1.060 1595 1.060
Nerka 1550 1.040 1560 1.050
Sledziona — — 1567 1.054
Jadra - - 1595 1.044
Rdzen kregowy — — 1542 1.038
Moézg 1540 — 1560 1.030 1560 1.040
Ko$¢é czaszki 4000 1.380 - 1.810 — —
Pluca 650 — 1180 0.300 — 0.500 — —
Woda 1490 1.000 — —
Powietrze 330 0.0012 - -

* autor przytacza kilka réznych zrodet



1.2 Predkos$¢ w obrazowaniu ultradzwiekowym

Ograniczenie pola zastosowan obrazowania ultradZwiekowego

Z powodu duzych réznic w impedancji akustycznej (iloczynie predkosci i gestosci) tkanek migkkich
i kostnych oraz powietrza, fale ultradzwickowe padajagce na granice pomiedzy tymi osrodkami ulegaja
niemal catkowitemu odbiciu. Energia fali, ktéra przedostanie si¢ przez takg bariere, nastgpnie zostanie
rozproszona wstecznie i ponownie pokonujac granice osrodkéw powrdci do glowicy ultradzwigkowe;,
jest czgsto niedetekowalna. Struktury tkankowe znajdujace si¢ ponizej takich przeszkod sg wige trudne
lub niemozliwe do obrazowania metoda ultradzwickowa. W praktyce diagnostyki ultradzwigkowej sa
wprawdzie sytuacje, w ktorych transmituje si¢ fale przez struktury kostne pomimo zwigzanych z tym
problemow. Za przyktad moze postuzy¢ tzw. badanie TCD (ang. Transcranial Doppler) czyli
przezczaszkowe dopplerowskie badanie przeptywu w naczyniach mézgowych. Niemniej jednak
metody obrazowania ultradzwigkowego sa stosowane glownie w obszarach pozbawionych duzych
roéznic w impedancji akustycznej, tj. w tkankach migkkich. Badanie organow jamy brzusznej, piersi
i tarczycy, detekcja i monitorowanie zmian nowotworowych ww. organdéw, diagnostyka ptodu,
echokardiografia (przezprzetykowa Iub przezklatkowa — tutaj do transmisji wykorzystuje si¢
przestrzenie migdzyzebrowe), dopplerowskie badania przeptywu krwi w diagnostyce zylakow,
tetniakow 1 miazdzycy — to tylko wybrane pola zastosowan technik obrazowania ultradzwickowego.

Klasyczne obrazowanie ultradZwiekowe w trybie odbiciowym

W Kklasycznym ultradzwiekowym obrazowaniu tkanek migkkich w trybie odbiciowym rozktad
predkosci dzwieku w badanym obszarze nie jest znany. Dla potrzeb rekonstrukcji obrazéw przyjmuje
sie, ze predkos¢ jest w catlym obszarze obrazowania rowna 1540 m/s, co odpowiada jej $redniej
warto$ci w tkankach migkkich. Zatozenie to jest Zzrodtem aberracji — odpowiedZ impulsowa systemu
obrazujacego, tzw. PSF (ang. Point Spread Function), ulega rozmyciu i w rezultacie zmniejsza si¢
rozdzielczos¢, kontrast oraz stosunek sygnat-szum rekonstruowanych obrazow. Kolejng konsekwencja
niewlasciwie dobranej predkosci dzwicku jest obecno$¢ geometrycznych znieksztalcen
W wyjsciowych obrazach. W kontekscie klasycznego obrazowania ultradzwickowego zrdéznicowanie
tkanek pod katem predkosci dzwigku jest wiec czynnikiem wptywajacym negatywnie na jako$¢
diagnostyki.

Obrazowanie parametryczne w trybie odbiciowym

To, co w klasycznym obrazowaniu w trybie odbiciowym byto czynnikiem negatywnym (np. nieznany
rozktad predkosci i thumienia), w rzeczywistosci niesie ze sobg istotne informacje diagnostyczne.
Obrazowanie parametryczne jest proba wydobycia tych informacji z sygnatow ultradzwigckowych.
Metody rekonstrukcji przestrzennego rozktadu wspoétczynnika thumienia (Klimonda, Postema,
Nowicki, & Litniewski, 2016) oraz predkosci dzwigku (Jaeger & Frenz, 2015) umozliwiajg dostep do
nowego typu danych, do tej pory niedostepnych dla lekarzy-diagnostow.

Wszelkie proby obrazowania parametrycznego w trybie odbiciowym sa niestety utrudnione ze
wzgledu na interferencyjny charakter sygnalu odebranego — echa odbite od réznych struktur
tkankowych nakladaja si¢. Wprawdzie w wyniku rekonstrukcji stosunek sygnatu wiasciwego do
sygnatow interferujacych ulega istotnej poprawie, jednak nalezy pamigtac, ze sam proces rekonstrukcji
jest obarczony aberracjami wynikajacymi m.in. z nieznajomosci rozktadu predkosci dzwigku.



Obrazowanie zmian temperatury

Obrazowanie nie samej predkosci, lecz jej zmian w funkcji czasu jest tatwiejsze ze wzgledu na znany
sygnat referencyjny. Dzigki skorelowaniu predkosci z temperatura, tego typu podejscie moze byé
stosowane w monitorowaniu przestrzennego rozktadu zmian temperatury w czasie, co bylo
przedmiotem badan opisanych m.in. w (Miller, Bamber, & ter Haar, 2004), (Pernot, Tanter, Bercoff,
Waters, & Fink, 2004), (Souchon, i inni, 2005) oraz (Karwat, Kujawska, Lewin, Secomski, Gambin, &
Litniewski, 2016). Takie narzedzie jest szczeg6lnie przydatne w terapii ultradzwickowej, tzw. HIFU
(ang. High Intensity Focused Ultrasound) do oceny prawidtowos$ci potozenia ogniska ultradzwickowe;j
wigzki grzejace;.

Transmisyjna tomografia ultradZzwiekowa

Transmisyjna tomografia ultradzwickowa, tzw. UTT (ang. Ultrasound Transmission Tomography)
opisana mi¢dzy innymi w (Opielinski & Gudra, Three-dimensional reconstruction of biological
objects’ internal structure heterogeneity from the set of ultrasonic tomograms, 2004), (Opielinski &
Gudra, Multi-parameter ultrasound transmission tomography of biological media, 2006) oraz
(Opielinski, i inni, 2015), byta pierwsza metoda pozwalajgcg na rekonstrukcje obrazow predkosci fali
akustycznej. Co wigcej, jako$¢ obrazowania parametrycznego ta metoda jest wyzsza, niz w przypadku
rozwigzan dla trybu odbiciowego. Pomimo niewatpliwych =zalet jest ona jednak malo
rozpowszechniona ze wzgledu na niewielkie pole jej zastosowan w diagnostyce medycznej, ktore
ogranicza sie¢ do badan np. piersi, a w ogdlnosci — organéow z dookdlnym dostepem, niezawierajgcych
tkanki kostnej.

W ramach UTT wykonuje si¢ m.in. pomiar czaséw przejScia ultradzwickow przez badang tkanke
w kolejnych projekcjach. Wyznaczenie odwrotnej transformaty Radona, tzn. przetworzenie tych
danych do postaci przestrzennego rozkladu predkosci dzwigku odbywa si¢ z wykorzystaniem
algorytmu filtrowanej projekcji wstecznej. Na podobnej zasadzie z amplitud odebranych sygnatow
otrzymywane sg rozktady wspotczynnika ttumienia.

1.3 Korekcja aberracji i obrazowanie predkosci - rys historyczny

Korekcja aberracji fazowych

Poczatkowo problem aberracji w obrazowaniu ultradzwickowym byt uproszczony poprzez zalozenie,
ze ich Zrodtem jest ptytko potozona warstwa wprowadzajaca nieznane opoznienia fazowe. W tym
podejsciu poszukiwanym rozwigzaniem byt zestaw opdznien korygujacych, po jednym dla kazdego
elementu wieloelementowej glowicy ultradzwickowej. Najprostsze rozwigzania wykorzystywaty
sygnat odbity od idealnego punktu lub powierzchni (Dorny, 1978). Uzyteczno$¢ tego podejscia jest
niewielka, gdyz takie reflektory sg w praktyce niedostgpne w obrebie badanych tkanek. W pracach
(Flax & O'Donnell, 1988) oraz (O'Donnell & Flax, 1988) autorzy wykazuja, ze sygnaty od idealnego
reflektora nie sg niezbedne do korekcji aberracji, ktora moglaby by¢ zastosowana w koherentnych
systemach obrazujacych z probkowang apertura. Zastosowali oni swoja metode korelacyjna do
sygnatow ech od punktowych reflektorow oraz rozsianych rozpraszaczy. Dla tych drugich metoda
dziatata dobrze w postaci iteracyjne;.

Kilka modyfikacji metody korelacyjnej zostalo zaproponowanych w (Behar, 2002). Autor nazywa
metode przedstawiona w (Flax & O'Donnell, 1988) technika ,,sasiadujacych elementow” i proponuje
szereg modyfikacji — tzw. metod “elementu centralnego”, “grupy elementow zaczynajac od
pierwszego elementu” oraz “centralnej grupy elementow”. Opisane modyfikacje polegaja na zmianach
w obszarze odniesienia dla algorytmu korelacji wzajemnej.
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Kolejnym podejéciem do problemu korekcji aberracji fazowych byta metoda przedstawiona w (Nock
& Trahey, 1989). Autorzy zwracaja uwage, ze aberracje zwigkszaja pozaszczytowa odpowiedz PSF
systemu obrazujacego zmniejszajac w ten sposob dynamike wynikowych obrazéw. Proponuja oni
metod¢ wykorzystujaca jasno$¢ ziarna obrazéw ultradzwigkowych jako parametr jakosSci
ogniskowania. W metodzie tej opoznienia fazowe sg modyfikowane element po elemencie tak, aby
zmaksymalizowaé $rednig jasnos$¢ ziaren obrazu w obszarze zainteresowania — tzw. ROI (ang. Region
of Interest).

Korekcja Sredniej predkosci dzwieku
Z czasem rozwigzania problemu aberracji zaczeto poszukiwaé nie w zestawie opoznien fazowych, lecz
w optymalnej wartosci predkosci dzwigku uzytej w procesie rekonstrukcji obrazéw. W zalozeniu
parametry opisujace jako$¢ obrazowania powinny osigga¢ maksimum dla obrazéw zrekonstruowanych
z uzyciem optymalnej wartosci predkosci.

Technika opisana w (Napolitano, i inni, 2006) polega na wielokrotnej rekonstrukcji obrazu, za kazdym
razem z zatozong inng predkoscig dzwigku. Nastepnie wykonywana jest poprzeczna transformata
Fouriera dla wybranego ROI w kazdym ze zrekonstruowanych obrazow. Otrzymane widma sg
catkowane w pewnym pasmie czestotliwosci. Predkos¢ dzwigku uzyta do rekonstrukeji obrazu, ktory
dal najwigkszg warto$¢ energii w tym pasmie, jest uwazana za optymalng dla wybranego ROI. Z kolei
metoda opisana w (Yoon, Seo, Lee, Yoo, Song, & Chang, 2012) dziata w podobny sposéb ale zamiast
analizy widma uzywa parametru wyrazistosci krawedzi, ktory odpowiada $redniemu gradientowi
w obszarach zakwalifikowanych uprzednio jako krawedzie.

Rekonstrukcja lokalnych wartosci predkosci dZzwieku

Najnowsza metoda estymacji predkosci dzwigku zostata przedstawiona pod nazwg CUTE
(ang. Computed Ultrasound Tomography in Echo Mode) w pracach (Jaeger, Held, Preisser, Peeters,
Grunig, & Frenz, 2014) oraz (Jaeger & Frenz, 2015). Technika ta pozwala rekonstruowac przestrzenny
rozktad predkosci dzwieku umozliwiajac zarowno korekcje aberracji w klasycznym obrazowaniu
ultradzwigkowym jak i realizacje nowej modalno$ci obrazowania parametrycznego, do tej pory
niedostgpnej w trybie odbiciowym. Metoda CUTE wykorzystuje roznice fazy pomigdzy
zrekonstruowanymi zespolonymi obrazami uzyskanymi za pomoca techniki obrazowania falg ptaska,
tzw. CPWI (ang. Compounded Plane Wave Imaging) opisang m.in. w (Montaldo, Tanter, Bercoff,
Benech, & Fink, 2009) oraz w (Bercoff, i inni, 2011). Roznice faz sa wykorzystywane do obliczania
odpowiadajacych im przesunie¢ czasowych. Znajac macierz przeksztatcenia rozktadu predkosci
lokalnej na przesunigcia czasowe, wystarczy jedynie odwr6ci¢ ta macierz aby obliczy¢ rozktad
predkosci dzwieku. W pierwszym podejsciu, ktore zostato zaprezentowane w (Jaeger, Held, Preisser,
Peeters, Grunig, & Frenz, 2014), autorzy zaproponowali rozwigzanie problemu w dziedzinie
czgstotliwosci przestrzennych — na potrzeby tej pracy nazwijmy ta metodg CUTE-FD (ang. Frequency
Domain). Algorytm CUTE-FD jest obliczeniowo efektywny, jednak generuje wyniki obarczone
bledami wynikajacymi z niemoznosci uwzglednienia stref martwych w obrazowaniu metoda CPWI.
Dlatego w (Jaeger & Frenz, 2015) autorzy zaproponowali rozwigzanie w dziedzinie przestrzennej — na
potrzeby tej pracy nazwijmy ta metode CUTE-SD (ang. Spatial Domain). Metoda CUTE-SD jest
wolna od wspomnianych blgdow. Wada tej metody jest natomiast znacznie zwigkszone
skomplikowanie obliczeniowe, co ogranicza mozliwo$¢ jej Stosowania w pomiarach w czasie
rzeczywistym.



1.4 Motywacja do opracowania nowej metody obrazowania predkosci

Opracowanie doktadnej i efektywnej obliczeniowo metody rekonstrukcji predkosci dzwigku
w tkankach migkkich moze przynie$¢ wiele korzysci. Po pierwsze, znajomos¢ predkosci jest potrzebna
do poprawnej rekonstrukcji obrazow w aparatach ultradzwickowych pracujacych w trybie
odbiciowym. Tego typu urzadzenia sg szeroko stosowane w diagnostyce medycznej z powodu ich
nieinwazyjnos$ci, nieszkodliwo$ci, uniwersalno$ci, pracy w czasie rzeczywistym i relatywnie niskich
kosztow. Istotna redukcja aberracji (rozmycie, pogorszenie rozdzielczosci, kontrastu i stosunku
sygnal-szum, znieksztalcenia geometryczne) W tak rozpowszechnionej technice obrazowania
z pewnoscig przetozy si¢ na ogodlny wzrost jakosci procesow diagnostycznych. Ponadto, efektywna
korekcja aberracji ma potencjat usprawni¢ dziatanie innych metod poprawy jakosci obrazow takich jak
ta opisana w (Camacho, Parrilla, & Fritsch, Phase coherence imaging, 2009) oraz (Camacho &
Fritsch, Phase coherence imaging of grained materials, 2011), dziatajaca w oparciu o koherencje
rekonstruowanych danych. Po drugie, predkos¢ dzwigku odzwierciedla mechaniczne wiasnosci
tkanek. W zwigzku z tym, zrekonstruowane mapy predkosci dzwieku mogg dostarczy¢ dodatkowych
informacji diagnostycznych, jakosciowo podobnych do danych uzyskiwanych w elastografii —
technice obrazowania sztywnosci tkanki. Nalezy jednak jeszcze raz podkresli¢, ze jedng z glownych
zalet obrazowania ultradzwigkowego jest praca w czasie rzeczywistym, a zatem uzyteczno$c
Ww. usprawnien jest uzalezniona od tego, czy nie ograniczg one w istotnym stopniu tej wlasnosci.
Ztozonos¢ obliczeniowa metody rekonstrukceji pola predkosci dzwieku jest wiec kluczowa z punktu
widzenia jej wdrozenia.

Na dzien dzisiejszy brak jest zadowalajgcego rozwigzania kwestii doktadnej i jednocze$nie efektywnej
obliczeniowo rekonstrukcji rozktadu predkosci dzwieku. Najnowsza metoda obrazowania predkosci —
CUTE-SD, zapewnia wprawdzie wysoka jako$¢ obrazowania predkosci, problemem jest jednak jej
duza ztozono$¢ obliczeniowa, ktéra praktycznie uniemozliwia prace w czasie rzeczywistym. Wigksza
efektywno$cig obliczeniowa charakteryzuje si¢ metoda CUTE-FD, ktora jednak generuje wyniki
0 znacznie nizszej jakos$ci.



2 Teoria

2.1 Wprowadzenie

Gtowica ultradZwiekowa

W niniejszej pracy rozwazany bedzie przypadek wieloelementowej gtowicy ultradzwigkowej o szyku
liniowym. W tego typu glowicy elementy aktywne — przetworniki ultradzwickowe sa utozone
w szeregu wzdhuz linii prostej tak, jak zostato schematycznie ukazane na Rysunek 1.

«— glowica ultradzwickowa —y,

przetworniki ultradzwigkowe

Rysunek 1 Schemat rozmieszczenia przetwornikéw ultradzwi¢kowych w glowicy liniowej

Jako wzorzec glowicy ultradzwigkowej w symulacjach numerycznych zastosowano gltowice L14-5/38.
Jest to liniowa glowica 128-elementowa o czestotliwosci srodkowej 7.2 MHz i szeroko$ci pasma na
poziomie -6 dB rownej minimum 70%. Szeroko$¢ przetwornikow jest rowna 0.2798 mm podczas gdy
odstepy pomiedzy sasiednimi przetwornikami (tzw. kerf) wynosi 0.025 mm. Suma tych dwoéch
wielkos$ci daje okres szyku (tzw. pitch) rowny 0.3048 mm. Catkowita dtugos¢ szyku liniowego jest
zatem rowna ok. 39 mm. Drugi z wymiaréw aktywnej powierzchni przetwornikow — tzw. elewacja,
jest rowny 4 mm.

Uktad wspétrzednych

W niniejszej pracy postugiwac si¢ bedziemy kartezjanskim uktadem wspotrzednych zwigzanym
z liniowa glowica ultradzwigkowa (Rysunek 2a). Poczatek uktadu wspotrzednych zlokalizowany
bedzie na $rodku roboczej powierzchni gtowicy. O§ OZ bedzie skierowana prostopadle do roboczej
powierzchni glowicy, podczas gdy o§ OX zorientowana bedzie rownolegle do liniowego szyku
przetwornikow. Osie OX oraz OZ wyznacza¢ bedg ptaszczyzne obrazowania XOZ.
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Rysunek 2 Orientacja osi ukladu wspolrzednych wzgledem liniowej glowicy ultradzwiekowej

Ostatnia z osi — OY, zorientowana prostopadle do plaszczyzny obrazowania, reprezentuje kierunek,
ktory w ramach zastosowanego uproszczenia zostanie pominiety. W dalszych rozwazaniach, oprocz
wspotrzednych (z,x), uzywac¢ bedziemy rowniez kata odchylenia wigzki ultradzwickowej, ktory
oznaczmy jako 6. Kat ten zawarty jest pomiedzy kierunkiem wigzki ultradzwickowej a osig OZ, przy
czym dodatnie wartosci 6 odpowiadaja wychyleniu wigzki ku dodatnim warto$ciom wspotrzednej X
(Rysunek 2Db).

Wspotrzedne (z,X) majg charakter ciagly i wyrazone sa w milimetrach. Dla potrzeb przetwarzania
numerycznego nalezy jeszcze zdefiniowa¢ odpowiednie dla niego wspotrzedne (z;,X)) zwigzane
z weztami siatki, na ktorej probkowany jest sygnat (Rysunek 2c). Wspolrzedne te wyrazone sa
numerem piksela wzdtuz osi OZ; oraz OX; liczac od lewego goérnego naroznika obszaru obrazowania.

Rodzaje ogniskowania

W liniowych glowicach ultradzwigkowych wystgpuja dwa typy ogniskowania zilustrowane na
Rysunek 3.

a)

\
\
\
\
\

Rysunek 3 Tlustracja mozliwos$ci ksztaltowania wigzki ultradzwi¢kowej w glowicy liniowej: a) sterowanie wigzka
w plaszezyznie XZ, b) stale ogniskowanie w plaszczyznie YZ



Pierwszym z nich jest stale ogniskowanie w plaszczyznie YZ, zrealizowane za pomoca soczewki
akustycznej. Ogniskowanie to wynika z faktu, ze opisywana glowica jest przeznaczona do
obrazowania 2D, a zatem powinna emitowa¢ i odbiera¢ sygnaty ultradzwickowe do/z ptaszczyzny
obrazowania, tj. plaszczyzny XZ. Charakterystyka kierunkowa glowicy poza tg plaszczyzng powinna
by¢ mozliwie bliska zeru. Zblizony stan jest uzyskiwany wilasnie poprzez zastosowanie opisanego
ogniskowania, co zostato zobrazowane na Rysunek 3a.

Drugim rodzajem ogniskowania w tego typu glowicy jest ogniskowanie elektroniczne. Polega ono na
pobudzaniu poszczegdlnych elementow glowicy z zastosowaniem szeregu opdznien czasowych.
Technika ta umozliwia zar6wno manipulowanie warto$cig ogniskowej, jak rowniez odchylanie wigzki
w plaszczyznie obrazowania, co schematycznie zostato przedstawione na Rysunek 3b.

2.2 Odbiciowe metody obrazowania ultradzwiekowego

Prezentacja skanow ultradzwickowych w skali szarosci, jakg znamy z gabinetéw USG, nosi nazwe
trybu B-mode (ang. Brightness Mode). Podkreslmy, Ze termin ten odnosi si¢ jedynie do trybu
prezentacji zrekonstruowanych ech ultradzwickowych, a nie do samego sposobu ich uzyskania
i rekonstrukcji. Technik nadawczo-odbiorczych, oraz zwigzanych z nimi algorytméw rekonstrukeji,
jest co najmniej kilka.

Metoda rekonstrukcji linia po linii

Najbardziej rozpowszechniona obecnie metoda obrazowania ultradzwickowego polega na skanowaniu
obrazowanego obszaru linia po linii — LBL (ang. Line-by-Line). W tej technice na jeden cykl
nadawczo-odbiorczy przypada rekonstrukcja pojedynczej linii obrazowej. Rekonstrukcja catego
obrazu wymaga wykonania sekwencji rekonstrukcji kolejnych linii obrazowych. W formowaniu
wiagzki nadawczej uczestniczy pewna grupa elementow glowicy ustawiona centralnie wzgledem linii
obrazowej rekonstruowanej w danym cyklu. Emitowana wigzka jest ogniskowana na zadanej
glebokosci poprzez odpowiedni dobor opoznien sygnatow sterujacych poszczegdlnymi elementami
glowicy. Echa wstecznie rozproszone w nadzwigkowionym obszarze sa rejestrowane przez elementy
glowicy. Nastgpnie wykonywana jest rekonstrukcja obrazu z wykorzystaniem algorytmu DAS
(ang. Delay and Sum). Polega ona na tzw. dynamicznym ogniskowaniu, tj. obliczaniu amplitudy
sygnatu w kazdym pikselu linii obrazowej poprzez sumowanie sygnatow zarejestrowanych przez
elementy gltowicy z uwzglednieniem odpowiednich dla danego piksela opoznien. Te z kolei obliczane
sa jako czas potrzebny na propagacje impulsu ultradzwickowego z glowicy, wzdtuz linii obrazowe;j,
do rozpatrywanego piksela i z powrotem najkrotsza droga do rozpatrywanego elementu odbiorczego
glowicy.

Metoda LBL jest prosta obliczeniowo — na pojedynczy cykl nadawczo-odbiorczy rekonstruowana jest
pojedyncza linia obrazowa. Niewatpliwie stabym punktem metody LBL jest wzglednie dugi czas
potrzebny na rekonstrukcje catego obrazu, proporcjonalny do liczby linii obrazu. Przektada si¢ to na
ograniczenie maksymalnej czestotliwosci odSwiezania obrazu, co w niektorych zastosowaniach jest
istotng niedogodnoscig (obrazowanie serca, Color Doppler, etc.). Kolejng wadg metody LBL jest
pogarszanie si¢ jakoSci obrazowania wraz z odlegto$cia od ogniska wigzki nadawczej. W okolicach
ogniska wigzka ultradzwigkowa jest najwezsza a zaburzenie osigga najwyzsze amplitudy. W rezultacie
na tej wlasnie glgboko$ci osiggane sa najlepsze parametry obrazowania: rozdzielczo$¢ poprzeczna,
kontrast oraz stosunek sygnat-szum — tzw. SNR (ang. Signal-to-Noise Ratio). Niestety, wraz
Z oddalaniem si¢ od ogniska ww. parametry ulegaja wyraznemu pogorszeniu. Pewng metodg na
obejscie tego problemu jest stosowanie kilku ognisk nadawczych na réznych gltebokosciach. Wigze si¢



to jednak z koniecznoscig zwielokrotnienia liczby cykli nadawczo-odbiorczych przypadajacych na
pojedynczy obraz, a zatem rowniez z dalszym znaczacym ograniczeniem czgstotliwosci odSwiezania
obrazu.

Metody syntetycznej apertury

Alternatywa dla techniki LBL sg metody syntetycznej apertury. Sposrod szerokiego wachlarza tych
metod dwie zashuguja na szczegdlng uwage w kontekscie obrazowania ultradzwickowego. Pierwsza
z nich jest tzw. metoda STA (ang. Synthetic Transmit Aperture) opisana m.in. w (Jensen, Nikolov,
Gammelmark, & Pedersen, 2006). Drugg jest wiclokgtowe obrazowanie falg ptaskg — tzw. CPWI
(ang. Compounded Plane Wave Imaging), przedstawione m.in. w (Montaldo, Tanter, Bercoff, Benech,
& Fink, 2009). Cechg wspdlng tych metod jest emisja szerokich, niezogniskowanych wigzek
ultradzwigkowych ktore jednorazowo obejmuja znaczng cze$¢ obrazowanego obszaru. W akwizycji
powracajacych ech uczestniczg wszystkie elementy glowicy. Inaczej niz w metodzie LBL,
zarejestrowane sygnaly sg ogniskowane dynamicznie nie wzdluz pojedynczej linii obrazowe;j,

a) b) ©)

NN NN

Rysunek 4 Schemat skanowania w metodach: a) LBL, b) STA oraz ¢c) CPWI

a) c)

Rysunek 5 Tlustracja prostoliniowych drég propagacji fali ultradzwigkowej do/od wybranego piksela w obrazowaniu
metodami: a) LBL, b) STA oraz ¢) CPWI. Drogi nadajnik-piksel oznaczono kolorem czerwonym, a piksel-odbiornik —
zielonym
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lecz w kazdym punkcie obrazu objetym wigzka nadawczg. Obrazy zrekonstruowane dla pojedynczych
emisji — tzw. LRI (ang. Low Resolution Image) sa jednak stabej jakosci ze wzgledu na brak
ogniskowania po stronie nadawczej. Dopiero ztozenie pewnej liczby LRI uzyskanych w sekwencji
skanujacej pozwala uzyska¢ obraz o wysokiej rozdzielczosci, tzw. HRI (ang. High Resolution Image).
Dzigje si¢ tak dlatego, ze sumowanie LRI uzyskanych dla réznych orientacji wigzki ultradzwigkowe;j
jest rownowazne z ogniskowaniem dynamicznym po stronie nadawcze;j.

Réznice pomiedzy wspomnianymi metodami STA i CPWI polegaja na ksztalcie emitowanych wigzek
oraz na sposobie skanowania obrazowanego obszaru. W metodzie STA impuls ultradzwigkowy jest
emitowany przez pojedynczy element gtowicy. Wiazka ultradzwigkowa jest rozbiezna, pobudzenie
rozchodzi si¢ radialnie a czolo fali ma ksztalt kolisty (rozpatrujac plaszczyzne obrazowania).
Skanowanie polega na nadawaniu kolejnymi elementami glowicy w kazdym kolejnym cyklu
nadawczo-odbiorczym. Pewng modyfikacja metody STA, majaca na celu zwigkszenie amplitudy
sygnatu, jest metoda MSTA (ang. Multi-element STA). W tym przypadku w nadawaniu uczestniczy
pewna grupa elementéw glowicy, ktora emituje wigzke w zamierzeniu jak najbardziej przypominajaca
te z metody jednoelementowej. W tym celu stosuje si¢ rozogniskowanie wiazki nadawczej poprzez
uzycie odpowiednich opé6znien linii sterujacych poszczegdlnymi elementami grupy nadawczej.
W metodzie CPWI w nadawaniu uczestniczg wszystkie elementy glowicy. Opodznienia sygnatow
sterujacych elementami glowicy sg dobierane tak, aby czoto generowanej fali byto ptaskie i odchylone
pod zadanym katem. Skanowanie polega na powtarzaniu cykli nadawczo-odbiorczych dla pewnego
zestawu katéw odchylania wigzki nadawczej.

Z uwagi na fakt rekonstrukcji catego obrazu w kazdym cyklu nadawczo-odbiorczym, techniki STA
oraz CPWI wymagajg znacznie wigkszych mocy obliczeniowych niz obrazowanie LBL. Z tego
powodu jeszcze do niedawna hie bylo mozliwosci ich implementacji w systemach czasu
rzeczywistego. Kolejng wadg ww. metod obrazowania jest mniejszy SNR niz w obszarze ogniska dla
obrazowania LBL. Problem ten jest szczeg6lnie dokuczliwy w przypadku techniki STA, gdzie mamy
do czynienia z malg energig poczatkowa pobudzenia, co wynika z emisji pojedynczym elementem
glowicy. Ponadto, nastgpuje przyspieszony spadek gesto$ci energii pobudzenia wraz z jego droga
propagacji, co jest zwigzane z rozbieznoscig emitowanej wiazki. Problem niskiej energii poczatkowe;j
pobudzenia jest czesciowo rozwigzany poprzez zwigkszenie apertury nadawczej z jednego elementu
glowicy do pewnej ich grupy w technice MSTA. To jednak nie rozwigzuje zupetnie zagadnienia
niskiego SNR w tej grupie metod. Problem ten wyst¢puje rowniez w technice CPWI, chociaz
W Znacznie mniejszym nasileniu, co jest zwigzane z emisja wszystkimi elementami glowicy oraz
brakiem rozbiezno$ci wigzki w ptaszczyznie obrazowania.

Wymienione wady metod STA i CPWI w pewnych zastosowaniach okazuja si¢ akceptowalne podczas
gdy ich inne cechy otwieraja droge do nowej jakosci obrazowania ultradzwickowego. Niewatpliwa
zaleta metod STA i CPWI jest wysoka rozdzielczo$¢ w calym zakresie glebokosci obrazowania.
Wiasciwosc¢ ta jest skutkiem dynamicznego ogniskowania zaréwno w nadawaniu jak i w odbiorze. Dla
poréwnania, w metodzie LBL. w nadawaniu mamy do czynienia ze statycznym ogniskiem fizycznym,
poza ktorym rozdzielczo$¢ obrazowania wyraznie spada. Jednak najistotniejsza przewaga ww. technik
nad obrazowaniem LBL jest wysoka czgstotliwo$¢ generowania obrazéw. W przypadku klasycznego
obrazowania w trybie B-mode daje to mozliwo$¢ doktadniejszej obserwacji szybko poruszajacych sig¢
struktur takich jak np. platki zastawek serca. Otwierajg si¢ takze nowe mozliwo$ci w obrazowaniu
dopplerowskim w trybie Color, gdzie dzigki wysokiej czestotliwosci akwizycji danych dostgpne sa
dluzsze sygnaly, co pozwala na efektywniejsza estymacje czestotliwosci dopplerowskiej (Bercoff, i
inni, 2011). Prawdziwa rewolucja nastapita w elastografii — obrazowaniu twardosci tkanki. Technika
ta do niedawna wiazata si¢ z konieczno$cig cyklicznego uciskania badanej tkanki glowica
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ultradzwigkowa a twardo$¢ tkanki byta okreslana metoda korelacyjna na podstawie lokalnych
przemieszczen obrazowanych struktur tkankowych. Obecnie rozpowszechnia si¢ nowa metoda
estymacji twardosci, tzw. SSI (ang. Supersonic Shear Imaging) opisana w (Bercoff, Tanter, & Fink,
2004). Polega ona na wygenerowaniu w tkance fali §cinania poprzez tzw. push ultradzwickowy, oraz
obserwacji propagacji tej fali za pomocg techniki CPWI.

Metody estymacji lokalnej predkosci dzwieku w tkankach mickkich opisane w (Jaeger, Held, Preisser,
Peeters, Grunig, & Frenz, 2014) oraz w (Jaeger & Frenz, 2015) réwniez dziatajg w oparciu o schemat
CPWI. Nalezy przy tym uscisli¢, ze teoretycznie mozliwe bytoby opracowanie adekwatnej metody
dziatajacej dla obrazowania LBL z tzw. compoundingiem tzn. generowaniem zestawu obrazow dla
roznych katow odchylania wigzki. W takim przypadku jednak powolnos¢ tej procedury moglaby
prowadzi¢ do btgdow wynikajgcych z przemieszczania glowicy w trakcie wzglednie dlugich czasow
akwizycji kolejnych obrazow. Z kolei zastosowanie metody STA wydaje si¢ nicoptymalne z powodu
SNR nizszego niz w przypadku techniki CPWI. Z ww. przyczyn w niniejszej pracy, podobnie jak
w publikacjach (Jaeger, Held, Preisser, Peeters, Grunig, & Frenz, 2014) oraz (Jaeger & Frenz, 2015),
do potrzeb akwizycji danych zastosowano metod¢ CPWI.

2.3 Rekonstrukcja obrazow ultradzwiekowych w metodzie CPWI

Rozwazania na temat obrazowania predko$ci na podstawie zrekonstruowanych obrazéw LRI
wymagajg zrozumienia algorytmu rekonstrukcji DAS. Polega on na sumowaniu zarejestrowanych
sygnatéw po uprzednim skorygowaniu opoznien wynikajacych z przebytych drog.

Rysunek 6 Tlustracja drogi propagacji pobudzenia ultradzwi¢kowego w metodzie CPWI przy emisji fali plaskiej pod
wybranym katem @ i odbiorze wybranym elementem egy

Przeanalizujmy obrazowanie metoda CPWI za pomoca glowicy liniowej, M-elementowej, w ktorej
przetworniki sa opisane wspotrzednymi (zrx=0, Xrx(M)), gdzie m=1..M oznacza numer przetwornika
glowicy. Niech sekwencja CPWI sklada si¢ z N emisji pod katami 6,, gdzie n=1..N oznacza numer
emisji. Zdefiniujmy xrx jako wspotrzedng x pierwszego aktywnego w nadawaniu elementu glowicy:
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X (M) = g,<0
XTX(n)_{XRX(l) = 9n>0 (1)

Estymata opdznienia t pomigdzy poczatkiem n-tej emisji fali ptaskiej a akwizycjg przez m-ty
przetwornik echa rozproszonego w punkcie P(z,X) bedzie rowna:

t(z,x,m,n) :Ci (x—2z-tan @, —x; (n))sin 6, + coze +\/z2 (X = Xy (m))2 2)
0 n
Fxo N—— TRx

gdzie rrxo jest droga, ktorg fragment czota fali ptaskiej majacy dotrze¢ do punktu P przemierza
wirtualnie. Wyrazy rry i rrx oznaczajg z kolei fizyczne drogi: nadawczg (nadajnik — punkt P) oraz
odbiorcza (punkt P — odbiornik). Opdznienia t obliczane sg przy zalozeniu statej predkosci propagacji
fali rownej co. Wyznaczone warto$ci opdznien t sg kompensowane w procesie rekonstrukcji obrazow
LRI opisanym rownaniem:

M
D RF,(s="2)-wi* (2,%)
LRI, (z,x) =" 3)
W (z,x)
m=1

gdzie LRI, oznacza wynik rekonstrukcji dla n-tej emisji. RF,,, (ang. Radio Frequency) jest z kolei
sygnatem ech wysokiej czestotliwosci zarejestrowanym przez m-ty przetwornik przy n-tej emisji.
Wyraz wRX odpowiada za apodyzacje w odbiorze — jest on waga przypisang sygnatowi odebranemu
przez m-ty przetwornik przy rekonstrukcji sygnatu w punkcie o wspotrzednych (z,x). Opdznienia t sg
kompensowane poprzez wybor odpowiadajacych im probek odebranego sygnatu RF. Do obliczenia
indeksu s odpowiedniej probki sygnatu RF, oprocz opdznienia t potrzebne sa jeszcze czgstotliwose
probkowania fs oraz opoznienie akwizycji to, czyli czas mierzony od poczatku emisji do akwizycji
pierwszej probki sygnatu RF. W najprostszym przypadku s jest zaokraglane do najblizszej wartosci
naturalnej. Mozna réowniez interpolowa¢ sygnal RF w celu uzyskania prébki bardziej odpowiadajacej
rzeczywistej wartosci s.

Tak obliczone obrazy LRI sa danymi wejsciowymi dla algorytmu rekonstrukcji rozktadu predkosci.
Warto jednak uzupeli¢ powyzsze informacje o to, jak otrzymuje si¢ obraz HRI w metodach
syntetycznej apertury. Podobnie jak w przypadku obliczania LRI, odbywa si¢ to na drodze sumy
wazonej:

iLRIn(z,x)-W:X (z,x)

HRI(z,x) =L—
>l (2.%)
n=1

(4)

gdzie wI¥ jest waga danego piksela przy sumowaniu obrazéw LRI, uzyskanych dla poszczegdlnych
katow 6,. W przypadku metody CPWI, w najprostszym podejéciu w* bedzie rowne 1, gdy piksel
znajduje si¢ w obszarze objetym falg ptaska, oraz 0 w wypadku przeciwnym.
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Aby otrzymaé finalne obrazy, ktore znamy z ekranéw ultrasonograféw, nalezy jeszcze wykonad
przetwarzanie koncowe. Sktada si¢ na nie detekcja obwiedni sygnatow zawartych w HRI, filtracja
przestrzenna obwiedni oraz jej kompresja. Tak uzyskane obrazy sg wyswietlane w skali szarosci
w trybie B-mode.

2.4 Sygnal wejsciowy dla metod obrazowania predkosci

Wykorzystane w tej pracy podejécie do obrazowania predkosci zostalo zaczerpnigte z (Jaeger, Held,
Preisser, Peeters, Grunig, & Frenz, 2014), i polega na “’spojrzeniu” na badany obszar tkanki z dwoch
roéznych kierunkow. Sygnat uzyteczny stanowi roznica faz pomigdzy dwoma zespolonymi obrazami
LRI uzyskanymi metoda CPWI dla réznych katow emisji 6. Niech od tego miejsca LRI oznacza
sygnat analityczny uzyskany np. na drodze transformacji Hilberta rzeczywistego LRI.

Zespolone obrazy LRI, oraz LRI, uzyskane przy emisjach pod kolejnymi katami 6, oraz 6h.
nieznacznie si¢ r6znig zaréwno pod wzgledem amplitudy jak i fazy. O ile r6znice amplitudowe maja
w przypadku rekonstrukcji predkosci znaczenie drugoplanowe, to lokalne réznice fazowe sa w duzej
mierze skutkiem btedow w przyjetym w rekonstrukcji jednorodnym rozktadzie predkosci ¢(z,X) = Co.
Faza sygnatu jest zwigzana z jego czasowym (w przypadku RF) badz przestrzennym (w przypadku
LRI) potozeniem. W pewnym uproszczeniu mozna przyjaé, ze jesli fazy dwoch LRI w danym pikselu
sg rozne, to swiadczy to o niewlasciwym skompensowaniu opdznien w algorytmie rekonstrukcji DAS.

Roéznice fazy pomiedzy poszczegdlnymi obrazami LRI nie wynikaja jednak z bledow kalkulacji
opdznien na calej drodze propagacji pobudzenia. Postuzmy si¢ Rysunek 7. Z perspektywy wybranego
piksela, drogi odbiorcze rrx sa identyczne dla wszystkich emisji, a wigc nie powinny by¢ zroédiem
roéznic pomigdzy poszczegdlnymi obrazami LRI. Zmieniaja si¢ za to drogi nadawcze rrxq i rrx, ktore
zaleza od kata emisji fali plaskiej. Wirtualne drogi nadawcze rrxo sg jednak precyzyjnie
kompensowane w procesie rekonstrukcji. Wynika z tego, ze réznice fazowe pomiedzy obrazami LRI
uzyskanymi dla réznych katow @ sa skutkiem bledow w estymacji czasu potrzebnego na propagacje
pobudzenia jedynie wzdhuz drog rrx. W zwiazku z tym dalsze rozwazania dotyczy¢ beda opoznien
wlasnie na drogach nadawczych rry.

0=0°

Rysunek 7 Tlustracja drog nadawczych (kolor czerwony) i odbiorczych (kolor zielony) dla emisji fali plaskiej pod
réznymi katami 6. Dla dowolnie wybranego punktu w obrazowanym obszarze drogi odbiorcze sg niezalezne od kata 6
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2.5 Opoznienia na drogach nadawczych dla metody CPWI

W ultradzwickowym obrazowaniu metoda CPWI w kolejnych etapach sekwencji skanowania
emitowane sg niezogniskowane wigzki odchylane w ptaszczyznie obrazowania o zmienny kat 6. Niech
sekwencja skanowania sktada si¢ z N emisji, a kat nadawczy 6 dla n-tej emisji, gdzie n = 1..N-1,
oznaczmy jako 6,. Analogiczne indeksowanie bgdzie uzywane roéwniez w stosunku do innych
parametrow zwigzanych z n-ta emisjg. Przy zalozeniu prostoliniowego rozchodzenia si¢ fal
ultradzwigkowych, czas propagacji impulsu ultradzwickowego do wybranego punktu P(z,x)
w obszarze obrazowania po emisji fali ptaskiej pod katem 8, jest dany wzorem:

dr
t (z,x)= —
0= | S ©)

gdzie ¢ oznacza rozklad predkosci propagacji dzwicku w obrazowanej plaszczyznie. Droga
catkowania w rownaniu (5) zdefiniowana jest wzdtuz promienia (trajektorii) propagacji fali r,
opisanego nastepujagcym wzorem:

rn(z,x)zr(z,x,@n)z{(z',x'):z'e(O,z),x':x—(z—z')tanen} (6)

W réwnaniu (5) wspotrzedne (z,x) dotycza dowolnie wybranego punktu P w obszarze obrazowania.
Wspotrzedne (z°,X’) sa zdefiniowane we wzorze (6) i odpowiadajg punktom na drodze catkowania r,.
Nalezy zwréci¢ uwage ze droga catkowania ry jest zdefiniowana dla kazdego punktu obrazowania
0 wspotrzednych (z,X) i zalezy od kata sterowania 6@, Ponadto, polozenie na drodze r, jest
jednoznacznie opisane za pomocg wspohrzednej z° (wspélrzedna X’ jest zmienng zalezng od z°).
W dalszych rozwazaniach wygodnie bedzie postugiwaé si¢ powolnoscia o bedacg odwrotnoscia
predkosci c:

o(z,x)=

c(z,x)

Rysunek 8 Tlustracja drég nadawczych dla wybranego punktu P w obszarze obrazowania dla emisji fali plaskiej pod
réoznymi katami: a) droga r, dla emisji pod katem 6,, b) droga r,.; dla emisji pod katem 6,.;, oraz c) droga
pomocnicza (posrednia) rp,.; dla kata 0, ,.; danego wzorem (15)
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Zapiszmy powolno$¢ o jako :

o(z,x)=0,+A0(2,X) (8)

gdzie oy jest wartoscig nominalng powolnosci, odpowiadajaca nominalnej predkosci co przyjetej dla
potrzeb rekonstrukcji obrazow LRI. Z kolei Ac(z,X) oznacza odchytke powolno$ci o od wartosci oy
w punkcie (z,x). Po uwzglednieniu powyzszego, otrzymamy:

t,(z,x)=0yR, (z,X)+ I Ac(z',x")dr
To(z,x) f(2,%) (9)
7,(2.%)

gdzie R, jest dlugoscig drogi r,, i odpowiada wyrazowi rrx w rownaniu (2). Wyraz T, jest wiec
kompensowany w procesie rekonstrukcji obrazu LRI, opisanej réwnaniem (3). Niekompensowane
opOznienie 17, jest jedng z przyczyn powstawania blgdow w obrazowaniu ultradzwickowym,
zwigzanych z nieznajomo$cia rzeczywistego rozkladu prgdkosci dzwigku. Jednoczesnie jednak
zmiany rozkladu 7, przy zmianie kata emisji ¢, pozwalaja na rekonstrukcje rozktadu predkosci
dzwieku. W zwigzku z tym, w dalszych rozwazaniach skupimy si¢ na wyrazie 7,. Dokonajmy
w rownaniu (9) transformacji zmiennych catkowania dla danego 6y:

dr= dz 10
cosd, (10)
Witedy wyraz 7, z rownania (9) zapiszemy nastepujaco:
7 (z,X)= Ao (r,)dz'
(2X)= sg Ao () (1)
Analogicznie wyznaczamy opdznienie 7,+; dla emisji pod katem 641:
T
n+1 COS eml .! n+1 (12)
Zdefiniujmy Az, n+1 jako:
ATn,nJrl =Thia " Th (13)
Po podstawieniu (11) i (12) do (13) otrzymamy:
AT, 2,X)= AO' r. AJ 14
o (2:%) cosem-! ) coan-([ (14)

Rownanie (14) opisuje model, na ktorym oparte zostaty metody referencyjne: CUTE-FD oraz CUTE-
SD. Metoda Q-CUTE (ang. Quick CUTE) bedaca przedmiotem tej pracy bazuje na modyfikacji
rownania (14). Dla potrzeb dalszej analizy zdefiniujmy nowsa droge catkowania wzdtuz odcinka Iy 4
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jednakowo odlegtego w kierunku X od odcinkoéw r, i rpi. Kat 6 pomigdzy odcinkiem rppe
i normalng do powierzchni glowicy jest dany wzorem:

6, ,—arctan (tan 0, +2tan <9n+1j 1)

Ponadto, oznaczmy pochodng czastkowa funkcji Ac wzgledem zmiennej X jako Aoy

Ao, (2,X)=—Ao(2,X) (16)

2|

Warto$ci funkcji Ao na drogach ry i ry.y przyblizmy liniowo warto$ciami Ao oraz Aoy zdefiniowanymi
na drodze ryn+1:

S S

2
tang, , —tan 6, )
AO—( n+1) AO—( nn+1) AO_ ( nn+1)(z_zl)(%j
Po podstawieniu (17) do (14) i uporzadkowaniu, otrzymamy:
Az-n,n-¢—1 (21 X) = an,n+1J‘AO-(rn,n+1)dZ I+ bn,n+1J.(Z — Z)Ao-x (rn,n+1) dZ ' (18)
0 0
gdzie:
o
Ao = | 5~
' cosé,,, cosé,
(19)

1 1 (tan 0., —tané, J
bn N+l = +
’ cosd,,, coséb, 2

Druga z catek w rownaniu (18) rozwiagzmy przez czgsci:

n, n+1

O —

(z-2)A0, (1, )dz' _‘ 2'-7) IAo- j(IAa o) )dz'
%o i (20)

j(IAa . n+l)dz ')dz'

0

Pierwszy wyraz po prawej stronie rownania (20) jest rowny zero dla z° w granicach od 0 do z. Dla
2’ =z zeruje si¢ czlon (z’-z) podczas gdy dla z’ =0 zeruje si¢ warto$¢ catki poniewaz funkcja
podcatkowa Aoy moze by¢ niezerowa jedynie dla z>0. Wynika to z faktu, ze dla z<0 mamy do
czynienia z wirtualng propagacja fali ultradzwigkowej w modelowym os$rodku o powolnosci ¢ = ay.
A zatem zaréwno Ao, jak | Aoy sg w tym obszarze rowne zero. Po uwzglednieniu wyzej wymienionych
okoliczno$ci otrzymamy:
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z z

Az-n,n+l ( Z, X) = an,n+1_|.AO-(rn,n+1) dZ - bn,n+1j(_[Aax (rn,n+1)dz ') dZ I (21)

0 0

Powyzsze rownanie stanowi podstawe, na ktorej oparta zostata metoda Q-CUTE bedaca przedmiotem
tej pracy.

2.6 Zagadnienie odwrotne

W poprzednim rozdziale opisane zostato zagadnienie wprost, tj. sposdéb Wyznaczania opéznien Az pnig
na podstawie znanego przestrzennego rozktadu odchytki powolnosci Ao dla pary emisji fali ptaskiej
pod katami 6, oraz ... W praktyce pomiarow ultradzwickowych nie znamy rozkladu Ag,
dysponujemy za to sygnatem At .1 (Sposob jego pozyskania zostanie opisany w rozdziale 3.1). Na
jego podstawie mozemy rozwigza¢ zagadnienie odwrotne, tzn. odtworzy¢ rozklad Ao, ktory finalnie
jest przeliczany na rozktad predkosci ¢ wg wynikajacego z réwnan (7) i (8) wzoru:

1

c(z.x)= oo +Ac(z,X)

(22)

Omowienie sposobow rozwigzywania zagadnienia odwrotnego zacznijmy od metod referencyjnych:
CUTE-FD oraz CUTE-SD. Metody te zostaly w szczegotach opisane w publikacjach (Jaeger, Held,
Preisser, Peeters, Grunig, & Frenz, 2014) oraz (Jaeger & Frenz, 2015). W ramach tej pracy
W rozdziatach 2.6.1 oraz 2.6.2 przyblizony zostanie jedynie zarys ideowy ww. metod, a szczegoly
dotyczace metodologii przetwarzania sygnalow beda nieco doktadniej opisane w rozdziatach 3.2.1
oraz 3.2.2. Jako pierwsza omowiona zostanie metoda CUTE-SD, poniewaz jest ona metodologicznie
najprostsza. Nastepnie przedstawiona zostanie metoda CUTE-FD - ideowo podobna do CUTE-SD,
Z ta roznicy, ze zagadnienie odwrotne jest w niej rozwigzywane w dziedzinie czestotliwosci. Na koncu
opisana zostanie metoda Q-CUTE (ang. Quick CUTE), bg¢daca przedmiotem tej pracy.

2.6.1 Metoda CUTE-SD

Zastosowane w metodzie CUTE-SD podejscie do zagadnienia odwrotnego polega na wykorzystaniu
odwrdconego operatora przeksztatcenia wprost w dziedzinie przestrzennej. Opisane rownaniem (11)
zagadnienie wprost dla pojedynczej emis;ji fali ptaskiej pod katem 6, mozna zapisac¢ nastepujaco:

7, =T,Ac (23)

gdzie macierz przeksztalcenia T, realizuje operacje catkowania wzdluz drogi r,. Potozenie
niezerowych elementow macierzy T, odpowiada wiec lokalizacjom na drodze catkowania Iy,
a wartosci tych elementow reprezentujg rozniczki dz’/cos#,. W analogiczny sposob wyznaczy¢
mozna macierz przeksztalcenia Tp.; dla emisji pod katem 6.1, realizujaca catkowanie wzdtuz drogi
Ih+1 zawarte w rownaniu (12). Zdefiniujmy nastepnie macierz T, .+ taka, Ze:

Tn,n+1 = Tn+1 _Tn (24)

Wtedy, opierajac si¢ na réwnaniu (13), zagadnienie wprost dla pary emis;ji fali ptaskiej pod katami 6,
oraz 6,+1 mozna zapisa¢ nastegpujaco:
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At T

n,n+1AG (25)

nn+l

Powyzszy zapis odpowiada roéwnaniu (14). Zagadnienie odwrotne, czyli obliczenie odchylek
powolnosci Aon n+1 Na podstawie znanych opdznien czasowych Aty n+1, sprowadza sie do roOwnania:

Ao-n,n+1 :THT:I-+1ATH,FI+1 (26)

Dysponujac sygnatami Az,pn.q dla N-1 par katow nadawczych, zagadnienie odwrotne mozna zapisad
W nastgpujacej postaci:

-1

T, Az,

T2,3 Az,

Ac=T'Ar= (27)

LI Aty

Rekonstrukcja rozktadu przestrzennego Ac w metodzie CUTE-SD polega wigc na wyznaczeniu
macierzy przeksztalcenia T, odwrdceniu jej i wykonaniu mnozenia macierzowego jak w réwnaniu
(27). W praktyce rozwigzanie powyzszego zagadnienia odwrotnego okazuje si¢ zle uwarunkowanym
problemem, co skutkuje wzmocnieniem zaktécen zawartych w sygnale Az, i w konsekwencji wysoka
wariancja generowanych map predkosci. W zwigzku z powyzszym, konieczne jest zastosowanie
regularyzacji. Szczegdty dotyczace techniki regularyzacji zastosowanej w algorytmie CUTE-SD
zostang przedstawione w rozdziale 2.7.1.

2.6.2 Metoda CUTE-FD

Metoda CUTE-FD jest ideowo zblizona do CUTE-SD. W jej przypadku rowniez wyznacza si¢
macierz przeksztalcenia odwrotnego T7, ktéra nastepnie jest wykorzystywana do obliczenia
poszukiwanego rozktadu Ac. W metodzie CUTE-FD odbywa si¢ to jednak w dziedzinie
czestotliwosci. Zagadnienie wprost dla pojedynczej emisji pod katem 6, zapiszemy w tym przypadku
nastgpujaco:

F [rn] =TF [AO'] (28)

gdzie operator F oznacza dwuwymiarowa transformacj¢ Fouriera, a T, jest macierza przeksztatcenia
W dziedzinie czestotliwo$ci. Zgodnie z wyprowadzeniem zamieszczonym w (Jaeger, Held, Preisser,
Peeters, Grunig, & Frenz, 2014) warto$ci poszczegolnych elementow macierzy T, sg dane wzorem:

1 e -1
T(z+Z2(%-1),z,'+Z(%"-1)=—"— k,—k,') k, -k, )+ ——
n(zl+ (XI ) ZI + (XI )) \Pcosen Xrnga( X X ) |:Zrng5( z z )+ \P.
(29)
z,z,'=1...2
X, % '=1...X

gdzie z;, zy’, x; oraz x;’ sa indeksami okreslajacymi potozenie danego elementu macierzy T, zgodnie ze
schematem przedstawionym na Rysunek 9. Z Kkolei wyrazy Z i X 0raz zyg | Xmg 0znaczaja rozmiary
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obszaru obrazowania wyrazone odpowiednio w liczbie pikseli oraz w milimetrach. Wystgpujace
w rownaniu (29) liczby falowe k;, k;’, ks oraz k,’ sa dane zalezno$ciami:

k, =27 21
Zrng
k,"'=27x z -1
mg
(30)
k, =27 %1
Xmg
k,'=27 %1
Xrng
podczas gdy wyrazy ¥ oraz ¥ oznaczaja:
¥ =i(k, tan g, +k,)
(31)

Y'=i(k,tan g, +k,")

Analogicznie wyznaczane sg wartosci elementéw macierzy Tp.; dla emisji pod katem 6,.;. Podobnie
jak to zostalo opisane rownaniem (24) dla algorytmu CUTE-SD, roznice macierzy T, 0raz Tn.
uzyskanych dla katow emisji 6, oraz 6,., 0znaczmy jako Tnn.1. Zagadnienie wprost dla pary emisji fali
ptaskiej pod katami 6, oraz 6,.; mozna wtedy zapisa¢ nastepujaco:

FlAZ | =TonaF[AS] (32)

Zapis ten jest rownowazny roéwnaniu (14) obustronnie poddanemu dwuwymiarowej transformacji
Fouriera. Zagadnienie odwrotne, czyli obliczenie odchylek powolno$ci Aoy 41 Na podstawie znanych
op6znien czasowych Aty n+1, sprowadza sie do rownania:

AG, = F [Tn_,rlmﬁF [Arn,n+1:|:| (33)

Finalny rozklad Ac moglby by¢ obliczony na podobnej zasadzie, co w algorytmie CUTE-SD, przy
sktadaniu macierzy analogicznie jak w rownaniu (27). W pracy (Jaeger, Held, Preisser, Peeters,
Grunig, & Frenz, 2014) autor proponuje jednak obliczanie Ao jako $redniej z Ao+ dla n = 1...N-1:

1 N-1
AG=N—_1;AC&,M (34)

Aby zrozumie¢ korzysci ptynace z przetwarzania w dziedzinie czgstotliwosci w metodzie CUTE-FD,
Spojrzmy na strukturg macierzy Tnn+. Ze wzgledu na wystgpowanie we wzorze (29) wyrazu o(Ky«-ky’),
macierze T, oraz Tn., jak rowniez ich roéznica Tnn., sa rzadkie, a ich niezerowe elementy sa
rozmieszczone wg schematu przedstawionego na Rysunek 9.
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zi'=1..Z zi=1..2

Xi ’:1 Xi ’=X
(_A_\ ( \
zi=1..Z o
x=1 { ) — elementy zerowe
. — elementy niezerowe
> ZxX
zi=1..Z te
X=X L J
— /)
e
ZxX

Rysunek 9 Tlustracja polozenia niezerowych elementow macierzy T, Tn.1, Tpns OFaz Tnml'l

Macierz T, jest wiec macierza blokowo-diagonalng, co umozliwia zastosowanie pewnych
usprawnien obliczeniowych. Po pierwsze, odwracanie tego typu macierzy moze by¢ przeprowadzone
oddzielnie dla kazdego jej niezerowego sektora, tj. dla kazdej pary X; = X’, CO znacznie upraszcza
proces. Co wiccej, macierz odwrotna Tnn.” ma taki sam, wysoce uporzadkowany rozklad
niezerowych elementdéw co macierz Tpn+1. Rzadko$¢ oraz wysoki stopien uporzadkowania struktury
macierzy Tnn+1 ' umozliwia efektywne zastosowanie metod macierzy rzadkich w mnozeniu macierzy
w réwnaniu (33). Z pracy (Jaeger, Held, Preisser, Peeters, Grunig, & Frenz, 2014) wynika ponadto, ze
w odroznieniu od metody CUTE-SD, macierze T, .1 dla kolejnych par emisji mogg by¢ odwracane
osobno — wtedy wyniki Ao uzyskane dla zestawu par katow sa usredniane. Jedynym dodatkowym
kosztem obliczeniowym w metodzie CUTE-FD jest konieczno$¢ dwukrotnego wykonywania
dwuwymiarowej transformacji Fouriera: prostej — na danych Az, .1, Oraz odwrotnej — na wynikach
mnozenia macierzy w roéwnaniu (33). Koszt ten jest jednak znikomy w poréwnaniu z zyskiem
wynikajacym z mozliwosci wykorzystania metod macierzy rzadkich, co bedzie pokazane w rozdziale
2.8 dotyczacym ztozonosci obliczeniowej poszczegolnych metod.

Znacznie zredukowana ztozono$¢ obliczeniowa metody CUTE-FD wigze sie jednak z niemozno$ciag
uwzglednienia w dziedzinie czestotliwosci stref martwych, nieobjetych oddzialywaniem odchylone;j
fali ptaskiej. To z kolei prowadzi do powstania bledéw obrazowania predkosci, co zostalo wykazane
w (Jaeger & Frenz, 2015). Autorzy tejze pracy jako sposob na ominigcie Wspomnianego problemu
zaproponowali rozwigzanie W dziedzinie przestrzennej — metode CUTE-SD przyblizong w rozdziale
2.6.1.

Reasumujgc, rekonstrukcja rozktadu przestrzennego Ac w metodzie CUTE-FD polega na obliczeniu
dwuwymiarowej transformaty Fouriera sygnalu Arnnq, Wwyznaczeniu i odwrdceniu macierzy
przeksztalcenia Tnpe1, Wykonaniu mnozenia macierzowego wg rownania (33) (opcjonalnie — przy
wykorzystaniu metod macierzy rzadkich), oraz obliczeniu odwrotnej dwuwymiarowej transformaty
Fouriera otrzymanych wynikéw. Finalny rozktad odchylek powolnosci Ao jest wyznaczany na drodze
usredniania wynikéw uzyskanych dla poszczegdlnych par katow nadawczych.

Na koncu dodajmy, ze podobnie jak w przypadku metody CUTE-SD, tak i w metodzie CUTE-FD
przy odwracaniu macierzy konieczne jest zastosowanie regularyzacji. Szczegoly dotyczace techniki
regularyzacji zastosowanej w algorytmie CUTE-FD zostang przedstawione w rozdziale 2.7.1.
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2.6.3 Metoda Q-CUTE

W metodach referencyjnych CUTE-FD oraz CUTE-SD rozwigzanie zagadnienia odwrotnego polegato
na zastosowaniu odwroconego operatora przeksztalcenia wprost, Wyznaczonego w oparciu o model
fizyczny opisany rownaniem (14). Prezentowana w tej pracy metoda Q-CUTE bazuje na
przedstawionym w réwnaniu (21) zmodyfikowanym opisie zagadnienia wprost. Zagadnienie odwrotne
mozna oczywiscie rozwigza¢ analogicznie jak w przypadku metody CUTE-SD, tzn. wykorzystujac
odwrdocong macierz przeksztatcenia wprost. Taka koncepcja wigzataby si¢ jednak z roéwnie duza
ztozono$cig obliczeniowa, co w przypadku CUTE-SD. Dzigki ujednoliceniu drog catkowania,
tj. zastapienia drog r, oraz r,.; drogg ryn., mozliwe staje sie rozwigzanie zagadnienia odwrotnego
efektywniejszymi obliczeniowo metodami. Przypomnijmy sobie rownanie (21) i przeanalizujmy
poszczegblne jego czesci, ktore dla wygody oznaczmy jako A i B:

z z

ATnynJrl ( Z: X) = an,n+1jAG(rn,n+1) dZ - bn,n+1J(IAGX (rﬂ:”ﬂ)dz ') dZ I (35)
0 0
A B

Wyraz A w powyzszym rownaniu jest odwracalng funkcjg rozkladu Ao, a zatem odpowiadajagcy mu
sygnal niesie informacje wystarczajace do rekonstrukcji tegoz rozktadu. Niestety sygnal ten jest
zmieszany z innym, zwigzanym z wyrazem B rownania (35), co uniemozliwia proste obliczenie
rozkladu Ac. Z kolei wyraz B, w odroznieniu od A, zalezy od Agy, tj. horyzontalnego gradientu
rozktadu Ac. Wynika z tego, ze zwigzany z nim sygnat bedzie rowny zero w przypadku rozkladow Ao
niezaleznych od wspoétrzednej X, tzn. rozktadow Ao przestrzennie jednorodnych lub o horyzontalnie
zorientowanej strukturze warstwowej. Z sygnatu zwigzanego z wyrazem B mozna potencjalnie
odtworzy¢ ksztalt horyzontalnych profili rozktadu Ac poprzez wyznaczenie rozkladu Aoy oraz jego
catkowanie wzgledem zmiennej X. Profile te bylyby jednak wyznaczone z dokladnos$cia do statej
catkowania, a zatem uzyskane w ten sposob przyblizenie rozkladu Ao obarczone by bylo bledem
zaleznym od glebokosci z. Poza tym wyznaczenie rozktadu Aoy nie jest trywialne ze wzgledu na
obecnos¢ w rownaniu (35) wyrazu A.

Aby lepiej zrozumie¢ natur¢ sygnalow zwigzanych z wyrazami A i B réwnania (35) postuzmy si¢
przykladowym rozktadem predkosci ¢, przedstawionym na Rysunek 10a. W proponowanym
rozktadzie predkosci wyrézni¢ mozna nastgpujace obszary:

e tlo o predkosci ¢, = 1550 m/s,
e wtracenie warstwowe o predkosci ¢; = 1560 m/s i grubosei d; = 10 mm,
e wtracenie okragle o predkosci ¢ = 1555 m/s i $rednicy @, = 10 mm.

Taki rozktad ma w duzym uproszczeniu symulowac typowe warunki ultradzwickowego obrazowania
tkanek migkkich, a w szczego6lnosci:

e roznice pomigdzy S$redniag predkoscia w badanym obszarze a warto$cia nominalng Co
(zazwyczaj rowng Co = 1540 m/s),

e obecno$¢ warstwy aberrujacej w bliskim sgsiedztwie glowicy ultradzwigkowej
(skora, podskorna tkanka ttuszczowa),

e obecno$¢ lokalnych niejednorodnosci rozktadu predkosci.
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Rysunek 10 a) wybrany rozklad predkosci C , oraz b) wynikajacy z niego rozklad odchylki powolnosci Ac

Dla warto$ci predkosci nominalnej o= 1540 m/s, rozkladowi predkosci ¢ odpowiada obliczony
wg réwnan (7) i (8) rozktad odchytki powolno$ci Ao przedstawiony na Rysunek 10b. Przeanalizujmy
wynikajace z niego warto$ci wyrazéw A i B rownania (35) przedstawione na Rysunek 11 dla kilku
wybranych katow 6, 1.

Obecno$¢ operatora calkowania w wyrazach A i B skutkuje akumulacyjnym charakterem
odpowiadajacych im sygnatow. Ponadto, w przypadku wyrazu B sygnal zainicjowany lokalng
niezerowa warto$cia Aoy na krawedzi wtracenia okraglego narasta dalej z glgbokosSciag. Dzieje si¢ tak
mimo tego, ze ponizej wtracenia zrodto sygnalu — Aoy jest rowne zero. Powodem takiego zachowania
jest wystepujacg w wyrazie B catka podwdjna.

Kolejne spostrzezenie dotyczy relacji amplitud sygnatlow A i B. Mimo wzglgdnie stabego Zrdodia
sygnatu B, ma on wyraznie wigcksza amplitud¢ niz sygnat A. Przypomnijmy, Ze na warto§¢ wyrazu A
w rownaniu (35) wptyw majg wszystkie odchytki predkosci od wartosci Co, podczas gdy na warto$é
wyrazu B wptywaja jedynie krawedzie wtracenia okragtego, poza ktorymi warto$¢ horyzontalnego
gradientu odchylek powolnosci Aoy jest rowna zero. W zaproponowanym rozkladzie predkosci
wtraceniu okraglemu przypisano niewielkg kontrastowo$¢ — jedynie 5 m/s réznicy wzgledem
otaczajacego go tla. Jest to wigc niewiele w porownaniu z bledem predkosci dla tla i wtracenia
warstwowego, zawierajagcym sie w przedziale Ac = 10-20 m/s. Mimo tego, to sygnal zwigzany
z wyrazem B w réwnaniu (35) jest amplitudowo przewazajacym komponentem sygnatu Az, ns1.

Ostatnia, z punktu widzenia rozwigzania zagadnienia odwrotnego — najwazniejsza uwaga dotyczy
wplywu kata 6y, na sygnaty A i B. Nie chodzi tu bynajmniej 0 samo pochylenie rozktadow
przestrzennych poszczegdlnych sygnatéw, lecz o zmiany ich amplitud. W przypadku sygnatu A
amplituda jest tym wigksza, im bardziej kat €41 jest odlegly od zera. Ponadto, znak sygnatu A jest
zwigzany ze znakiem kata 6yn+1. Z kolei w przypadku sygnatu B wptyw kata 6,41 na amplitude nie
jest tak wyrazny. Co wigcej, znak kata O,n+1 pozostaje bez wplywu na znak sygnatu B. Przyczyn
takiego zachowania sygnatéw A i B nalezy upatrywaé we wspotczynnikach anps1 i bppes, ktorych
wartosci zaleza od kata 6, n+1, co zostato przedstawione na Rysunek 12a.
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Rysunek 11 Zestawienie sygnalow odpowiadajacych wyrazom A i B rownania (35) uzyskanych dla wybranych
wartosci katow 6, .1 i rozkladu predkosci jak na Rysunek 10a
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Rysunek 12 Wplyw kata 6,,.; na: a) wartoSci parametréw a,n.; i Dpn+, oraz b) warto$¢ bezwzgledna ilorazu
Pnn+1/ 8npe1. ROZnica rzeczywistych katow emisji 0, i 6,., ma istotny wplyw na skale amplitud parametrow ann.;
i by ns1 — W przedstawionym przypadku 6., - 6, = 5°. lloraz by, n.1 / @nn+1 jest niezalezny od réoznicy 6., - 6,

Wykorzystajmy zgromadzone informacje do rozwigzania zagadnienia odwrotnego, tj. znalezienia
rozkladu Ao spetniajacego rownanie (35). Poczynione spostrzezenia sugeruja, ze w pewnych
warunkach sygnal A jest znacznie mniejszy od syghatu B. Wynika to po czesci z podwdjnego
calkowania w wyrazie B, jak rowniez z relacji by ns1 dO @npns1 dla katow Gy 4 bliskich zeru (Rysunek
12b). Oczywiscie, aby powyzsze byto prawda, musi istnie¢ zrodto sygnatu B — niezerowy rozktad Aoy,
najlepiej o amplitudzie nieustepujacej znaczaco zrodhu sygnatu A — rozktadowi Ao. Zatézmy wige, ze
warunek ten jest spetniony, jak rowniez, ze katy 0 n+1 s3 Wystarczajaco bliskie zeru, aby prawda byto,
ze: bnpsr >> anna. W konsekwencji mamy: B >> A, a wigc usprawiedliwione staje si¢ tymczasowe
pominigcie wyrazu A w réwnaniu (35). Wtedy z kolei mozliwe staje sie obliczenie rozkladu Agy,
a nastepnie rozktadu Ao z doktadnoscig do stalej catkowania, ktore to czynnosci okreslane beda jako
pierwszy etap metody Q-CUTE. W etapie drugim obliczana bedzie brakujaca stata catkowania. W tym
celu postuzymy si¢ rownaniem (35) w jego niezmienionej formie, podstawiajac do niego obliczone
uprzednio rozklady Aoy oraz Ac. Znajac zatem koncepcje rozwigzania zagadnienia odwrotnego
w metodzie Q-CUTE, przejdzmy do jej szczegdtow.

Etap 1
W etapie pierwszym pomijamy wyraz A w réwnaniu (35), W wyniku czego otrzymujemy:

ATn n+1 n n+1j‘(J‘AO- n n+1 dZ I) dzl (36)
0

Korzystajac z wlasnosci pochodnej catki oznaczonej wzgledem gornej graniCy catkowania,
wyprowadzmy z réwnania (36) wzoér na przyblizenie Aoy dla danego kata Ohn+1. Szczegbdly
wyprowadzenia zostaly przedstawione w zatgczniku 7.1. W rezultacie otrzymamy:

-1 | d?
AO_ (Z X, n n+1) ~ b |:dZ 2 AZ-n,n+1 (rn,n+1):| (37)
n,n+1 z'=z

Przy sekwencji obrazowania skladajacej si¢ z N emisji pod katami €, (n=1..N), dysponujemy
zestawem N-1 niezaleznych zestawow danych wejsciowych Aty dla katow posrednich Onpi
(n =1...N-1). W konsekwencji mamy réwniez N-1 rozktadow Aoy opisanych roéwnaniem (37). Rozktad
$redni obliczamy wg wzoru:
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ZAO-X(Z X,gn n+1) nn+1mn,n+1
_ (38)
Zwr:,n+lmn,n+1

n=1

A

gdzie W'hps1 Oraz myp+: oznaczaja odpowiednio wspolczynnik wagowy oraz maske dla kata 6, n41.
Indeks gérny w oznaczeniu W',n.; odnosi si¢ do pierwszego etapu przetwarzania metoda Q-CUTE.
Wprowadzenie wspotczynnika wagowego W, ma na celu ograniczenie wplywu bledow
przyblizenia w réwnaniu (36) na rozklad Ag,. Z zalozenia wspolczynnik wagowy W'nn+1 powinien
wigc przyjmowac¢ mniejsze wartosci dla katow 6.1 odleglejszych od zera, czyli tam, gdzie btad
przyblizenia jest potencjalnie wickszy. Z kolei celem zastosowania maski my .1 jest unikniecie btedow
zwigzanych ze strefami martwymi w obrazowaniu metodg CPWI. Maska M, .1 przyjmuje wartosé¢ 1
dla obszarow objetych falg ptaska zaréwno przy nadaniu pod katem 6, jak i y.1. Pozostalym obszarom
przyporzadkowana jest wartos¢ 0.

Rozwigzujac réwnanie (16) wzgledem Ao otrzymamy:

Ao (z,x)= .xf A_ax(z,x“)dx“+C(z)

—00
%f—/
Ao’

(39)

Wyraz Ao’ jest przyblizeniem poszukiwanego rozktadu Ao po rézniczkowaniu i nastepnie catkowaniu
w kierunku x. Do wyznaczenia rozkladu Ao brakuje zatem znajomosci statej catkowania C. W tym
miejscu konczy si¢ pierwszy etap przetwarzania w metodzie Q-CUTE.

Etap 2
W drugim etapie przetwarzania metodg Q-CUTE wyznaczona zostanie brakujaca stata catkowania C

z rownania (39). Podstawmy Ac z roéwnania (39) oraz Ao, z réwnania (38) do wzoru (35), tym razem
nie stosujac zadnych uproszczen.

4

Az-n,n+1(zix):a‘n,nJrlj.(AU'(r‘n,n+1)+Cn,n+1(Z'))dzl n,n+1 (J‘AO- nn+1)dZ I)dzI (40)
0

O e N

W powyzszym rownaniu C,n. oznacza stalag catkowania estymowanag dla kata 6,n... W oparciu
0 wlasnos$ci pochodnej catki oznaczonej wzgledem gornej granicy catkowania, po uporzadkowaniu
cztonow otrzymamy:

z

1 d ' bn nl (A - '
Conaa (2,X)= - {EATWM(I’"’””)}Z.:Z -Ac'(z, x)+?n;|:Ao—x (rwl)dz (41)

Na tym etapie szacowana warto$¢ statej catkowania zalezy zarowno od kata Onn+1, jak rowniez od
wspolrzednych z oraz x. Przebieg C(z) obliczamy jako $rednig z C 1 wzgledem katow 6,41 Oraz
wspotrzednych x. Odbywa si¢ to wg wzoru:
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1
j Cn,n+an,n+1mn,n+lu dX
~ n=l _
Cl2)="—= (42)
I
Z I Wn,n+1mn,n+1u dX
n=l _

gdzie W', .11 oznacza wspotezynnik wagowy dla kata 6.1 w drugim etapie przetwarzania metoda
Q-CUTE. Zmienna u jest z kolei wagg przypisang poszczegélnym wspoOirzednym w obszarze
obrazowania. Ponadto, podobnie jak w rownaniu (38), w powyzszym wzorze wystepuje maska My peg
pozwalajgca uwzgledni¢ strefy martwe w obrazowaniu metodg CPWI.

Wprowadzenie wspolczynnika wagowego W'nnsi wynika z niejednakowej jakosci Cnnsi dla
poszczegblnych katdw O n+1. Dla katow 6 n41 bliskich zeru wartosci a, n+1 rOwniez sg bliskie zeru, co
swiadczy o tym, ze wpltyw wyrazu A W réwnaniu (35) na dane Az, jest w takich warunkach
znikomy. Patrzac z perspektywy rownania (41) przektada si¢ to na niska warto$¢ stosunku sygnatu
uzytecznego do szumu w danych Aty ne1. Wspotezynnik wagowy W', w1 w réwnaniu (42) powinien
zatem przyjmowac mniejsze wartosci dla 6, n+1 blizszych zeru.

Celem zastosowania we wzorze (42) wspotczynnika wagowego U jest z kolei uwzglednienie zmienne;j
wiarygodnoéci 0szacowanych wczesniej rozkladow Ao, oraz As* w zaleznosci od polozenia
w obrazowanym obszarze. Dla zobrazowania zagadnienia postuzmy si¢ Rysunek 13, ktory ilustruje
nakladanie si¢ masek myn+1, C0 w danym potozeniu (z,X) przeklada si¢ na liczbe danych usrednianych
wg rownania (38). Dla regionéw potozonych w okolicy osi pionowej obszaru obrazowania (x = 0),
przy obliczaniu Ao, wg wzoru (38) wykorzystana jest mozliwie najwicksza liczba par emisji na danej
glebokosci z. Podazajagc w kierunku bocznych krawedzi obszaru obrazowania liczba wykorzystanych
par emisji spada. Skutkuje to nieco nizsza jako$cia oszacowania rozkladéw Ao, oraz Ac*, a co za tym
idzie, wigkszymi bledami w estymacji C,..1(z,X) w bocznych strefach obszaru obrazowania.
W zwigzku z tym, strefom tym powinna by¢ przypisana nizsza warto$¢ U niz obszarom potozonym
bardziej przyosiowo.

Po obliczeniu usrednionej wartosci statej calkowania C wg wzoru (42) nalezy uzyskany wynik
podstawi¢ do rownania (39). Korekcja rozktadu Ae’ o stalg catkowania C konczy drugi — ostatni etap
przetwarzania sygnalu w metodzie Q-CUTE.

. — obszar obrazowania

1
1
I
1
1
:
1
<7 "
1
1
:
_I

Rysunek 13 Tlustracja nakladania si¢ masek my, .1
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Niespetnienie zatoZenia: B >> A

Przedstawiona metoda rozwigzania zagadnienia odwrotnego zostala zaprojektowana przy
wykorzystaniu zatozenia, ze B >> A. Jesli zalozenie to jest spelnione, mozna oczekiwa¢ dobrych
wynikOw przetwarzania tg metodg. Co si¢ jednak stanie, je$li powyzszy warunek nie bedzie
spetniony? Aby odpowiedzie¢ na to pytanie, wyobrazmy sobie, ze mamy do czynienia z horyzontalnie
zorientowanym, warstwowym rozktadem predkosci. Niech poza wspomnianymi warstwami nie
wystepuja w nim zadne inne niejednorodnosci. W takim przypadku sygnat Aoy w kazdym punkcie
obrazowanego obszaru bedzie réwny zero. W konsekwencji tego, wyraz B rownania (35) réwniez
bedzie réwny zero. To z kolei oznacza, ze warunek B >> A nie zostatl spetiony.

Zastanowmy si¢, jakim rezultatem w tej sytuacji zakonczy si¢ pierwszy etap metody Q-CUTE,
w ktérym zatozenie: B >> A bylo kluczowe. Sygnal wejsciowy Atyn« bedzie wyrazony jedynie
poprzez wyraz A w rownaniu (35). Obliczony wg réwnania (37) rozktad Aoy dla kata 6, 5+1 bedzie wige
rowny:

-1 | d?
AO'X (Z, X, n,n+1) = b_|:FATn,n+1 (rn.n+1):|

n,n+1

_an,n+ d
et

n,n+1

(43)

Wynik ten jest oczywiscie btedny, poniewaz oczekujemy, ze Aoy bedzie rowne zero. Przyjrzyjmy si¢
jednak dalszej propagacji tego btedu. Dla rozpatrywanego przypadku horyzontalnie zorientowanego
rozktadu warstwowego Ao, warto$¢ pochodnej na danej glebokosci z nie zalezy od wspotrzednej x.
Ponadto nalezy przypomnieé, ze ann+1(Onn+1) jest funkcjg nieparzysta, podczas gdy bpn+1(€nne1) —
parzysta, a zatem ich iloraz jest funkcjg nieparzysta. Z powyzszych spostrzezen wynika, ze
w rozpatrywanym przypadku warstwowego rozktadu Ao, rozktady Aoy obliczone dla katoéw wzajemnie
przeciwnych sa zwigzane zalezno$cia:

A (2,%,0,,.,)=—A0, (2,%,-0,,.,) (44)

W konsekwencji powyzszego, sygnaty te zniosg si¢ W procesie usredniania wartosci Aoy wg rownania
(38). Aby tak si¢ stalo, muszg by¢ jeszcze spelnione dwa warunki. Po pierwsze, zestaw katow
nadawczych 6 musi by¢ symetryczny wzgledem 0°. Po drugie, zaleznos¢ Whns1(Bnns1) musi by¢
funkcja parzysta. W rezultacie otrzymamy Aoy = 0, a wigc propagacja btedu bedzie w tym miejscu
przerwana.

Opisany przypadek horyzontalnego rozkladu warstwowego jest oczywiScie sytuacja skrajna.
Spotykane w rzeczywisto$ci rozktady predkosci bedg skutkowaty lepszym lub gorszym spetnieniem
zatozenia: B >> A. Przedstawione rozumowanie pozwala jednak sadzi¢, ze istotna czes¢ bledow
zwigzanych z niedostatecznym spetnieniem powyzszego warunku znosi si¢ w procesie usredniania.

Podsumowanie
Reasumujac, rekonstrukcja rozktadu Ac w metodzie Q-CUTE sktada si¢ z nastgpujacych krokow:

e FEtap1l:
o obliczenie rozktadu Aoy dla kazdego kata 6, n, WQ rownania (37),
o usrednienie rozktadu Aoy wzglgdem katow 6, n1 Wg rownania (38),
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o obliczenie rozktadu Ac” wg réwnania (39),

o obliczenie C, 41 dla kazdego kata 0, n+1 WQ réwnania (41),
o usérednienie Cppi wzgledem katéw O, nsq oraz wspotrzednych x wg réwnania (42),
o obliczenie rozktadu Ac wg roéwnania (39).

Na koncu nalezy doda¢, ze ze wzgledu na obecnos¢ operatoréw pochodnej w réwnaniach (37) oraz
(41), zastosowanie metody Q-CUTE w przedstawionym ksztalcie skutkowatoby wzmocnieniem
zaktocen i nieczytelno$cig wynikoéw. Wobec tego, podobnie jak w metodach CUTE-FD oraz CUTE-
SD, tak roéwniez dla metody Q-CUTE powinna zostaé zaproponowana pewna forma regularyzacji.
Ta zostala przedstawiona w rozdziale 2.7.2.

2.7 Regularyzacja

2.7.1 Regularyzacja dla metod CUTE-FD i CUTE-SD

W pracach (Jaeger, Held, Preisser, Peeters, Grunig, & Frenz, 2014) oraz (Jaeger & Frenz, 2015) autor
wskazuje na zte uwarunkowanie zagadnienia odwrotnego, co przy probie dokladnego rozwigzania
skutkowatoby m.in. wzmocnieniem szumow i powstaniem bledéw uniemozliwiajacych poprawng
interpretacje¢ obrazow predkosci. Jako rozwigzanie tego zagadnienia zaproponowana zostala
regularyzacja metodg Tichonowa. W pracy (Jaeger & Frenz, 2015) macierz przeksztalcenia
odwrotnego [T, jest obliczana wedlug nastepujgcego rownania:

M, =(I"+ A1 + 4D D, + 4,D] D,) " II' (45)

gdzie 1T oznacza przeksztatcenie wprost, I, D,, oraz Dy sa cztonami regularyzujacymi, a Ay, 42 1 A3 ich
odpowiednimi wagami — wspotczynnikami regularyzacji. | jest macierza jednostkowa i odpowiada za
regularyzacje rekonstruowanych $rednio-kwadratowych odchytek powolnosci. Z kolei D, i Dy sa
operatorami pochodnej pierwszego rzedu w kierunkach z oraz X. Ich uwzglednienie skutkuje
regularyzacja $rednio-kwadratowego modutu gradientu. Struktur¢ macierzy |, D,, oraz Dy dla danych
w przyktadowej rozdzielczosci 4x4 przedstawia Rysunek 14.

W pracy (Jaeger & Frenz, 2015) dotyczacej algorytmu CUTE dziatajacego w dziedzinie przestrzennej
te dwa typy regularyzacji sa stosowane rozdzielnie, tzn. jesli A; # 0, to 4, = 43 =0, oraz jesli A, # 0 lub
A3 # 0, to 4, = 0. Autorzy w ww. publikacji wykazuja, ze regularyzacja z wykorzystaniem macierzy D,
oraz Dy (12 # 0 i/lub A3 # 0) daje wyraznie lepsze wyniki, niz regularyzacja przy pomocy macierzy |
(A2 # 0). W zwigzku z tym algorytm CUTE-SD zaimplementowany dla potrzeb tej pracy
wykorzystywat w regularyzacji macierze D, oraz Dy (1, # 0 i/lub 43 # 0).

W przypadku algorytmu przedstawionego w (Jaeger, Held, Preisser, Peeters, Grunig, & Frenz, 2014),
dzialajacego w dziedzinie czgstotliwo$ci przestrzennych, ww. typom regularyzacji odpowiadaja
regularyzacja srednio-kwadratowego widma czestotliwosci przestrzennych odchytek powolnosci
(41 # 0) oraz regularyzacja gtadkosci przestrzennej (1, # 0 i/lub A3 # 0). Zgodnie z (Jaeger & Frenz,
2015) drugi z wymienionych typoéw regularyzacji nie poprawia jako$ci obrazowania w stosunku do
wynikow uzyskanych przy zastosowaniu pierwszego z nich. Wobec tego algorytm CUTE-FD
zaimplementowany dla potrzeb tej pracy wykorzystywal w regularyzacji macierz | (4, # 0).
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Rysunek 14 Przyklady zawarto$ci macierzy wystepujacych w réwnaniu (45) dla danych w rozdzielczosci 4x4:
a) macierz jednostkowa I, b) macierz operatora pochodnej w kierunku z — D, oraz ¢) macierz operatora pochodnej
w Kierunku x — Dy
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Rysunek 15 Przyklady zawartoSci macierzy wystepujacych w réwnaniu (46) dla wektora danych o dlugosci
16 probek: a) macierz operatora calkowania J, b) macierz jednostkowa I, ¢) macierz operatora pochodnej D, oraz
macierze zregularyzowanych operatoréw pochodnej d) Dy, i €) Dregp. Na rysunkach d) oraz e) linia przerywana
oznaczono wzorcowe kolumny dla opracowania przybliZzenia zregularyzowanego operatora pochodnej

2.7.2 Regularyzacja dla metody Q-CUTE

Przedstawiony w tej pracy algorytm Q-CUTE w ksztalcie opisanym w rozdziale 2.6.3 rowniez
generuje zaszumione i nieczytelne obrazy predkosci. W tym wypadku jednak niemozliwe jest
przeprowadzenie regularyzacji w sposob opisany w rozdziale 2.7.1, poniewaz w metodzie Q-CUTE
nie wystepuje operacja odwracania macierzy przeksztalcenia wprost. Zagadnienie regularyzacji
musiato by¢ zatem zrealizowane inacze;j.

Zaktocenia w generowanych mapach Ac wynikaly z wrazliwosci algorytmu Q-CUTE na szumy
w sygnale wejsciowym Az, Problem wrazliwosci byt z kolei zwigzany z wystgpowaniem operatora
rézniczkowania w rownaniach (37) oraz (41). W zwiazku z tym w algorytmie Q-CUTE zagadnienie
regularyzacji dotyczyto jedynie operatora rézniczkowania. Zastosowanie wyrazonego macierzowo
zregularyzowanego operatora pochodnej zwielokrotniatoby jednak ztozono$¢ obliczeniowa algorytmu
Q-CUTE. Aby tego unikna¢, ostatecznie wykorzystane bedzie efektywne obliczeniowo przyblizenie
zregularyzowanego operatora pochodnej.
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Regularyzacja macierzy operatora pochodnej

Zgodnie z podstawowym twierdzeniem rachunku catkowego, operator rozniczkowania jest
odwrotnoscig operatora calkowania. Macierz operatora pochodnej D moze by¢ zatem wyznaczona
jako odwrotno$¢ macierzy przeksztalcenia calkowego J. Zregularyzowana macierz operatora
pochodnej Drg Obliczana wige byta jako zregularyzowana metoda Tichonowa odwrotno$¢ macierzy J,
co przedstawia rownanie:

D, =(37J+ 41 +4D'D) J7 (46)

Regularyzacja w tym przypadku polegala na tym samym, co we wzorze (45) z ta rdznicg, ze
rozwazane zagadnienie bylo jednowymiarowe, a zatem nie istnialo rozroznienie operatoréw D
w zaleznosci od kierunku — macierz D byta podobna do macierzy D, (Rysunek 14). Oznaczmy macierz
Dreg Jako Dregi W przypadku regularyzacji z wykorzystaniem macierzy | (1, # 0, 4, = 0), oraz Dygp dla
regularyzacji z wykorzystaniem macierzy D (4; = 0, 1, # 0). Przyktadowa struktura macierzy
wystepujacych w réwnaniu (46) dla wektora danych o dlugosci 16 probek zostala przedstawiona na
Rysunek 15.

Wzorce odpowiedzi impulsowej zregularyzowanego operatora pochodnej

Kolejne kolumny macierzy Dy Oraz Dygp (Rysunek 15d,e) stanowity odpowiedzi impulsowe
zregularyzowanego operatora pochodnej dla impulsow jednostkowych wystepujacych w kolejnych
probkach sygnatu wejsciowego. Oznaczone na Rysunek 15d,e srodkowe kolumny macierzy Dyeg
i Dregp zawieraly centralnie potozone odpowiedzi impulsowe, ktore zostaly wybrane jako wzorce dla
opracowania przyblizen zregularyzowanego operatora rozniczkowania. Oznaczmy zawartosé
wspomnianych wzorcowych kolumn macierzy Dyeg 0raz Dygp 0dpowiednio jako dregi 0raz dregp.
Rysunek 16 przedstawia wykresy dreq 0raz drego dla kilku wybranych wartosci 41 i A».

Przyblizenie zregularyzowanego operatora pochodnej

Przebiegi dyeq Oraz degp sa nieparzyste. Przyblizenie zregularyzowanego operatora rézniczkowania
mogto by¢ wigc zrealizowane za pomoca filtru, ktérego odpowiedz impulsowa pokrywa sie z potowa
przebiegu wzorcowego. Zamodelowanie catosci wzorcowej odpowiedzi impulsowej polegalo na
przeprowadzeniu filtracji réwnolegle w przeciwnych kierunkach i kombinacji wynikow wg wzoru:

You () =Tilty (i, () —filt. (vi, (s-1)) (47)

gdzie yin i Your 0znaczaja sygnal wejsciowy i wyjsciowy a S jest numerem rozpatrywanej probki.
Z kolei filtz oraz filtg sa operatorami filtracji dziatajacymi odpowiednio w przod (ang. Forward) oraz
wstecz (ang. Backward).

Wybor rodzaju filtracji byt podyktowany dazeniem do mozliwie najprostszych obliczeniowo
rozwiazan przy jednoczesnym zachowaniu wysokiej jakosci odwzorowania przebiegOw dreqi 0raz dregp.
Zastosowanie filtrow o skonczonej odpowiedzi impulsowej, tzw. filtrow FIR (ang. Finite Impulse
Response) byloby proste w realizacji — wektory wspotczynnikéw filtru bytyby kopig wartosci dreg
oraz dwgp. Takie rozwiazanie jest jednak znacznie bardziej wymagajace obliczeniowo niz
wykorzystanie filtrow o nieskonczonej odpowiedzi impulsowej, tzw. filtrow IIR (ang. Infinite Impulse
Response). W zwiazku z tym w dalszych pracach stosowano filtry IIR.
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Rysunek 16 Wzorcowe odpowiedzi impulsowe zregularyzowanego operatora pochodnej: @) dreg, Oraz b) degp dla
wybranych warto$ci parametrow 4, oraz 4,

Dobor rodzaju transmitancji filtru I[IR byl podyktowany typem odpowiedzi impulsowych zawartych
W Oregi 0raz dregp. Obserwujac ksztalt wzorca odpowiedzi impulsowej drg (Rysunek 16a) dostrzec
mozna jego wykladniczy charakter. W zwigzku z tym, naturalnym rozwigzaniem wydaje si¢
przyblizenie operatora rozniczkowania za pomocg czlonu inercyjnego pierwszego rzedu
0 transmitancji H;:

H (z)=—= (48)

W powyzszym réwnaniu, jak 1 w caltym rozdziale 2.7.2, z nie jest wspolrzedng w przyjetym ukladzie
kartezjanskim, lecz argumentem zespolonym. Pozostate wspotczynniki: b i a oznaczaja odpowiednio
wzmocnienie oraz stala czasowg odpowiedzi impulsowej. Zamodelowanie wzorca odpowiedzi
impulsowej dregp Wymagato nieco bardziej ztozonego rozwiazania —postuzono si¢ filtrem 2-go rzg¢du
o0 transmitancji Hp:

_b+bz bz
1+a,zt +a,27

Hy (2)

(49)

Wartosci wspotczynnikow ww. filtrow w funkcji parametréw 4; i A, zmieniajacych si¢ w zakresie od
le-6 do 1e6, zostaly przedstawione na Rysunek 17. Wspoétczynniki filtrow wyznaczane byty na
podstawie przebiegow wzorcowych dreg 0raz dregp. Te z kolei wraz ze wzrostem wartosci parametrow
A1 1 4, byly coraz bardziej rozmyte i w efekcie wolniej zbiegaty do zera (Rysunek 16). Aby poprawnie
wyznaczy¢ wartosci  wspOtczynnikéw  filtrow dla duzych wartosci 4; i A, Konieczne byto
uwzglednienie mozliwie pelnej odpowiedzi impulsowej zregularyzowanego operatora pochodnej.
W zwiazku z tym, przy wyznaczaniu wspotczynnikow filtrow IIR poshuzono si¢ przebiegami dyeq Oraz
dregp 0 dlugosci zwigkszonej do 512 probek — wszystkie macierze w roéwnaniu (46) miaty rozmiar
512x512.

Weryfikacja przyblizenia zregularyzowanego operatora pochodnej

Filtry IIR s uktadami zawierajacymi sprzezenie zwrotne. Istnieje zatem ryzyko ich niestabilnosci, co
powinno zosta¢ zbadane. Stabilnos$¢ filtrow IIR zostata zweryfikowana na podstawie potozenia
biegunéw ich transmitancji na plaszczyznie z. Polozenie biegundéw transmitancji wewnatrz okregu
jednostkowego gwarantuje stabilnos¢ filtrow. Warunek ten jest spelniony, co przedstawia Rysunek
18a.
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Rysunek 17 Zalezno$¢ wartos$ci wspolezynnikéw filtréw ITR opisanych transmitancja: a) H,, oraz b) Hp od wartosci
parametrow odpowiednio: 4; oraz 4,
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Rysunek 18 a) polozenie biegunow transmitancji H, i Hp na plaszczyznie z dla szeregu réznych warto$ci parametrow
A1 1 2, w zakresie od le-6 do 1e6, oraz b) zalezno$¢ bledéw przyblizenia operatora rézniczkowania od warto$ci
parametréw 4; lub 2,

Kolejnym zagadnieniem wymagajacym weryfikacji jest precyzja przyblizenia zregularyzowanego
operatora pochodnej za pomoca zaproponowanych filtréw IIR. Oznaczmy przyblizenia wzorcow
odpowiedzi impulsowych dreg Oraz dregp 0dpowiednio jako Oapprow 0razZ approxo (u0godlniajac, niech
dapprox bgdzie przyblizeniem wzorca dreg). Btad przyblizenia zdefiniujmy wzorem:

Z dreg _dapprox

>ld

Tak zdefiniowany bfad jest wiec procentowo wyrazonym ilorazem pola powierzchni pomiedzy
przebiegami wzorcowym dreg 1 przyblizonym dagprox do pola powierzchni pod modutem przebiegu
WZOrcowego 0reg.

err = -100% (50)

reg

Przedstawione na Rysunek 18b krzywe ukazuja wzglednie stabilny i zaniedbywalnie niski poziom
btedow przyblizenia dla 1; < 1e2 oraz A, < 1e3. Wysoka precyzje przyblizenia obrazuja pokrywajace
si¢ przebiegi wzorcowe dyq Oraz przyblizone dapprox przedstawione na Rysunek 19a,b. Dla wyzszych
warto$ci wspotczynnikow regularyzacji 4 obserwowany jest jednak gwattowny wzrost poziomow
bledow. Dla przyblizenia Oapproxo W SKrajnym przypadku (4, = 1e6) btad osiaga wartos¢ ok. 13 %.
Biorgc pod uwagg, ze ma to miejsce na skraju zakresu pomiarowego, gdzie nie spodziewano si¢ juz
wystapienia istotnych zmian w jako$ci obrazowania predkosci, taka wartos¢ btedu jest akceptowalna.
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Rysunek 19 Wzorcowe (dieg) oraz przyblizone (dapprox) Odpowiedzi impulsowe zregularyzowanego operatora
pochodnej dla:a) A, =1i4,=0,b) 4, =0i4,=1,¢)4;=1e6i4,=0,d) 4, =017, = 1e6

W przypadku przyblizenia dapproa Na SKraju zakresu pomiarowego btad wynosi ok. 94 %, co wydaje si¢
by¢ warto$cig dyskwalifikujgca. Przeanalizujmy jednak przedstawione na Rysunek 19c przebiegi
wzorca Org oraz jego przyblizenia Oapproa dla A, = 1€6. Okazuje sig, ze blad przyblizenia wynika
gtéwnie ze skladowej stalej przebiegu wzorca drq, ktora nie wystgpuje w przyblizeniu Gapprox-
Amplituda tej sktadowej staje si¢ znaczaca w przypadku zbyt duzych wartosci A; w stosunku do
rozmiar6w macierzy Dyeg. Ze wstepnych obliczen wynika, ze zwigkszenie rozmiar6w macierzy Dyeg
prowadzi do zmniejszenia wartosci sktadowej stalej przebiegu drqi. Mozna wigc wnioskowaé, ze
sktadowa stala wzorca e nalezy rozpatrywac jako jego btad, a pozbawiony sktadowej statej przebieg
przyblizenia Gapprow jest blizszy oczekiwanemu. W tej sytuacji mozna zignorowaé znaczne wartosci
bledu przyblizenia dq. Ponadto, wyniki przedstawione w dalszej czgsci pracy beda §wiadczy¢ o tym,
ze istotny w rozpatrywanym zagadnieniu regularyzacji w metodzie Q-CUTE jest zakres wartosci
A<1e3. W zakresic tym bledy (nawet przy zignorowaniu faktu istnienia blgdu wzorca dreg
zwigzanego ze sktadowg stalg) nie przekraczaja wartosci 0,03 % — sa wigc zaniedbywalne.

Koniecznos¢ indywidualnej optymalizacji wartosSci A

Na koncu rozwazan dotyczacych regularyzacji w poszczegdlnych metodach obrazowania predkosci,
nalezy podkresli¢, ze stopien regularyzacji wyrazony warto$cig parametrow 4 ma kluczowe znaczenie
dla jakosci rekonstruowanych map predkosci. W celu przeprowadzenia mozliwie obiektywnego
poréwnania jakosci obrazowania predkosci poszczegdlnymi metodami, niezbedne jest wskazanie
wartosci parametrow A optymalnych dla kazdej z metod. Problemowi temu po$wigcone zostaly
rozdziaty 3.4 oraz 4.1.
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2.8 Obrazowanie predkosci w czasie rzeczywistym

W rozdziale 1.4, dotyczacym motywacji tej pracy, poruszony zostat problem niskiej efektywnosci
obliczeniowej algorytmu CUTE-SD, konsekwencja ktorej jest wzglednie dtugi czas rekonstrukcji
pojedynczych obrazow predkosci. To z kolei przektada si¢ na niskg czgstotliwo$é generowania
kolejnych ramek obrazu predkosci. Mozliwosci implementacji  algorytmu CUTE-SD
w ultradzwickowych systemach czasu rzeczywistego sg zatem ograniczone. Rozwigzaniem tego
problemu jest przedstawiony w tej pracy algorytm Q-CUTE, ktory cechuje si¢ wysoka efektywno$cia
obliczeniowa. W celu sformutowania precyzyjniejszej oceny mozliwosci implementacji
poszczegblnych algorytméw do pracy w czasie rzeczywistym, przeanalizujmy zlozonosci
obliczeniowe kazdego z nich.

2.8.1 Zlozonos$¢ obliczeniowa

Ztozono$¢ obliczeniowa € poszczegdlnych algorytméow CUTE byla wyrazona liczba
zmiennoprzecinkowych operacji typu pomnéz-i-dodaj, tzw. MAD (ang. Multiply-Add), koniecznych
dla wykonania pojedynczej rekonstrukcji obrazu predkosci. Byla ona funkcja rozdzielczo$ci
pikselowej ZxX danych, na ktérych operowat dany algorytm. Liczba N-1 par obrazéw LRI
wykorzystanych w procesie rekonstrukcji predkosci w oczywisty sposob réwniez wplywa na
ztozono$¢ obliczeniowg algorytméw, jednak dla kazdego z nich jest to zalezno$¢ liniowa. Dla
uproszczenia przyjmijmy wiec, ze ztozonos¢ ©Q dotyczy rekonstrukeji obrazu predkosci na podstawie
pojedynczej pary obrazow LRI.

Preprocessing

Oceng ztozono$ci obliczeniowej zacznijmy od wspdlnego dla wszystkich algorytméw CUTE
preprocessingu polegajacego na konwersji pary obrazow LRI do postaci obrazu Az. Jego ztozono$é
obliczeniowa Qpre byta opisana nastepujaca zaleznoscia:

arctan

Ope (Z,X)=2X | 4+3+5+2-(4+5)+ 1 [=31ZX (51)
m mac’j_a/ konwersja

W powyzszym wzorze wydzielone sa trzy cztony opisujace ztozono$¢ obliczeniowa: detekcji roznicy
faz Ag, jej filtracji oraz konwersji do postaci Az. Detekcja Ap wigzata si¢ z obliczeniem argumentu
wyniku mnozenia zespolonego. Iloczyn zespolony w praktyce oznacza Cztery operacje mnozenia.
Z kolei argument liczby zespolonej jest obliczany za pomoca dwu-potéwkowej funkcji arctan, ktora
zgodnie z (Lyons, 2004) moze by¢ zrealizowana kosztem trzech mnozen oraz jednego dzielenia.
W zaleznosci od implementacji, operacja dzielenia moze by¢ wykonywana z r6zng efektywnoscia.
Opierajac si¢ na (NVIDIA, 2009) przyjmijmy, ze pod wzgledem ztozonosci obliczeniowej, dzielenie
odpowiada pieciu operacjom MAD.

Przy szacowaniu zlozonosci obliczeniowej kolejnego cztonu, tj. dwuwymiarowej filtracji
wygladzajacej, przyjeto, ze filtracja dwuwymiarowa zostala zrealizowana za pomoca dwoch filtrow
jednowymiarowych operujagcych we wzajemnie prostopadtych kierunkach — wertykalnym
I horyzontalnym. W zatozeniu zastosowano efektywne obliczeniowo filtry IR 2-go rzedu. Na kazda
probke sygnalu wyjsciowego wykonuja one cztery mnozenia oraz jedno dzielenie odpowiadajace
kolejnym pigciu mnozeniom. Nalezy zaznaczy¢, ze w obliczeniach przeprowadzonych w ramach tej
pracy stosowano filtry o skonczonej odpowiedzi impulsowej, tzw. filtry FIR (ang. Finite Impulse
Response). Dla uzyskania charakterystyki amplitudowej porownywalnej z prostym filtrem IIR
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wymagaja one znacznie wyzszych rzedow, co przeklada si¢ na wigksza ztozonos¢ obliczeniowa. Filtry
FIR sa jednak prostsze w projektowaniu, co byto powodem ich zastosowania w pracach badawczych.
W realiach aplikacyjnych wazniejsza bedzie jednak efektywnos$¢ obliczeniowa — stad decyzja
0 uwzglednieniu filtrow IIR w rozwazaniach dotyczacych ztozonosci obliczeniowe;.

Ostatni etap preprocessingu — konwersja przesuniecia fazy Ag na przesunigcia czasowe AT —
charakteryzuje si¢ znikomg ztozonoscig obliczeniows zwigzang z mnozeniem przez stala 1/2xf. Nalezy
jednak pamieta¢, ze na tym etapie prac konwersja zaklada stalg warto$¢ czestotliwosci f.
W rzeczywistosci czgstotliwos$¢ Srednia sygnalu zmienia si¢ m.in. na skutek ttumienia. W przysztych
pracach z duzym prawdopodobienstwem etap konwersji zostanie rozbudowany, co przetozy si¢ na
wzrost zwigzanej z nim ztozonoS$ci obliczeniowe;.

Algorytmy CUTE

Chronologicznie pierwszy z rozwazanych algorytméw rekonstrukeji predkosci — CUTE-FD — polegat
na rozwigzaniu zagadnienia odwrotnego w dziedzinie czgstotliwosci przestrzennych. Dane wejsciowe
At byly wiec wstepnie poddane dwuwymiarowe]j szybkiej transformacie Fouriera — FFT (ang. Fast
Fourier Transform). Nastgpnie wykonywane bylo mnozenie przez macierz przeksztalcenia
odwrotnego Tiny, ktora byta rzadka i wysoce uporzadkowana, co ukazuje Rysunek 9. Na koncu wynik
mnozenia byl transformowany z powrotem do dziedziny przestrzennej. Na sumeg operacji
wykonywanych w ramach algorytmu CUTE-FD sktadaty sie¢ wiec dwie dwuwymiarowe FFT oraz
mnozenie przez macierz rzadka, co w efekcie daje nastgpujaca ztozonos$¢ obliczeniowa Qcute-rp:

Qcurern (Z,X)=2-2-2X log, ZX +Z2X
U A

2D FFT

(52)

Rozwigzanie w dziedzinie przestrzennej zastosowane w algorytmie CUTE-SD nie wymagato
stosowania FFT, jednak macierz przeksztalcenia odwrotnego Ti,, nie mogla by¢ uznana za rzadka.
W zwiazku z tym ztozono$¢ obliczeniowa Qcyte-sp jest opisana nastgpujaca zaleznoscia:

Qcyresp (Z, X ) =Z°X? (53)

Zaproponowana W niniejszej pracy metoda Q-CUTE nie wymaga mnozenia przez znacznych
rozmiarOw macierz przeksztatcenia odwrotnego. Jej ztozono$¢ obliczeniowa Qq.cute jest dana
wzorem:

54.7X dlaA #0,4,=0
QQ'C“TE(Z’X):{D-ZX dla4 =0, 4, #0 (54)
Typ zastosowanej regularyzacji tj. wykorzystanie macierzy | (41 #0, 1,=0) lub D (4, =0, 1, #0),
implikuje sposob implementacji przyblizenia zregularyzowanego operatora pochodnej. To z kolei
przektada si¢ na nieco rézne ztozonosci obliczeniowe. Wspotczynniki liczbowe w powyzszym
rébwnaniu odpowiadaja liczbom operacji MAD w przeliczeniu na pojedynczy piksel danych
wyjsciowych. Sposob obliczenia tych wartosci ilustruje Tabela 2.

Najwigkszy udziat w zlozono$ci obliczeniowej algorytmu Q-CUTE ma operacja przyblizonej
zregularyzowanej pochodnej. Dla filtru o transmitancji H, opisanej rownaniem (48), na jednag probke
sygnatu przypada jedno mnozenie oraz jedno dzielenie odpowiadajace kolejnym pigciu mnozeniom.
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Zgodnie z rownaniem (47) filtracja jest wykonywana dwukrotnie, a wigc w efekcie otrzymujemy
nie 6, lecz 12 operacji MAD w przeliczeniu na probke sygnatu. Zastosowanie filtru o transmitancji Hp
opisanej rownaniem (49), wiaze si¢ z czterema mnozeniami oraz dzieleniem na kazda probke sygnahu.
W efekcie przyblizenie operatora zregularyzowanej pochodnej pod wzglgdem obliczeniowym
odpowiada 18 operacjom MAD. Pozostate operacje wchodzace w sktad algorytmu Q-CUTE majg
znacznie mniejszg ztozono$¢ obliczeniowa. Koszt jednowymiarowej interpolacji liniowej jest rowny
dwoém operaciom MAD w przeliczeniu na probke sygnatu. Z kolei catkowanie oraz sumowanie
wazone wymagaja jednej operacji MAD na probke.

Liczba wywolan funkcji realizujacych poszczegodlne operacje w ramach algorytmu Q-CUTE jest
oparta 0 schemat implementacyjny przedstawiony na Rysunek 27 w rozdziale 3.2.3. Blok
odpowiedzialny za reorganizacje danych wystepuje tam pieciokrotnie. Operacja pochodnej jest
wykonywana w dwoch blokach, przy czym jeden z nich realizuje pochodng drugiego rzedu, co razem
daje trzy operacje pochodnej rzedu pierwszego. Blok catkowania wystepuje w schemacie dwukrotnie.
Ostatnia kategoria ujeta w Tabela 2, tj. sumowanie wazone, wystepuje w schemacie
implementacyjnym sze$ciokrotnie: dwukrotnie w postaci blokéw usredniania, oraz cztery razy jako
bloki skalowania w potaczeniu z sumatorami.

Tabela 2 Koszt obliczeniowy poszczegolnych funkeji skladajacych sie na algorytm Q-CUTE, wyrazony w liczbie
operacji MAD w przeliczeniu na pojedynczy piksel danych wyjsciowych

Koszt

. .. . Liczba Laczny koszt
Opis funkeji WBf/Er?E;?Ia wywolan obliczeniowy
Interpolacja (Reorganizacja ) 2 5 10
Pochodna (H, / Hp)” 12/18 3 36 /54
Calka 1 2 2
Sumowanie wazone (Usrednianie ) 1 6 6
SUMA — — 54172

" przyblizenie zregularyzowanej pochodnej z wykorzystaniem filtréw IIR o transmitancjach H, lub Hp
™ Nazwa bloku w schemacie na Rysunek 27

1 4 1 1 L 1 J
gzx32 64x64 128x128 256x%256 512x512 1024x1024
ZxX

Rysunek 20 Zlozono$é¢ obliczeniowa Q poszczegolnych algorytmow CUTE z wydzielonym preprocessingiem (PRE).
Wykres dla algorytmu Q-CUTE dotyczy jego bardziej zZlozonej obliczeniowo wersji, tj. tej o Ztozonosci 722X
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Podsumowanie

Ztozonos$¢ obliczeniowa Qqg.cure nalezy do klasy O(ZX), zalezy wigc liniowo od liczby pikseli
rekonstruowanych obrazéw predkosci. Stanowi to istotng przewage w wydajnosci obliczeniowej nad
algorytmami CUTE-FD oraz CUTE-SD, ktoérych ztozono$ci obliczeniowe Qcuterp 0raZ Qcute-sp
naleza do wyzszych klas, odpowiednio: O(Z°X) oraz O(Z°X?). Ztozonosci obliczeniowe
poszczegblnych algorytméw CUTE z wydzielonym preprocessingiem (PRE) zobrazowane zostaty na
Rysunek 20.

2.8.2 Czestotliwos$¢ odSwiezania

Bez nadania kontekstu, same wartoSci ztozono$ci obliczeniowej £ sg trudne do interpretacji.
W przypadku algorytméw CUTE, kontekstem tym jest ich implementacja w ultradzwickowych
systemach obrazujacych, pracujacych z rygorem czasu rzeczywistego. Aby okresli¢, czy dany
algorytm nadaje sie do wykorzystania w systemie czasu rzeczywistego, nalezy odnie$¢ jego ztozonos¢
obliczeniowa Q do mocy obliczeniowych wspotczesnych uktadow elektronicznych.

Wydajnos¢ uktadéw obliczeniowych

Kwestia dzialania danego algorytmu w czasie rzeczywistym powinna by¢ rozpatrywana w co najmniej
dwoch wariantach: dla systemow stacjonarnych oraz urzadzen mobilnych. W pierwszym przypadku
najistotniejsza jest wydajnos¢ obliczeniowa. Pobor mocy jest zagadnieniem drugoplanowym poniewaz
zasilanie oraz odprowadzanie ciepta w zastosowaniach stacjonarnych nie stanowig wigkszego
problemu. Sytuacja jest zgota odmienna w przypadku urzadzen przeno$nych, ktére z reguly sa
przeznaczone do pracy na zasilaniu bateryjnym. Ponadto, zwykle charakteryzujg si¢ one zwartg
budows, co ogranicza mozliwosci odprowadzania nadmiaru ciepta. Z tych powodow
w zastosowaniach mobilnych wykorzystuje sie rozwigzania bedgce kompromisem pomiedzy
wydajno$cia obliczeniowg a poborem mocy. Mimo znacznie stabszych mozliwosci obliczeniowych,
urzadzenia mobilne maja jednak istotny udziat w rynku medycznych systeméw ultradzwigkowych.

Dla potrzeb weryfikacji mozliwosci pracy poszczegélnych algorytméw rekonstrukcji predkosci
W czasie rzeczywistym, wybrane zostaty dwa wysoko-wydajne uktady obliczeniowe — po jednym dla
zastosowan stacjonarnych i mobilnych. Grupe urzadzen stacjonarnych reprezentowat uktad GPU
(ang. Graphics Processing Unit) NVIDIA TITAN X PASCAL bedacy w chwili obecnej wiodgcym
rozwigzaniem pod wzgledem wydajnosci obliczeniowej. Z kolei dla grupy urzadzen przenosnych
wybrany zostal zaawansowany procesor mobilny NVIDIA TEGRA X1 zawierajacy kompletny system
elektroniczny, tzw. SoC (ang. System on Chip).

Ocena mozliwo$ci pracy poszczegdlnych algorytmow w czasie rzeczywistym zostata przeprowadzona
przy zatozeniu, ze algorytmy te operowac beda na danych w pojedynczej precyzji, tzn. w formacie
32-bitowym. Wtedy teoretyczna moc obliczeniowa CP (ang. Computing Power) wybranych uktadow
przedstawia si¢ nastepujaco:

e NVIDIATITAN X PASCAL: CP=11TFLOPS,
e NVIDIA TEGRA X1: CP =512 GFLOPS (wydajno$¢ zintegrowanego GPU),

gdzie TFLOPS i GFLOPS (ang. Tera/Giga Floating Point Operations Per Second) oznaczaja
odpowiednio 10" i 10° operacji zmiennoprzecinkowych na sekunde. Nalezy w tym miejscu
zaznaczy¢, ze powyzsze wartosci CP wynikaja z mnozenia liczby rdzeni obliczeniowych przez
czestotliwos¢ zegara. Wynik dodatkowo mnozony jest przez 2, co wynika z indywidualnego
potraktowania operacji mnozenia i dodawania ujetych w funkcji MAD. W praktycznych
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zastosowaniach moc obliczeniowa procesorow nie osigga wartosci CP ze wzgledu na dodatkowe
uwarunkowania takie jak sposob wykorzystania dostepnych zasobow pamigci, przepustowosé
pamigci, etc.

Szacowane wartosci frame rate

Znajac ztozonos¢ obliczeniowa €2 poszczegolnych algorytméw CUTE oraz teoretyczng moc
obliczeniowa CP wybranych procesorow, mozna szacowac czgstotliwos¢ FR (ang. Frame Rate), z jaka
generowane beda kolejne obrazy predkosci. Czestotliwos$¢ ta wyrazana jest w klatkach na sekundeg,
tzw. fps (ang. Frames Per Second), i szacowana jest wg wzoru:

Ro_CP
~20(N-1) (%)
Wspbdlczynnik 2 w mianowniku powyzszego rownania ma na celu zredukowanie warto$ci teoretycznej
mocy obliczeniowej CP do postaci, w ktorej wyrazaé bedzie ona liczbe operacji MAD na sekunde.
Z Kkolei wyraz (N-1) oznaczajacy liczbe par obrazow LRI, zwigzany jest ze zwielokrotnianiem danych
wejsciowych algorytmu CUTE przypadajacych na pojedynczy wyjsciowy obraz predkosci.
Przyjmijmy, ze w celu uzyskania wysokiej jako$ci obrazowania, rekonstrukcja pojedynczego obrazu
predkosci bedzie wymagata N =21 obrazow LRI. Uzyskane w rezultacie wartoSci FR zostaty
przedstawione w formie wykresu na Rysunek 21. Na wykresie tym liniami przerywanymi oznaczono
czestotliwos¢ FR = 25 fps. Przyjmijmy ze warto$¢ ta w przyblizeniu odpowiada progowi obrazowania
W czasie rzeczywistym — wyswietlanie obrazu z FR istotnie ponizej 25 fps moze by¢ niekomfortowe
dla obserwatora. W zaleznosci od zastosowania, prog czasu rzeczywistego moze oczywiscie ulegaé

zmianom, tak jak np. w obrazowaniu szybko poruszajacych sie struktur serca.

10" ¢
—PRE + CUTE-FD||
e —PRE + CUTE-SD {10
—PRE + Q-CUTE
10° 10°
10°
- 10°F 7
£ 2 =
. 10° @
210°F TEGRA X1.: 2
~ \ 1=
o 2 10 O
(' 10 L L0,
TITAN X PASCAL:  ~_ 0
o'l 410
10° 1
1 -1 1 1 L I _10-2
32x32 64x64 128x128 256x256 512x512 1024x1024
ZxX

Rysunek 21 Czestotliwos¢ rekonstrukcji FR na wybranych ukladach obliczeniowych, dla danych wejsciowych
w postaci N =21 obrazéw LRI. Wykres dla algorytmu Q-CUTE dotyczy jego bardziej ztozonej obliczeniowo wersji,
tj. tej o Ztozonosci 722X

Przy zachowaniu rygoru czasu rzeczywistego zdefiniowanego warunkiem: FR > 25 fps, maksymalna
rozdzielczos¢  obrazow  predkosci rekonstruowanych za pomocg algorytmu CUTE-SD
zaimplementowanego na ukfadzie NVIDIA TITAN X PASCAL jest rowna 324 x 324. Z Kolei
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implementacja tego algorytmu na dedykowanym do zastosowan mobilnych uktadzie NVIDIA TEGRA
X1 pozwala uzyska¢ w czasie rzeczywistym obrazy w rozdzielczosci 150 x 150. Wartosci te wydaja
si¢ zadowalajace, jednak nalezy pamigtac, ze zostaly one oszacowane z wykorzystaniem teoretycznej
mocy obliczeniowej CP, ktéra w praktyce jest nicosiggalna. Rzeczywiste wartosci FR beda wigc
nizsze niz to zostato przedstawione na Rysunek 21. Ponadto, nalezy mie¢ na uwadze to, ze oprocz
rozwazanych algorytmow CUTE, uktad obliczeniowy realizuje jednocze$nie szereg innych funkcji,
takich jak chociazby rekonstrukcja obrazoéw LRI. Moc obliczeniowa jest wiec dzielona pomiedzy
poszczegblne procesy. W tej sytuacji duza ztozonos¢ obliczeniowa algorytmu CUTE-SD moze
wymusi¢ znaczace ograniczenie rozdzielczosci obrazowania predkosci.

W przypadku algorytméw CUTE-FD oraz Q-CUTE, nawet przy wykorzystaniu ukltadu NVIDIA
TEGRA X1 mozliwe staje si¢ obrazowanie predkoSci w czasie rzeczywistym w rozdzielczosciach
wyzszych niz 512 x 512, Szacowane wartosci FR sg wtedy rowne: 79 fps dla CUTE-FD oraz 470 fps
dla Q-CUTE. Nadwyzka czgstotliwoSci odswiezania obrazu jest wiec znaczgca 1 pozwala
przypuszczaé, ze oba algorytmy beda w stanie pracowac na uktadzie NVIDIA TEGRA X1 w czasie
rzeczywistym przy rozdzielczosci 512 x 512.

W przypadku algorytmu Q-CUTE nadwyzka FD jest na tyle duza, ze mozna rozwaza¢ pewne jego
modyfikacje, majagce na celu zwigkszenie jakosci obrazowania predkosci kosztem zwigkszenia
ztozonosci obliczeniowej. Jedng z nich moze by¢ zastosowanie algorytmu w formie iteracyjnej,
z kazdym krokiem generujacej rozktady predkosci coraz blizsze rzeczywistemu. Wysoka wydajnosc
obliczeniowa algorytmu Q-CUTE umozliwia réwniez jego implementacje w obrazowaniu
trojwymiarowym z zachowaniem rygoru czasu rzeczywistego. Poza dodaniem trzeciego wymiaru,
taka implementacja wigzataby sie z zastosowaniem nie jedno- lecz dwuwymiarowej interpolacji, co
zwigkszytoby koszt obliczeniowy algorytmu o 10 operacji MAD na piksel. Uwzgledniajac powyzsze,
na drodze skalowania mozna szacowaé, ze dla ukladu NVIDIA TEGRA X1 i rozdzielczosci
256 x 256 x 32 maksymalna teoretyczna wartos¢ FR wynosi¢ bedzie 52 fps, co wcigz daje znaczny
zapas z punktu widzenia obrazowania w czasie rzeczywistym. Z kolei przy wykorzystaniu uktadu
NVIDIA TITAN X PASCAL mozliwe staje si¢ obrazowanie predkosci z rozdzielczoscia
512 x 512 x 128 i maksymalng teoretyczng wartoscia FR bliska 70 fps.
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3 Metodologia

Wykonane prace mialy charakter symulacyjny i byly w cato$ci przeprowadzone w S$rodowisku
MATLAB®. Opisany w tej pracy algorytm Q-CUTE byt poréwnywany pod wzgledem generowanych
wynikow z algorytmami referencyjnymi CUTE-FD oraz CUTE-SD. Wcze$niej jednak, aby umozliwi¢
mozliwie obiektywna ocene porownawcza, dla kazdego z wymienionych algorytmow przeprowadzono
optymalizacj¢ wspotczynnikow regularyzacji A.

3.1 Tor przetwarzania sygnatow

Zaréwno w procesie optymalizacji wartosci 4, jak rowniez w finalnej ocenie jako$ci obrazowania
predkosci poszezegdlnymi metodami, postugiwano si¢ ujednoliconym torem przetwarzania sygnatow,
przedstawionym na Rysunek 22.

Creal [ZXX]
. Generator LRI, [Z2xX] x N
—_—
sygnatu LRI
i CUTE i
i — preprocessing
i Y :
Cre [20X4] \ CUTE - rekonstrukcja : i Detekcja Ag i
@ <— CUTE-FD ; i A(0n,n+1v[Z><X] x (N-1) i
i i : Konwersja Ap i
. <] CUTE-SD ! i E
: : i ATn’n+1 [ZXX] X (N'l) :
i : | Y |
® : Q-CUTE, : i Decymacja :
® < ocuts i
i : ATnyn+l [dexd] X (N'l)

Rysunek 22 Schemat, wg ktérego otrzymywane byly wyniki rekonstrukeji pola predkosci na podstawie jej arbitralnie
zadanego rozkladu
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Na wejScie toru przetwarzania sygnatu podawana jest zadana mapa predkosci Crea. Na jej podstawie
generowany jest zestaw N zespolonych sygnatéw LRI, dla obrazowania metoda CPWI pod katami 6,,
gdzie n = 1...N. Dane LRI, sa nastgpnie poddawane preprocessingowi charakterystycznemu dla metod
CUTE. Na wstgpie estymowane sg lokalne roznice faz Agnns obrazow LRI, oraz LRI, uzyskanych
dla katow 6, i 6n.1, gdzie n = 1...N-1. Nastepnie sg one przeliczane na przesuni¢cia czasowe Aty ps1.
Preprocessing metod CUTE konczy si¢ decymacja danych Atyn+. Te w kolejnym kroku sa
przetwarzane za pomoca algorytmu Q-CUTE oraz algorytméw referencyjnych: CUTE-FD oraz
CUTE-SD, czego wynikiem sg zrekonstruowane mapy predkosci Crec.

Nalezy w tym miejscu powtornie zaznaczy¢, ze w przypadku algorytmow referencyjnych optymalne
typy regularyzacji zostaly wybrane na podstawie publikacji (Jaeger & Frenz, 2015): dla CUTE-FD
byla to regularyzacja z wykorzystaniem macierzy |, podczas gdy dla CUTE-SD — z wykorzystaniem
macierzy D, oraz Dy. W przypadku algorytmu Q-CUTE nie dysponowano zadnymi przestankami na
temat tego, ktory rodzaj regularyzacji jest korzystniejszy. W zwiazku z tym wzigte pod uwage byly
oba podejscia do kwestii regularyzacji opisane w rozdziale 2.7.2. Algorytmy Q-CUTE wykorzystujace
przyblizenia operatora rézniczkowania opisane transmitancjami H, oraz Hp oznaczmy odpowiednio
jako Q-CUTE, oraz Q-CUTEp.

Obszar obrazowania

Obszar, dla ktérego wykonywane byly symulacje, byl prostokatny, o szerokosci Xmg =40 mm
(od -20 mm do +20 mm) i gigbokosci zrng = 50 mm (od 0 mm do +50 mm). Zadane rozktady predkosci
Creal, dane wejsciowe LRI, oraz dane w obrebie preprocessingu: Aty n+ OraZ Ao+, byty okre$lone na
siatce prostokatnej, w ktorej odstepy pomiedzy sasiednimi pikselami wynosity: w pionie 6z = 0.1 mm
oraz w poziomie ox = 0.1 mm. Rozdzielczo$¢ pikselowa siatki obrazu byla réwna ZxX = 501x401.
W wyniku konczgcej preprocessing decymacji, algorytmy CUTE pracowaly na danych
zredukowanych do rozdzielczo$ci pikselowej ZgxXq = 51x41, co zostanie uzasadnione w opisie bloku
decymaciji.

Zadane rozktady predkosci creal

Przestrzenne rozktady predkosci Cra wykorzystywane w tej pracy ograniczaty sie¢ do trzech
podstawowych rodzajow:

e rozklady jednorodne, o wartosci predkosci ¢, (ang. Background),

e rozklady o jednorodnym tle o wartosci C,, zawierajace horyzontalnie zorientowane wtracenie
warstwowe potozone na glebokosci z; = 20 mm, o grubosci d, oraz predkosci ¢; (ang. Layer),

e rozklady o jednorodnym tle o wartosci Cp, zawierajace wtracenie okragte polozone w osi
obrazu (x, = 0 mm) na gl¢gbokosci z, = 20 mm, o $rednicy @ oraz predkosci . (ang. Circle).

Generowanie danych LRI

Danymi wejsciowymi dla algorytmow CUTE byly zestawy zespolonych obrazéw LRI, odpowiadajace
schematowi CPWI dla katow emisji 6, rosnacych w zakresie od -20° do +20° z krokiem rownym 5°,
co dawato w sumie N =9 obrazéw. Dane te byly uzyskiwane metoda symulacyjna, co umozliwiato
zadanie dowolnego, wybranego arbitralnie rozktadu predkosci Crea. Uzyteczny sygnat fazy ¢, dla kata
0, byt dany zaleznoscia:

¢1(Zi!xi):0

Poi(Z0%) =0, (2, %)+ 27 f AT, (2, %) n=1..N-1 (56)
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Rysunek 23 a) przykladowy rozklad zadanej predkosci dzwieku C,y, oraz odpowiadajace mu rozklady: b) opoznien
7, dla kata 6, =15°, c) opoznien 7, dla kata 6., = 20°, oraz réznic opéznien Azp,.;: d) w formie niezakléconej,
e) w formie zakloconej, wynikajacej z dodania do obrazu LRI szumu o amplitudzie ¢ = 0.4, f) w formie uzyskanej na
drodze detekcji i konwersji sygnalu Ap

gdzie f oznacza czestotliwo$¢ fali ultradzwickowej, ktora w opisanych symulacjach byta réwna
f=7MHz. Z kolei Atyn« jest przesunigciem czasowym obliczonym wg rownania (14) przy
podstawieniu odchytek powolnosci Ac odpowiadajacych zestawieniu zadanego rozktadu predkosci
Crear | Nominalnej wartosci predkosci rownej ¢y = 1540 m/s. Przyktadowy rozktad predkosci Creq Oraz
odpowiadajacy mu rozktad Az, n+ dla wybranego kata 6, .1 zostaty przedstawione na Rysunek 23a,d.
Ostatecznie, sygnat LRI, byt obliczany wg wzoru:

LRI, (z,,%)=exp(ig, (z.,%))+&rand(z,%) n=1...N (57)

gdzie funkcja rand generuje losowe liczby zespolone o sktadowych rzeczywistej i urojonej
okre$lonych rozktadem normalnym o odchyleniu standardowym réwnym 1. Parametr & odpowiada za
regulowanie poziomu szumu w sygnale wejsciowym. Jesli poziom ten bedzie rowny ¢=0, to
otrzymany sygnal LRI bedzie miat statg amplitude, a jego faza bedzie idealnie zgodna z zatozonym
modelem teoretycznym. Dodawanie zespolonego szumu o arbitralnej amplitudzie & zaktdca zardwno
amplitude jak i faz¢ sygnatu LRI. Ten spos6b symulacji nie uwzglednia interferencyjnego charakteru
rzeczywistych sygnatéw LRI i wynikajacych z niego trudnosci dla estymacji predkosci dzwigku.
Parametr ¢ umozliwia jednak regulacje warunkow pracy algorytméw CUTE od idealnych do
zblizonych do rzeczywistych.

Detekcja A

Podobnie jak w (Jaeger & Frenz, 2015), przesunigcia fazowe Ay n+1 pomi¢dzy odpowiadajgcymi sobie
pikselami obrazéw LRI, i LRIn:; otrzymanych dla katow 6, i 6h41 byty obliczane wg wzoru:

A@, (2, %) =arg [filtLP (LRIn+1 (z,%)* LRI, (z,% ))J (58)

43



gdzie symbole « i * oznaczaja odpowiednio mnozenie po wspolrzednych (iloczyn Hadamarda) oraz
sprzgzenie zespolone. Z kolei operator filt,p realizuje dwuwymiarows filtracje dolnoprzepustowa
(wygtadzajacg). W niniejszej pracy operator filt p oznaczat splot sygnatu z funkcjg okna filtru, a zatem
realizowat filtracj¢ o skonczonej odpowiedzi impulsowej (FIR). Okno filtru byto kwadratem o boku
4mm i wartoSciach okreSlonych rozkladem normalnym o szeroko$ci 6-iu (£3) odchylen
standardowych rownych o.p = 0.67 mm.

Wynikiem iloczynu w réwnaniu (58) jest funkcja zespolona o fazie rownej roznicy faz obrazéw LRI,
i LRIy oraz amplitudzie bedacej iloczynem modutow [LRIn| i |LRIlyi|. Z punktu widzenia
interesujacego nas argumentu przefiltrowanego iloczynu kolejnych LRI, wspomniana amplituda pelni
rolg wagi przy filtracji sygnatu fazy. Tak zrealizowana filtracja pozwala znaczaco ograniczy¢ wpltyw
lokalnych skokow fazy wynikajacych z interferencyjnego charakteru sygnatéow LRI uzyskanych na
drodze rzeczywistych pomiardw.

Konwersja Agp

W kolejnym bloku preprocessingu metod CUTE wykonywana jest konwersja przesunie¢ fazowych
Agnn+ dO postaci przesunie¢ czasowych Aty n+1. Opisane jest to nastepujgca zalezno$cia:

_ A(on.nﬁ-l

ATn,n+1 - 27Z'f

(59)

gdzie czestotliwos¢ f odebranych ech ultradzwiekowych jest stala i rowna 7 MHz. W rzeczywistych
warunkach czestotliwo$¢ sygnatu zmienia sie m.in. na skutek thumienia zaleznego od czestotliwosci
propagujacej fali. Niemniej jednak w opisywanych pracach symulacyjnych czynniki moggce wptywacé
na czestotliwos¢ sygnatu odebranego — charakterystyka czestotliwosciowa glowicy ultradzwickowej,
thumienie badanego o$rodka, zjawiska nieliniowe, etc. — zostaty zaniedbane.

Decymacja

Na ostatnim etapie preprocessingu dane Atz,n.g byly decymowane. Operacja ta wynikata
z wystepujacego w metodzie CUTE-SD odwracania macierzy T o rozmiarach ZXxZX. Odwrdcenie
macierzy tych rozmiar6w samo w sobie jest zlozone obliczeniowo, a w ramach optymalizacji
wspotczynnikéw regularyzacji A musiato by by¢ wykonywane wielokrotnie (indywidualnie dla kazdej
rozpatrywanej wartosci A). Decymacja byla wiec narzedziem umozliwiajacym wykonanie
ww. optymalizacji dla algorytmu CUTE-SD w akceptowalnym horyzoncie czasowym. W przypadku
pozostatych algorytméw (CUTE-FD oraz Q-CUTE) duza rozdzielczo$¢ pikselowa nie byla takim
problemem jak w przypadku CUTE-SD. Niemniej jednak, dla zachowania jednakowych warunkow
oceny wynikow poszczegolnych algorytmow, kazdy z nich operowal na zredukowanych danych.
Po decymacji przez 10 odstepy pomiedzy sasiednimi pikselami wynosity dzg =1 mm oraz dxq = 1 mm,
a rozdzielczo$¢ pikselowa byla rowna ZyxXy = 51x41.

3.2 Rekonstrukcja rozkladéw predkosci

Sygnalem wejsciowym dla kazdego z rozpatrywanych algorytmoéw rekonstrukcji predkosci byly
zestawy opoznien czasowych At n+1. Przetwarzanie tych sygnatdéw w ramach kazdego z algorytmow
prowadzito do uzyskania estymat rozkladu odchytek powolnosci Ac. Ostatnim krokiem, ktory byt
wspolny dla wszystkich algorytméw, byto przeliczenie wartosci Ac na predkos¢ Cree WQ WzOru (22).
Na kolejnych stronach pracy omdwione zostanie przetwarzanie sygnatdw w ramach poszczego6lnych
algorytméw od etapu op6znien czasowych Az, n+1 do etapu odchytek powolnosci Ao.
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3.2.1 Algorytm CUTE-SD

Omowienie algorytméw CUTE zacznijmy od CUTE-SD, poniewaz jest on metodologicznie
najprostszy. Zagadnienie odwrotne, czyli obliczenie odchytek powolnos$ci A ha podstawie znanych
opoznien czasowych Az, zostato wczesniej opisane rownaniem (27). W podejsciu implementacyjnym
zagadnienie to mozna podzieli¢ na dwie czgéci. Pierwsza polega na wyznaczeniu macierzy
przeksztalcenia odwrotnego T Dla ustalonych wartoéci parametrow geometrycznych oraz
wspolezynnikow regularyzacji, macierz T™ jest niezmienna. Raz obliczona w trybie offline moze by¢
wigc przechowywana w pamieci do dalszego wykorzystania w obliczeniach. Druga czeg$¢ zagadnienia
odwrotnego, odbywajaca si¢ w czasie rzeczywistym (W trybie online), jest zwyktym mnozeniem
macierzy wg wzoru (27). Schemat blokowy implementacji metody CUTE-SD zostat przedstawiony na
Rysunek 24.

At param. geom.

OFFLINE -~ === = mmmmmm oo

Wyznaczenie macierzy
przeksztalcenia T

fONLINE{-------- T

Y

Y

1 . :
_ T | Odwrocenie macierzy
przeksztalcenia T

Rysunek 24 Schemat implementacyjny algorytmu CUTE-SD

Omowienie schematu blokowego zacznijmy od czgsci offline. Macierz przeksztalcenia T jest obliczana
na podstawie parametréw geometrycznych takich jak: rozdzielczo$¢ pikselowa ZxX, odstepy miedzy
pikselami w pionie — dz, i w poziomie — Jx, oraz katy emisji fali ptaskiej #,. Wyznaczanie macierzy T
odbywa si¢ przy zatozeniu prostoliniowej propagacji fali w osrodku, w ktorym powolno$é¢ o jest
zdefiniowana na prostokatnej siatce o rozdzielczosci pikselowej ZxX, indeksowanej wspotrzednymi
(zi,X3).

Przy emisji fali ptaskiej pod katem 6,, opdznienie 7, po przebyciu przez fale ptaska drogi r, jest catka
odchytek powolnosci Ac na tej drodze, co zostalo zapisane w rownaniu (11). Poniewaz postugujemy
si¢ opisem osrodka w wezlach siatki (pikselach), wartos¢ catki moze by¢ jedynie przyblizona jedna
zwielu metod interpolacyjnych. W tej pracy postuzono si¢ interpolacja liniowa pomiedzy
sgsiadujagcymi w poziomie pikselami, tak jak zostalo oznaczone na Rysunek 25. Podej$ciu temu
odpowiada nastgpujacy zapis matematyczny:

7(z.%)= C05829n Zii:i_l[wprevAg(zi LX)+ WoeedAor (2% —m
Woe, =] %=X

Woer = X; '_in 'J

(60)
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gdzie nawiasy [ | oraz | | oznaczaja zaokraglenia odpowiednio: w gore oraz w dot. Przy rozdzielczo$ci
pikselowej danych rownej ZxX rozmiary macierzy Ao oraz t, wynosza ZXx1, podczas gdy wymiary
macierzy przeksztalcenia T, sg réwne ZXxZX. Dla operacji opisanej rownaniem (23) poszczegoélne
elementy macierzy T, beda dane wzorem:

oz
coséb,

Tn(zi+Z(xi -1),2,'+Z (% '—1)):Un(z. X)W, (z,,%.,2",%")-

(61)

We wzorze tym funkcja U, pozwala uwzgledni¢ obszar martwy w obrazowaniu falg ptaska przy emisji
pod katem #,. Przyjmuje ona warto$¢ O dla pikseli w polu martwym oraz 1 dla pikseli objetych
oddziatywaniem plaskiej czeSci czola emitowanego impulsu ultradzwickowego. Kolejna funkcja
we wzorze (61) — W, — odpowiada wagom w procesie horyzontalnej interpolacji liniowej. Dla pikseli
0 wspotrzednych (z;°,%°), bezposrednio sasiadujgcych z drogg propagacji impulsu r,, przyjmuje ona
warto$ci Wpre, dla pikseli na lewo od drogi r,, oraz Wex dla pikseli na prawo od drogi r,. Na Rysunek
25 piksele te zostaty oznaczone kolorami odpowiednio: czerwonym i zielonym. Dla pozostatych
pikseli (ha Rysunek 25 oznaczonych kolorem czarnym) W, przyjmuje wartos$¢ 0.

Analogicznie wyznaczana jest macierz Tp.; dla kata nadawczego On.1. Zgodnie z réwnaniem (24),
réznice macierzy T, oraz Tn.; uzyskanych dla katow emisji 6, oraz 0., oznaczmy jako Tpn+. Zgodnie
z (Jaeger & Frenz, 2015), w przypadku rekonstrukcji w dziedzinie przestrzennej, tj. w algorytmie
CUTE-SD, odwracanie wszystkich macierzy przeksztatcen: Tz, T2z, ..., Tnan, powinno odbywac sig¢
jednocze$nie. W tym celu tworzona jest ztozona macierz przeksztalcenia T o rozmiarach ZX(N-1)xZX:

(62)

obszar propagacji

4 fali plaskiej
czoto fali e r
plaskiej
8 Wprev'5X
Whext"0X
wezly siatki /— P(zixi)
iksele
(piksele) S
obszar martwy
[ ]

Rysunek 25 Tlustracja metody interpolacji wykorzystanej w obliczaniu calki wzdluz promienia r,
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Wyznaczenie macierzy T konczy przetwarzanie w pierwszym bloku czgsci offline schematu z Rysunek
24. Ujete w kolejnym bloku schematu odwracanie macierzy T odbywa si¢ wg procedury opisanej
w rozdziale 2.7.1, zgodnie ze wzorem (45). Powolujac si¢ na prace (Jaeger, Held, Preisser, Peeters,
Grunig, & Frenz, 2014), ustalono, ze A; =0. Z kolei warto$ci wspolczynnikow /1, oraz A3 byly
przedmiotem optymalizacji opisanej w rozdziatach 3.4 oraz 4.1. Obliczona macierz odwrotna T™ jest
nastepnie zapisywana w pamieci do dalszego wykorzystania w cze$ci online schematu przetwarzania.
Cze¢$¢ online algorytmu CUTE-SD polega jedynie na mnozeniu macierzy wg rdéwnania (27).
Obliczony w ten sposob rozktad Ao jest przeliczany na rozktad predkosci Crec WG WzOrU (22).

3.2.2 Algorytm CUTE-FD

W algorytmie CUTE-FD zagadnienie odwrotne jest opisane rownaniem (33). Ponownie, podobnie jak
w algorytmie CUTE-SD, zagadnienie to jest podzielone na dwie czesci: offline — polegajaca na
wyznaczeniu macierzy przeksztalcenia odwrotnego T, oraz dzialajaca w czasie rzeczywistym cze$é
online. Schemat blokowy implementacji metody CUTE-FD zostat przedstawiony na Rysunek 26.

Wyznaczanie macierzy przeksztatcenia Tnpniy W czgsci Offline odbywa si¢ wg rownan (29) oraz (24).
Odnosnie kolejnego bloku w czesci offline, zgodnie z (Jaeger, Held, Preisser, Peeters, Grunig, &
Frenz, 2014), odwracanie macierzy przeksztalcen T,,1 dla poszczegélnych par katow 6,, Gn. jest
w metodzie CUTE-FD wykonywane oddzielnie. Zamiast scalonych sygnatéw jak w przypadku
CUTE-SD, w schemacie na Rysunek 26 wystepuja wiec dane oznaczone indeksem .1, 0znaczajgce
N-1 réwnolegle przetwarzanych sygnatéw dla n = 1...N-1. Ponadto odwracanie macierzy o strukturze
jak na Rysunek 9 moze by¢ przeprowadzone oddzielnie dla kazdego jej niezerowego sektora, tj. dla

Atypet param. geom.

ONLINE{-------- e OFFLINE-=- === === ==oommeem b

Wyznaczenie macierzy
przeksztalcenia T

Y

_ Tonn Odwrocenie macierzy
przeksztatcenia T

o
IS
=]
8
/

1
1
1
1
1
1
1
1
1
Thn+t :
1
1
1
1
1
1
1
1
1

1
1
|
1
1
l
2D IFFT I
l
1
A0'n,n+1 :
7 !
N-1 !
1 l
N-—1 :
n=1 ,
1
Ao

Rysunek 26 Schemat implementacyjny algorytmu CUTE-FD

47



kazdej pary x =X’ (k«=Kki’), co znaczaco upraszcza proces od strony obliczeniowej. Odwracanie
poszczegblnych sektorow macierzy T,n.1 odbywa si¢ wg procedury opisanej w rozdziale 2.7.1,
zgodnie ze wzorem (45). Powotujac si¢ ponownie na prace (Jaeger, Held, Preisser, Peeters, Grunig, &
Frenz, 2014), ustalono, ze /1, =0 oraz 13 =0. Z kolei warto$¢ wspofczynnika 4; byta przedmiotem
optymalizacji opisanej w rozdziatach 3.4 oraz 4.1. Cze$¢ offline schematu przetwarzania konczy si¢
zapisem macierzy Tnn.1" do pamieci w celu dalszego wykorzystania w czesci online.

Podobnie jak w cze¢Sci offline, przetwarzanie online algorytmu CUTE-FD odbywa si¢ rownolegle dla
sygnatow uzyskanych dla poszczegdlnych par katow (6,, 6n+1), N = 1...N-1. Pierwszym blokiem toru
online jest dwuwymiarowa transformacja Fouriera sygnatdéw Art,n.;. Nastepnie wykonywane jest
mnozenie lewostronne przez macierze przeksztatcenia odwrotnego Tnns1™, zgodnie ze wzorem (33).
Poniewaz macierze Ty W rownaniu (33) sa rzadkie i maja uporzadkowana strukture (Rysunek 9),
mnozenie macierzy mozna wykonaé¢ efektywniej poprzez zastosowanie metod macierzy rzadkich.
W kolejnym bloku realizowana jest odwrotna dwuwymiarowa transformacja Fouriera. Na jego
wyjsciu uzyskuje si¢ zestaw sygnalow Aopp+ dla n =1..N-1. W ostatnim bloku cze$ci online zestaw
ten jest usredniany wzgledem n wg rownania (34), w wyniku czego otrzymuje si¢ estymate rozkladu
Ao. Ta w ostatnim kroku jest przeliczana na rozktad predkosci Crec WQ WzOru (22).

3.2.3 Algorytm Q-CUTE

Przetwarzanie sygnatu w ramach algorytmu Q-CUTE zostalo przedstawione za pomocg schematu
blokowego na Rysunek 27. Algorytm mozna podzieli¢ na dwa etapy wyszczegdlnione juz wczesniej
w rozdziale 2.6.3. Na wejscie pierwszego etapu algorytmu (oznaczonego kolorem niebieskim)
podawany jest sygnat w postaci zestawu N-1 obrazéw Az, n+1 0 rozmiarach ZxX pikseli. Na wyjsciu
tego etapu zwracany jest rozklad Ao’ z rownania (39). Aby wyznaczy¢ szukany rozktad Ao, nalezy
doda¢ do Ag’ przebieg statej catkowania C(z). Przebieg ten jest estymowany w ramach drugiego etapu
przetwarzania, oznaczonego na Rysunek 27 kolorem zielonym.

Na poczatku nalezy zaznaczy¢, ze zawarte w rozdziale 2.6.3 rozwazania dotyczace metody Q-CUTE
miaty charakter ogolny i dotyczyly przestrzeni opisanej ciagtymi wspotrzednymi (z,x). Przedstawione
w tym rozdziale podejscie implementacyjne opiera si¢ na wspotrzednych (z;,X) stanowigcych indeksy
poszczegélnych pikseli w obszarze obrazowania (Rysunek 2c). Fakt ten wymusza na nas
dostosowanie operatorow cafki i pochodnej. Przejdzmy jednak do omowienia schematu z Rysunek 27.

Pierwszy etap metody Q-CUTE wymaga wykonania operacji drugiej pochodnej wystepujacej
W réwnaniu (37). Poniewaz operacja ta ma si¢ odbywac¢ wzdtuz kierunkéw odpowiadajacych katom
Onn+1, kazdy z N-1 obrazow At n+ jest najpierw poddany reorganizacji w celu kompensacji katow
Onn+1. Przeksztalcenie to realizowane jest w pierwszym bloku schematu na Rysunek 27 i polega na
przesuwaniu zawarto$ci wierszy obrazow Az n+1 0 AX; pikseli:

(63)

n n,n+l

AX, (zi,é’,m):g(zi ~1)tang

gdzie z; oznacza numer wiersza obrazu, przy czym pierwszy wiersz odpowiada gltebokosci 0 mm, na
ktorej znajduje si¢ powierzchnia liniowej glowicy ultradzwigkowej. Parametry dz oraz dx oznaczaja
odpowiednio odlegtosci pomiedzy sasiednimi pikselami w kierunkach z (pionie) oraz x (poziomie).
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Rysunek 27 Schemat implementacyjny algorytmu Q-CUTE
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Przesunigcie AX; jest zwykle liczba niecalkowita, a zatem przy obliczaniu przechylonego obrazu
Athn+” Wykonywana jest interpolacja liniowa:

AT:,ml ( Zi , Xi ) = ATn,n+1 (Zi , Xi + \_Axi J)Wprev + ATn,nJrl (Zi , Xi + ’_Axi -I)Wnext
Wy, =[ AX |- AX, (64)
W = AX; —| AX |

next —

gdzie Wyre, Oraz Whex petnia rolg wag w procesie interpolacji. Po wykonaniu opisanego przeksztatcenia
proste odchylone w obrazach Az,n« 0 kat €hna, wzdhuz ktorych nalezy wykonaé operacje drugiej
pochodnej, sa w obrazach Az,n.," zorientowane réwnolegle do osi z (pionowo). W takim ukladzie
mozliwe jest zastosowanie prostego obliczeniowo, zregularyzowanego operatora pochodnej opisanego
w rozdziale 2.7.2. Drugi blok schematu z Rysunek 27 obejmuje dwukrotne zastosowanie
ww. operatora. Po obliczeniu drugiej pochodnej nastepuje przywrdcenie pierwotnej organizacji
danych na drodze ponownej interpolacji z wykorzystaniem przeciwnych wartosci przesunie¢ -AX;, CO
realizowane jest w trzecim bloku schematu. W kolejnym bloku wykonywane jest skalowanie —
dzielenie danych przez -b, ., co skutkuje wyznaczeniem Aoy i tym samym finalizuje ciag operacji
opisanych w roéwnaniu (37). Dalsze przetwarzanie polega na usrednianiu danych Aoy wzgledem katow
Onns1, z Wykorzystaniem wspotezynnikow wagowych Whne1. Operacja ta, zawarta w piatym bloku
niebieskiej cze$ci schematu, odpowiada réwnaniu (38). Dzieki zastosowaniu maski My Uwzglednia
ona fakt wystgpowania w danych obszaréw ,,martwych”, tj. nienadzwigckowionych w procesie
obrazowania metodg CPWI dla emisji pod katem 6, lub 6,.1. Na wyjsciu bloku usredniania mamy
dane Ao, , ktore w kolejnym bloku sa calkowane wzdtluz kierunku X (poziomo), co zgodnie
z rownaniem (39) skutkuje obliczeniem Ag’. Operacja ta konczy pierwsza cze$é algorytmu Q-CUTE.

W czesci drugiej, oznaczonej na schemacie kolorem zielonym, wszystkie bloki az do pierwszego
sumatora wiacznie realizuja operacje opisang rownaniem (41). Obecno$¢ blokow powielajacych
wynika z konieczno$ci dopasowania rozmiarow danych — po usrednianiu w piatym bloku pierwszego
etapu przetwarzania, trzeci wymiar danych zostal utracony. W gatezi zasilanej sygnatem Ao, kazda
kolejna kopia powielonego sygnatu jest przetwarzana nieco inaczej — efektywnie catkowanie odbywa
si¢ na drogach odchylonych pod réznymi katami 6.1, a wspdlczynniki skalujace przyjmuja rézne
warto$ci. Dla galezi zasilanej sygnalem Ao’ obecno$¢ bloku powielajacego wynika jedynie z koncepcji
schematu blokowego, w ktérej do sumatora docierajg dane o jednakowych wymiarach.

Pewna watpliwos¢ w tej czesci algorytmu moze budzi¢ obecno$¢ bloku pochodnej w galezi zasilanej
sygnatem Az, +,". Mozliwe jest przeciez wykorzystanie sygnahu z bloku drugiej pochodnej z pierwszej
czesci schematu algorytmu Q-CUTE. W bloku tym druga pochodna jest obliczana na drodze
dwukrotnego zastosowania zregularyzowanego operatora pierwszej pochodnej, a wiec mozliwe
byloby wykorzystanie sygnatu posredniego, po pojedynczym zastosowaniu operatora pochodnej.
Okazuje si¢ jednak, ze optymalne warto$ci wspoOlczynnikow regularyzacji dla pierwszej i drugiej
czeg$ci algorytmu istotnie si¢ roznig. W zwiazku z tym pochodna w drugiej czesci algorytmu Q-CUTE
jest obliczana niezaleznie.

Wracajac do meritum, zgodnie z rownaniem (41), na wyjsciu sumatora wystgpuje sygnal Cpp1.
W kolejnym bloku nast¢puje jego usrednianie po poszczegolnych katach 6,1 oraz po wspolrzednych
X;. Tutaj rowniez stosowane sg maski obszarow ,,martwych” myn.1, jak rowniez dodatkowe, arbitralne
wspolczynniki wagowe W', .1 oraz u. Operacja ta odpowiada réwnaniu (42) i konczy sie obliczeniem
sygnatu C. Ten po formalnym X-krotnym powieleniu kolumn dodawany jest do obliczonego
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W pierwszej czesci algorytmu sygnatu Ag’, co finalnie skutkuje oszacowaniem rozktadu Ag. Ostatnim
krokiem, nieujetym juz na schemacie blokowym, jest wyznaczenie estymaty rozktadu predkosci Crec
wedtug rownania (22).

Na koniec nalezy uscisli¢, jakie wartoSci przypisane zostaty wspotczynnikom wagowym na potrzeby
opisywanych symulacji. Dla bloku usredniania w pierwszym etapie algorytmu Q-CUTE przyjeto, ze
dla kazdego kata 0,41 wartosci W' .1 beda jednakowe, co w praktyce oznacza rezygnacje z wazenia
w procesie usredniania. Taka decyzje podj¢to na podstawie szeregu prob, z ktorych nie wynikata
istotna poprawa jako$ci wynikow Ag, towarzyszaca stosowaniu wspotczynnikow wagowych W' 1.
W bloku usredniania w drugim etapie algorytmu Q-CUTE zastosowano natomiast wspotczynniki
wagowe W', 41 oraz u dane nastgpujacymi wzorami:

w! =1—exp(—%j (65)
n,n+1 2 2
X2
=e —
u(x) xp( ZO'UZJ (66)

gdzie odchylenia standardowe byty réwne odpowiednio: oy, =4°, oraz o, =8 mm. Nalezy w tym
miejscu zaznaczy¢, ze dobor wspotczynnikoéw wagowych zostal wykonany na podstawie szeregu prob,
W oparciu 0 arbitralng ocene ich wptywu na jako$¢ obrazowania predkosci. Ten aspekt algorytmu
Q-CUTE nie zostat zatem jeszcze w pelni zoptymalizowany.

3.3 Ocena jakosci obrazowania

Rekonstruowane obrazy rozktadu predkosci byly oceniane wizualnie oraz z wykorzystaniem szeregu
parametréw o charakterze ilosciowym: bledu $redniego — ME (ang. Mean Error), pierwiastka btedu
sredniokwadratowego — RMSE (ang. Root Mean Squared Error), odchylenia standardowego — STD
(ang. Standard Deviation), oraz stosunku kontrast-szum — CNR (ang. Contrast-to-Noise Ratio).
Wartosci ME, RMSE, STD oraz CNR obliczane byty w kwadratowym ROI o boku dlugosci 24 mm,
ktérego $rodek znajdowatl si¢ na osi obszaru obrazowania (X = 0 mm), na glebokosci z = 20 mm.

Ocena wizualna

Etap wizualnej oceny jako$ciowej jest niezbedny w celu wykrycia istotnych cech systemu
obrazowania, ktore moga okaza¢ si¢ trudne do wychwycenia przy wykorzystaniu ograniczonego
zestawu parametrow ilosciowych. Ocenie wizualnej podlegat szereg wiasnosci obrazow wyjsciowych:

e obecno$¢ artefaktow niezwiagzanych z zadanym rozktadem predkosci,

e obecno$¢ artefaktow zwigzanych z niejednorodnosciami (np. wtraceniami) w zadanym
rozktadzie predkosci,

e skala zaktocen o charakterze losowym (wariancja, skala ziarnistosci, uporzadkowanie),

e kontrastowos$¢ obrazowania wtracen, nachylenie zbocza na granicy wtracenia,

Wizualna ocena wynikow rekonstrukcji ma jednak pewne ograniczenia trudno jest przeprowadzi¢
ocen¢ obrazow predkosci uzyskanych dla odpowiednio szerokiego zakresu zadanych rozktadow
predkosci. W takiej sytuacji praktyczniejszym rozwigzaniem jest analiza parametrow ilosciowych.
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ME

Sredni biad estymacji ME stanowil miare systematycznego niedoszacowania badz przeszacowania
warto$ci predkosci i byt obliczany wg wzoru:

z (Crec(zilxi)_creal (Zi'Xi))
ME = (zi,%)eROI (67)
ZROIXROI

gdzie Cr Oraz Cra oznaczaja odpowiednio rozktady predkosci zrekonstruowany oraz rzeczywisty.
Z kolei Zgoy 1 Xror sa wyrazonymi liczbag pikseli rozmiarami obszaru ROI wzdtuz osi OZ oraz OX.
Na potrzeby obliczania ME oraz innych parametréw iloSciowej oceny wynikow, przed wydzieleniem
obszaru ROl zadany rozklad predkosci Cra byl decymowany do rozdzielczoSci wynikOw Crec,
tj Zgx Xq.

RMSE

Pierwiastek btedu $redniokwadratowego RMSE stanowil podstawowa miare uogélnionego btedu
estymacji predkosci i byt obliczany wg wzoru:

RMSE = J <wa.z>e:reo. CHERIECHERY) (68)

Z ROI x ROI

STD

Kolejnym parametrem wykorzystanym w ocenie iloSciowej byto odchylenie standardowe STD
(oznaczone w ten sposob dla odrdznienia od powolnosci o), obliczane wg wzoru:

(Zavxi)eRm(Crec (Zi,Xi )_Crec (ROI)) (69)

ZROI XROI -1

STD =

gdzie ¢, (ROI) jest $rednig warto$cig zrekonstruowanej predkosci Crc W 0Obszarze ROI. Odchylenie
standardowe STD bylo obliczane jedynie dla wynikow Cr. Uzyskanych w przypadku jednorodnych
rozktadow predkosci Creq).

CNR

Stosunek kontrast-szum, tj. CNR, byl miarg czytelnosci obrazu Cr, wielko$cia opisujaca relacje
pomigdzy dynamika odwzorowania ukladu tlo-wtracenie a dynamika niepozadanych fluktuacji
i zaklocen w zrekonstruowanym obrazie Cre.. Parametr ten byt obliczany wg wzoru:

... (INCAROI)-c,, (BCG NROI)
CNR = (70)
Jvar (c.. (INCAROI)) +var c,, (BCG NROI )

rec
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gdzie var oznacza wariancj¢, a INC oraz BCG s3 obszarami wtracenia (ang. Inclusion) oraz tla
(ang. Background). Parametr CNR mogt byé obliczony jedynie w przypadku niejednorodnych
(tj. zawierajacych wtracenie) rozkladow Creq).

3.4 Optymalizacja wspotczynnikow regularyzacji

Cel optymalizacji

Wybor warto$ci wspotczynnika regularyzacji 4 ma kluczowy wplyw na czytelno$§¢ wynikowych
obrazéw predko$ci. Zostalo to przedstawione na Rysunek 29 za pomocg rozkltadow predkosci
zrekonstruowanych z wykorzystaniem poszczegblnych algorytméw przy rdéznych wartosciach
wspolczynnikow regularyzacji A. Zadany rozklad predkosci byl identyczny z przedstawionym na
Rysunek 28. Dla zbyt niskich wartosci A wynik przetwarzania jest obarczony duzg wariancja. Z kolei
w przypadku zbyt wysokiej wartosci A, wynikowe obrazy sa mocno wygladzone i w efekcie
pozbawione szczegotow. Dla poszczegdlnych algorytméw wartos¢ optymalna wspolczynnikow
regularyzacji 4 moze si¢ istotnie rézni¢. Aby mozliwe bylo rzetelne pordéwnanie wynikow
przetwarzania, konieczna jest optymalizacja stopnia regularyzacji indywidualnie dla kazdego
z algorytmow.

Warunki optymalizacji

Optymalizacja stopnia regularyzacji 2 w badanych algorytmach polegata na znalezieniu ekstremum
funkcji celu oraz odpowiadajacej mu wartoSci 4. Wymagato to rekonstrukcji rozktadu predkosci
dzwigku dla szeregu réznych wartosci 4. Te byly zmieniane w zakresie od 1e-6 do 1e6 z postgpem
geometrycznym. Zadany rozklad predkosci zawieral okragle wtracenie o $rednicy @ =10 mm
i srodku potozonym w osi glowicy (X =0 mm) na glebokosci z =20 mm (Rysunek 28). Wartosci
predkosci dzwieku dla tta i wtracenia byty réwne odpowiednio ¢, = 1550 m/s oraz ¢, = 1560 m/s. Taki
rozktad predkosci zapewniatl wystepowanie obu sktadowych sygnatu Az odpowiadajacych wyrazom
A i B w rownaniu (35).

Dane wejsciowe LRI byly generowane zgodnie z procedura opisang w rozdziale 3.1. Poziom zaklocen
o charakterze szumowym byt réwny &= 0,4 a sekwencja nadawcza obejmowata emisje pod katami
0 € {-20°, -15°, -10°, -5°, 0°, 5°, 10° 15° 20°}. Wartosci parametrow, ktore zostaly uzyte do
iloSciowej oceny jakosci obrazowania jako funkcje celu w procesie optymalizacji, byty obliczane na
podstawie wynikéw obrazowania predkosci w obszarze ROI w ksztalcie kwadratu o boku dlugosci
24 mm. Srodek ROI pokrywat sie ze $rodkiem wtracenia w zadanym rozktadzie predkosci.

0 1570

10 i ROI - i 1560
T20{ | ) o
£ | - 1550 5
~ 30 o ' 2,

40 1540

1530

50
-20 10 0 10 20
X [mm]

Rysunek 28 Rozklad predkosci C., Oraz obszar ROl wykorzystany w procesie optymalizacji wspolczynnikéw
regularyzacji 4
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CUTE-FD

CUTE-SD

Q-CUTE,

Q-CUTEp

Rysunek 29 Zestawienie rozkladéw predkos$ci zrekonstruowanych poszczegélnymi algorytmami, dla szeregu réznych
warto$ci wspolczynnikéw regularyzacji 4. Zadany rozklad predkosci byl identyczny z przedstawionym na Rysunek
28. Dla algorytméw wykorzystujacych dwa wspélezynniki regularyzacji (CUTE-SD korzysta z 2, i 43, Q-CUTE, oraz
Q-CUTEp wykorzystuja odpowiedni wspotezynnik regularyzacji w dwéch etapach), dla uproszczenia wspélczynniki
te przyjmuja jednakowe wartoSci.

Zastosowanie ROI niepokrywajacego calego obszaru obrazowania wynika z faktu, ze zachowanie
poszczegblnych algorytmow na krawedziach obrazoéw moze si¢ istotnie ro6zni¢, co wida¢ na
przyktadach z Rysunek 29. W rozdziale 4.2, dotyczacym poréwnania wynikow poszczegodlnych metod
rekonstrukcji predkosci, btedy w okolicach krawedzi obrazéw beda poddane oddzielnej ocenie
jakosciowej. Glownym zadaniem bedzie jednak porownanie jakosci rekonstrukcji w centralnej czgsci
obszaru obrazowania. W zwiazku z tym, na etapie optymalizacji uwaga réwniez bedzie skupiona na
jakosci obrazowania w ROI obejmujacym centralng czg$¢ obrazowanego obszaru.
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Opisane wyzej warunki optymalizacji uznajmy za nominalne. Wyznaczone w tych warunkach
optymalne wartosci A zostang wykorzystane jako wspolczynniki regularyzacji poszczegoélnych
algorytmow na etapie ich porownania. Nalezy jednak podkresli¢, ze warunki nominalne zostaty
dobrane arbitralnie, a jakakolwiek ich zmiana mogtaby skutkowa¢ innymi wynikami optymalizacji.
Aby oceni¢ wrazliwo$¢ wynikow optymalizacji na zmiany Ww. warunkoéw, optymalizacje
przeprowadzono rowniez dla szeregu ich modyfikacji, ktére obejmowaty:

e zmiany wielkosci ROI:
o ROI =36 mm x 36 mm,
o ROl =24 mm x 24 mm,
o ROI=16 mm x 16 mm,
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e zmiany $rednicy wtragcenia @
o @.=7mm,
o @.=10 mm,
o @&.=14 mm,
e zmiany predkosci dzwicku jednoczesnie w tle oraz we wtraceniu:
o Cp=1540 m/s, c.= 1550 m/s,
o Cp=1550 m/s, ¢, =1560 m/s,
o Cp=1560 m/s, c.= 1570 m/s,
e zmiany predkosci dzwigku jedynie we wtraceniu:
o Cp,=1550 m/s, c.=1555m/s,
o Cp=1550 m/s, ¢, =1560 m/s,
o C,=1550 m/s, c.= 1565 m/s,
e zmiany amplitudy zaklocen ¢:

o ¢=0.2,
o =04,
o ¢=0.8,

gdzie podkreslenie oznacza konfiguracje nominalng. Mozliwych rodzajow modyfikacji jest oczywiscie
znacznie wiecej, jednak powyzszy zestaw ma jedynie umozliwi¢ oszacowanie wplywu warunkow
optymalizacji na jej wyniki.

Funkcje celu

Optymalna warto$¢ wspotczynnika regularyzacji Aoy byta identyfikowana jako 4, dla ktérej funkcja
celu x(1) osiagata ekstremum. Warto$¢ Ao reprezentuje pewien stan kompromisu pomigdzy
ograniczeniem wariancji a zachowaniem kontrastowego odwzorowania szczegdéldw w obrazach
predkosci. Funkcje celu o niejednakowej definicji bedg z roézng czuloscig reagowaly na zmiany
W ww. cechach obrazéw. Moze to skutkowaé do$¢ istotnymi réznicami w wyjsciowych wartos$ciach
Aopt W zaleznosci od uzytej funkcji celu. W zwiazku z tym w optymalizacji wspoélczynnika
regularyzacji 1 postugiwano si¢ dwoma odmiennie zdefiniowanymi funkcjami celu.

Jako pierwsza z nich zastosowano parametr RMSE opisany rownaniem (68). Bedac miarg bledow
obrazowania, jest on zastosowany w charakterze funkcji kosztu. Optymalna warto$¢ A odpowiada
w takim wypadku potozeniu minimum funkcji kosztu. Parametr RMSE dla matych 4 osiaga wysokie
warto$ci — duze bledy w tym przypadku wynikaja ze znacznej wariancji obrazéw. Zwickszanie 4
redukuje btedy zwigzane z wariancja, co prowadzi do spadku RMSE. Towarzyszy temu jednak
postgpujace rozmycie obrazu wtracenia i wzrost bledow z tego wynikajacych. W pewnym momencie
btedy zwigzane z rozmyciem rosng szybciej niz maleja te wynikajace z wariancji obrazu — w efekcie
RMSE zaczyna rosnac.

Innym narzucajacym si¢ rozwigzaniem jest zastosowanie parametru CNR, ktory wigze kontrastowosc¢
i odchylenie standardowe w formie ilorazu, co ukazuje rownanie (70). Parametr CNR jest zastosowany
w charakterze funkcji uzyteczno$ci, a zatem optymalna warto$§¢ 4 odpowiada potozeniu maksimum tej
funkcji. Dla matych wartosci A, CNR jest niski ze wzgledu na duzy mianownik — pierwiastek wariancji
obrazéw. Poczatkowo zwigkszanie 4 w wigkszym stopniu ogranicza wariancj¢ obrazu niz jego
kontrastowos¢, w wyniku czego CNR rosnie. W pewnym momencie jednak relacja ta ulega
odwroceniu 1 CNR zaczyna spadac ciggnigty w dot przez szybko malejaca kontrastowosc.
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Procedura optymalizacji dla metody CUTE-FD

W kazdym z algorytméw regularyzacja byla realizowana w odmienny sposdb (rozdziat 2.7),
I Wzwiazku z tym optymalizacja wartosci A dla kazdego z nich odbywala si¢ wedlug roznych
procedur. Zgodnie z powotujacg sie na publikacje (Jaeger & Frenz, 2015) argumentacjg przedstawiong
w rozdziale 2.7.1, metoda CUTE-FD wykorzystywata regularyzacje $rednio-kwadratowego widma
czestotliwosci przestrzennych odchytek powolnosci — w réwnaniu (45) wspotczynniki regularyzacji
byly rowne: 1; # 0, A, = 13 = 0. Optymalizacja wspotczynnika regularyzacji byta wigc zagadnieniem
jednowymiarowym z optymalizowanym parametrem ;. Procedura optymalizacji polegata zatem na
rekonstrukcji zadanego rozktadu predkosci dla szeregu wartosci A; i wybraniu takiej warto$ci A4, dla
ktorej funkcja celu osiggnie warto$¢ optymalng — ekstremum typu zaleznego od rodzaju wybranej
funkcji celu.

Procedura optymalizacji dla metody CUTE-SD

Ponownie opierajac si¢ na argumentacji zawartej w rozdziale 2.7.1, zdecydowano, ze metoda
CUTE-SD wykorzystywa¢ bedzie regularyzacje Srednio-kwadratowego modutu gradientu —
wspotczynniki regularyzacji w réwnaniu (45) byly réwne: 11 = 0, A, # 0, A3 # 0. Zagadnienie
optymalizacji wspoétczynnika regularyzacji byto wiec dwuwymiarowe — optymalizacji podlegata para
parametréw (1, A3). Pelna optymalizacja wymagataby przeprowadzenia rekonstrukcji predkosci dla
wszystkich kombinacji rozpatrywanych wartosci A, i 3. Na tej podstawie mozliwe byloby stworzenie
dwuwymiarowej funkcji celu i znalezienie optymalnej kombinacji A, i A3 jako argumentu
odpowiadajacemu ekstremum funkcji celu. W przypadku ztozonej obliczeniowo metody CUTE-SD
takie rozwigzanie jest jednak bardzo czasochtonne. W celu przyspieszenia procesu optymalizacji
zastosowano metode iteracyjng. W pierwszej iteracji wykonywana jest jednowymiarowa
optymalizacja wspotczynnika A, przy zalozeniu, ze 13 = 0. W Kolejnych iteracjach naprzemiennie
realizowane sg jednowymiarowe optymalizacje wspotczynnikow 1, i A3 przy zalozeniu, ze wartosé
wspolczynnika, ktory nie podlega optymalizacji w danej iteracji, jest rGwna warto$ci uznanej za
optymalng na podstawie iteracji poprzedniej. Proces naprzemiennej optymalizacji A, i 13 moze si¢
powtarza¢ do momentu, az uznane za optymalne wartosci A, i A3 przestang si¢ istotnie zmieniaé
W kolejnych iteracjach, lub gdy liczba iteracji osiagnie pewna odgornie narzucong wartos¢
maksymalng. W ramach tej pracy przyjeto, ze dla uzyskania zadowalajacej precyzji optymalizacji
wspotczynnikéw regularyzacji dla algorytmu CUTE-SD wystarcza 4 iteracje — po dwie dla
wspotczynnikéw A, i 13. Na poparcie tej tezy w zataczniku 7.2 przedstawione zostaty przebiegi funkcji
RMSE oraz CNR w kolejnych iteracjach.

Procedura optymalizacji dla metody Q-CUTE

W przypadku metody Q-CUTE regularyzacja sprowadzala si¢ do modyfikacji operatora
rozniczkowania opisanej w rozdziale 2.7.2. Operator rozniczkowania wystepuje w algorytmie
Q-CUTE dwukrotnie — w etapie pierwszym w rownaniu (37), oraz w etapie drugim w rownaniu (41).
W zwiagzku z tym optymalizacja wartosci 1 przeprowadzona byta dwuetapowo. Schemat procedury
optymalizacji przedstawiono na Rysunek 30.
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Rysunek 30 Schemat procedury optymalizacji wspélczynnikow regularyzacji 4 dla metody Q-CUTE

W pierwszej kolejnosci optymalizowana byla wartos¢ 4 dla operatora rozniczkowania wystepujgcego
w etapie pierwszym algorytmu Q-CUTE. Etap drugi algorytmu, w ktérym wyznaczana jest stata
catkowania C(z), w tym momencie byl jeszcze niezoptymalizowany. Fakt ten méglby negatywnie
wptyng¢ na wyniki optymalizacji etapu pierwszego. W zwigzku z tym operacje przypisane etapowi
drugiemu zastgpiono kompensacjg Srednich odchytek wartosci Ao’ wzgledem posrednio zadanego
(wynikajacego z Crear) rozkladu Acea:

i(Ao-rea, (z,%)—Ac (2, % ))
- i )

Z punktu widzenia minimalizacji $redniego btedu estymacji, taki sposob obliczenia stalej calkowania
C zapewnia optymalng realizacj¢ drugiego etapu algorytmu Q-CUTE. W warunkach rzeczywistych
powyzsze rozwigzanie jest oczywiscie niedostgpne z powodu nieznajomosci rozkladu Aoy W naszej
sytuacji pozwalato ono jednak zaniedba¢ wplyw niezoptymalizowanego drugiego etapu algorytmu
Q-CUTE na wynik optymalizacji etapu pierwszego.

Opisany powyzej zmodyfikowany algorytm rekonstrukcji predkosci byt wykonywany dla szeregu
roéznych wartosci 4. WyniKi cec byty nastepnie podstawa do wyznaczenia wartosci funkcji celu y, ktora
tak jak Crec, zalezata od 1. Na schemacie z Rysunek 30 postuzono si¢ blizej nieokreslong funkcja celu y
z zatozeniem, ze jest ona miarg poziomu bledu rekonstrukcji pola predkosci — jest to wiec tzw. funkcja
kosztu a optymalizacja polega na znalezieniu jej minimum. Funkcja celu moze by¢ rowniez miarg
jakosci rekonstrukcji pola predkosci — wtedy jest to tzw. funkcja uzytecznosci, a optymalizacja polega
na znalezieniu jej maksimum. W ostatnim kroku wyznaczana byta wigc wartos¢ A, dla ktorej przebieg
x(2) osiagat ekstremum (w rozpatrywanym przypadku — minimum). Uzyskana w ten sposob optymalna
warto$¢ wspotczynnika regularyzacji dla etapu pierwszego oznaczona zostata jako Ae dla odréznienia
od wspolczynnika 1; z rownania (46).

Po =zakonczeniu optymalizacji dla pierwszego etapu algorytmu Q-CUTE rozpoczynata si¢
optymalizacja etapu drugiego. Tym razem rekonstrukcja obrazéw Cre byla juz w catosci wykonywana

58



zgodnie z metodg Q-CUTE. Wspotezynnik regularyzacji w pierwszym etapie algorytmu Q-CUTE byt
réwny warto$ci Je Uzyskanej w poprzednim kroku optymalizacji. Z kolei drugi etap algorytmu
Q-CUTE byt wykonywany dla szeregu roznych wartosci 4. Nastgpujace potem wyznaczenie przebiegu
funkcji celu y(1) oraz wskazanie optymalnej warto$ci wspolczynnika regularyzacji Ade; odbywato sie
analogicznie jak w optymalizacji dla etapu pierwszego.

W odréznieniu od metod CUTE-FD oraz CUTE-SD, w przypadku nowo opracowanej metody
Q-CUTE nie dysponowano zadnymi przestankami odno$nie skutecznos$ci poszczegdlnych rodzajow
regularyzacji. Procedura optymalizacji wspolczynnika regularyzacji byla wigc wykonywana dla
dwoch wersji algorytmu: Q-CUTE, oraz Q-CUTEp wykorzystujacych w regularyzacji wspotczynniki
odpowiednio: 4; i 1, wystepujace w rownaniu (46).
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4 Wyniki

Prezentacje wynikéw rozpocznijmy od efektow opisanej w rozdziale 3.4 procedury optymalizacji
wspotczynnikow regularyzacji 4. Nastepnie przedstawione zostang rezultaty analizy poréwnawczej
jakosci obrazowania predkos$ci poszczegdlnymi metodami. Na koncu przeprowadzona zostanie
dyskusja uzyskanych wynikow 1 na ich podstawie, oraz z uwzglednieniem przedstawionych
w rozdziale 2.8 kwestii odnosnie
uzytecznosci zaprezentowanej w tej pracy metody Q-CUTE.

ztozono$ci obliczeniowej, sformutowane zostang wnioski

4.1 Wyniki optymalizacji wspolczynnikow regularyzacji

Wyniki optymalizacji w warunkach nominalnych

Whyniki optymalizacji przeprowadzonej w opisanych w rozdziale 3.4 warunkach nominalnych sg
przedstawione na Rysunek 31. Szczegdty dotyczace potozenia poszczegdlnych ekstreméw funkcji celu
zostaly zestawione w Tabela 3. W pierwszych wierszach zawiera ona wartosci wspotczynnika
regularyzacji A uznane za optymalne na podstawie wybranych funkcji celu: RMSE oraz CNR.
W niektorych przypadkach wartosci optymalne z punktu widzenia RMSE i CNR mogg si¢ istotnie
rozni¢. Jako rozwigzanie kompromisowe zaproponowane zostaty wartosci 4 odpowiadajace potozeniu
minimum ilorazu RMSE / CNR. Wartosci te beda wykorzystane w regularyzacji poszczegdlnych
algorytmow rekonstrukeji predkosci na etapie poréwnania jakosci generowanych przez nie wynikow
w rozdziale 4.2. W dalszych wierszach Tabela 3 zawiera amplitudy RMSE oraz CNR odpowiadajace
warto§ciom wspotczynnika 4 uznanym za optymalne przy wykorzystaniu poszczegdlnych funkcji celu.

Tabela 3 Wyniki optymalizacji w warunkach nominalnych

funkcja CUTE-FD CUTE-SD Q-CUTE, Q-CUTEp
parametr celu L 1 1 M A

etap 1 etap 2 etap 1 etap 2

RMSE | 0.000592 | 0.0485 | 0.0973 2.90 14.8 9.25 99.5

A CNR 0.00148 | 0.0385 0.311 5.14 23.1 25.1 135
RMSE/CNR| 0.000836 | 0.0471 0.168 3.56 17.7 14.3 111

RMSE RMSE 3.71 1.64 1.64 1.75 2.08 1.60 1.88
[ms] CNR 3.98 1.66 1.66 1.80 2.17 1.66 1.92
RMSE/CNR| 3.75 1.65 1.64 1.75 2.11 1.61 1.90

RMSE 2.46 3.37 3.39 3.09 2.68 3.11 2.88

CNR CNR 2.58 3.42 3.42 3.16 2.76 3.17 2.93
RMSE/CNR| 2.54 3.40 3.41 3.13 2.72 3.14 2.90
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Rysunek 31 Wyniki optymalizacji wspélczynnika regularyzacji dla algorytméw: a,b) CUTE-FD, c,d) CUTE-SD, ef)
Q-CUTE,, oraz g,h) Q-CUTEp. Po lewej stronie jako funkcji celu uzyto parametru RMSE, za$ po prawej — CNR.
Optymalizacje przeprowadzono dla zadanego rozkladu predkosci jak na Rysunek 28
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Rysunek 32 Zestawienie rozkladow predkosci zrekonstruowanych poszczegélnymi algorytmami, dla wspotczynnikéw
regularyzacji zoptymalizowanych z wykorzystaniem réznych funkcji celu. Zadany rozklad predkos$ci byt identyczny
z przedstawionym na Rysunek 28

Zawarte w Tabela 3 optymalne wartosci A wylonione na podstawie przebiegéw CNR(Z) sa miejscami
nawet 3-krotnie wigksze, niz te wynikajace z przebiegow RMSE(1). Sprawdzmy, jakimi réznicami
W obrazowaniu skutkowa¢ beda tej wielkosci rozbiezno$ci w warto§ciach wspotczynnikdéw
regularyzacji. Rysunek 32 przedstawia wyniki rekonstrukcji pola predkosci poszczegdlnymi metodami
dla wspotczynnikdéw regularyzacji optymalizowanych z wykorzystaniem roznych funkcji celu.

Wykorzystanie parametru RMSE w charakterze funkcji kosztu skutkowalo wzglednie niskimi
wartoSciami A, przez co obrazy w pierwszej kolumnie Rysunek 32 sa najmniej wygladzone.
Rezultatem zastosowania parametru CNR jako funkcji uzytecznosci byly z kolei wyzsze wartosci 4, Co
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skutkowato nieco bardziej wygladzonymi obrazami pr¢dkosci w trzeciej kolumnie Rysunek 32. W
kolumnie $rodkowej przedstawione sg wyniki rozwigzania kompromisowego, tj. wykorzystujacego
w charakterze funkcji kosztu iloraz RMSE/CNR, co skutkuje posrednimi wartosciami A. Warto w tym
miejscu zaznaczy¢, ze mimo miejscami istotnych rozbieznosci pomiedzy wartosciami A optymalnymi
z punktu widzenia poszczegdlnych funkcji celu, obserwowane roznice w wynikowych obrazach
predkosci sg subtelne. Wybdr jednej sposrod funkcji celu nie wigze si¢ wige z diametralng zmiang
jakosci obrazowania w odniesieniu do przypadku wykorzystania innej z rozpatrywanych funkcji celu.

Interpretacja wynikéw dla algorytmu Q-CUTE

Wyniki dotyczace algorytmu Q-CUTE (Rysunek 31e,f,g,h) charakteryzuja si¢ wyraznie gorszymi
warto$ciami ekstremow funkcji celu na drugim etapie przetwarzania. Wynika to oczywiscie z faktu, ze
dla oceny pierwszego etapu przetwarzania, etap drugi byt realizowany na drodze korekcji opisanej
rownaniem (71). Korekcja ta wykorzystuje znajomo$¢ zadanego rozkladu predkosci i daje wyniki
lepsze, niz mozliwe do uzyskania w standardowym przetwarzaniu w drugim etapie algorytmu
Q-CUTE. Amplituda ekstremum funkcji celu dla etapu pierwszego ma wiec znaczenie jedynie przy
ocenie tego tylko etapu przetwarzania. Dopiero amplituda ekstremum funkcji celu dla etapu drugiego
pozwala realnie oceni¢ mozliwag do uzyskania jako$¢ rekonstrukeji predkosci metodg Q-CUTE.

Wstepna ocena jakosSci obrazowania

Na tym etapie pracy mozliwa jest juz wstgpna ocena jakoSci obrazowania predkosci poszczegdlnymi
metodami. Zestawione w Tabela 3 warto$ci ekstreméw funkcji celu pozwalaja uszeregowac algorytmy
pod wzgledem wartoéci parametréw iloSciowych (RMSE oraz CNR) generowanych przez nie
wynikow. Okazuje sie, ze najlepsze rezultaty uzyska¢ mozna metodg CUTE-SD, za$ najgorsze przy
pomocy metody CUTE-FD. Proponowany w tej pracy algorytm Q-CUTE generuje obrazy predkosci
0 posrednim poziomie jako$ci, przy czym wyraznie lepsze wyniki (mniejszy RMSE oraz wigkszy
CNR) generuje wersja Q-CUTEp. Parametry RMSE oraz CNR nie oddaja jednak wszystkich roznic
pomiegdzy wynikami poszczeg6lnych algorytmdéw. Ponadto, algorytmy powinny zosta¢ przetestowane
dla szerokiego zakresu mozliwych rozktadow predkosci. Na obecnym etapie jest wige zbyt wczesnie
na daleko idace wnioski dotyczace jako$ci obrazowania predkosci poszczegdlnymi metodami.
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16x16} X X O X X 0 o 2
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Rysunek 33 Zestawienie optymalnych wartosci 4 dla wybranych modyfikacji nominalnych warunkéw optymalizacji
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Zaleznos¢ wynikéw od warunkéw optymalizacji

Warunki nominalne, w ktérych przeprowadzona zostala optymalizacja, byty dobrane arbitralnie.
Nalezy mie¢ $wiadomos¢, ze wyniki optymalizacji moga miejscami istotnie zaleze¢ od wspomnianych
warunkow, cO przedstawia Rysunek 33. Na jego podstawie mozna wysnu¢ wniosek, ze skala
zaleznosci wynikow optymalizacji 4 od warunkéw optymalizacji jest rézna dla poszczegodlnych
algorytméw. Dla kazdego z nich wystepuje podobna, znaczaca zalezno$¢ od poziomu zaktocen &,
jednak w przypadku pozostatych parametréw widoczne sa juz pewne rozbieznosci. Najstabilniejsze
wyniki optymalizacji 1 uzyska¢ mozna dla algorytmu CUTE-FD. Wystepujaca tu jednak wyrazna
zalezno$¢ optymalnej wartosci 4 od predkosci ¢, i ¢ (gdzie c.-c,=const) zwiastuje
charakterystyczny dla metody
CUTE-FD problem nieskutecznej korekcji bledow predkosci $redniej. Zagadnienie to poruszone
zostalo juz w (Jaeger & Frenz, 2015) i znajduje takze potwierdzenie w wynikach zaprezentowanych
w rozdziale 4.2.1 tej pracy. Drugi z algorytméw referencyjnych, tj. CUTE-SD charakteryzuje sig
znaczaca zalezno$cig optymalnych wartosci A od warunkow optymalizacji. Nieco lepiej pod tym
wzgledem zachowuja sie wyniki optymalizacji A dla algorytmu Q-CUTE.

4.2 Porownanie jakoSci obrazowania

Oceng jakosci obrazowania predkosci zacznijmy od najprostszego przypadku, tj. przestrzennie
jednorodnego rozktadu predkos$ci. Przypadek ten pozwoli oceni¢ skuteczno$¢ poszczegdlnych
algorytmow w korekcji wartosci predkosci sredniej, ktora na etapie rekonstrukcji obrazow LRI byla
przyjeta na poziomie Co= 1540 m/s. W kolejnym kroku rozpatrywane beda rozktady predkosci
zawierajgce horyzontalne wtracenie warstwowe. Sygnat Az, .1 bedacy skutkiem takich wtracen jest
wzglednie staby, przez co sa one trudne do zobrazowania. Jednocze$nie odwzorowanie tego typu
obiektow jest istotne ze wzgledu na strukture obrazowanych tkanek, ktéra w wielu przypadkach ma
wlasnie charakter warstwowy. Jako ostatnie zostang poddane ocenie wyniki dla rozktadow
zawierajacych wtracenie okragle, bedace prostym modelem zlokalizowanych zmian tkankowych
takich jak np. guzy nowotworowe.

Wyniki uzyskane dla kazdego typu przestrzennych rozktadow predkosci beda w pierwszej kolejnosci
przedstawiane w postaci zestawu wybranych map predkoSci: Cray — zadanych, oraz Cre —
zrekonstruowanych z wykorzystaniem poszczegoélnych algorytméw. Mapy te beda poddane ocenie
jakosciowej pod katem wystepowania artefaktoéw obrazowych oraz okre§lenia charakterystycznych
cech obrazow, wptywajacych na ich subiektywny odbior. Ponadto zaprezentowane zostang przekroje
przez zrekonstruowane mapy predkosci w celu precyzyjniejszej oceny jakosci odwzorowania wtracen.
W dalszej kolejnosci przedstawione beda wyniki analizy ilosciowej — warto$ci parametrow ME, RMSE
oraz CNR. Analiza ilosciowa pozwoli przesledzi¢ zachowanie poszczegolnych algorytméw dla
znacznie szerszego zbioru mozliwych rozktadow Creq), niz byloby to mozliwe na drodze indywidualne;j
oceny wynikow Cr uzyskanych dla poszczegdlnych rozktadow Crea. W przypadku jednorodnych
rozktadOw Crea parametry ilosciowe beda przedstawiane w funkcji predkosci w obszarze tta cp. Dla
rozktadow zawierajacych wtracenie uwzgledniona zostanie réwniez zalezno§¢ wartosci parametrow
ilosciowych od kontrastu ukfadu tlo-wtracenie, ktéry zdefiniujmy jako: c;-cp, badz cc-Cp
(w zaleznosci od rodzaju wtracenia). W pewnych sytuacjach zamiast kontrastu istotniejsza moze by¢
jednak bezwzgledna warto$¢ predkosci we wtraceniu. Na takg okoliczno$¢ warto zapoznaé si¢
zZ potozeniem osi predkosci wtracenia C; lub C. na ptaszczyznie ,,tlo-kontrast”, co ilustruje Rysunek 34.
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Rysunek 34 Polozenie osi predkosci wtracenia: a) warstwowego C,, oraz b) okraglego . na plaszczyznie ,,tlo-kontrast”

Brak prostopadtoéci osi ¢, do prostych ¢, =const. oraz osi ¢, do prostych c.=const. wynika
Z niezachowania proporcji pomig¢dzy skalami pionowa i pozioma. Nachylenie osi ¢, (Rysunek 34b)
jest wieksze niz osi ¢; (Rysunek 34a) poniewaz zakresy kontrastu ujete na osi pionowej w przypadku
wtrgcen okraglych sa znacznie wezsze (+20m/s) niz dla wtrgcen warstwowych (60 m/s).
Ograniczenie zakresu wartosci kontrastu dla wtracen okragtych wynika z faktu, ze wtracenia te, jako
silne zrodto sygnatu Aznn.1, przy zbyt duzej wartoSci bezwzglednej kontrastu |c. - Cp| skutkujg
aliasingiem w sygnale Ay n+1.

4.2.1 Jednorodny rozkilad predkosci

Wybrane wyniki rekonstrukcji predkosci zostaly przedstawione na Rysunek 35. Przypadek
jednorodnego rozktadu predkosci o wartosci ¢, = 1540 m/s, tj. identycznej z o, oznacza, ze na etapie
generowania obrazow LRI nie wystapily bledy rekonstrukcji zwigzane z niewlasciwie dobrang
warto$cig Co. W zwigzku z tym cze$¢ uzyteczna sygnatu Az, n+ jest rowna zero. Opisywany przypadek
pozwala ocenié, jak poszczegoélne algorytmy transferuja zakldcenia bedace w tej sytuacji jedynym
sygnatem wejSciowym. Wyniki przetwarzania metoda CUTE-FD charakteryzuja si¢ najwicksza
wariancjg. Pozostale metody generuja znacznie mniej zaklocone obrazy predkosci. Poza samag
wariancja obrazéw, na ich czytelnos¢ negatywnie wptywa rowniez wszelkie uporzadkowanie
zaklocen. Kazdy z algorytméw generuje wolnozmienne fluktuacje w zrekonstruowanym rozkladzie
predkosci, widoczne jako stabo zarysowane, horyzontalnie utozone warstwy (W wynikach uzyskanych
metodg CUTE-FD sg one mniej widoczne ze wzgledu na wysokg wariancj¢). W wynikach metody
CUTE-SD wystepuje rowniez delikatnie zarysowane, uko$ne uporzadkowanie zaktocen.

Zmiana zadanej warto$ci predkosci (przypadki c,=1550m/s oraz c, = 1560 m/s) skutkuje
powstaniem btedu przyjetej w rekonstrukcji obrazéw LRI, wartoéci predkosci Co. To z kolei prowadzi
do powstania niezerowej uzytecznej czeSci sygnatu At,n.. W oOpisanej sytuacji jedynie algorytm
CUTE-SD generuje wyniki pozbawione negatywnych zmian wzgledem przypadku c, = 1540 m/s.
Algorytmy CUTE-FD oraz Q-CUTE generuja obrazy, w ktorych okolice gornej oraz dolnej krawedzi
sg obcigzone znacznym bilgdem (niedoszacowaniem) predkosci, co ogranicza pole skutecznego
obrazowania predkos$ci przy wykorzystaniu tych metod. W przypadku algorytméw Q-CUTE mamy
jednak do czynienia z dosy¢ dobrze okreslonym i wzglednie niewielkim obszarem kwalifikujacym si¢
do odrzucenia. Z kolei wyniki generowane przez algorytm CUTE-FD zdaja si¢ przedstawia¢ profil
predkosci o amplitudzie malejacej Systematycznie z glebokoscia w catym zakresie obrazowania.
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Rysunek 35  Zestawienie zadanych jednorodnych rozkladéw predkosci oraz ich rekonstrukeji uzyskanych
poszczegolnymi algorytmami
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Rysunek 36 a) Osiowe przekroje zrekonstruowanych map predkosci dla zadanego jednorodnego rozkladu predkosci
o wartosci C, = 1550 m/s. Pozostale wykresy przedstawiajg zaleznosci parametrow: b) STD, ¢) ME, oraz d) RMSE od
wartos$ci predkosci ¢, dla jednorodnego rozkladu predkosci

Systematyczny wzrost bledu oszacowania predkosci w metodzie CUTE-FD jest lepiej widoczny na
przekrojach osiowych przez mapy predkosci dla ¢, = 1550 m/s, zamieszczonych na Rysunek 36a. Na
Rysunek 36b-d zostaly z kolei przedstawione wyniki analizy ilo$ciowej. Obserwowane przebiegi
potwierdzaja wyniki analizy jako$ciowej — zarowno odchylenie standardowe jak i btedy sa najwieksze
dla metody CUTE-FD. Z kolei najlepsze wyniki osiggane sg przy wykorzystaniu metody CUTE-SD —
odchylenie standardowe oraz bledy utrzymuja si¢ na stalym, niskim poziomie w catym zakresie
rozpatrywanych predkosci c,. Zastosowanie algorytmow Q-CUTE, a w szczegélnosci Q-CUTEp
pozwala zblizy¢ sie do osiagow algorytmu CUTE-SD.

4.2.2 Rozklad predkosci zawierajacy wtracenie warstwowe

Wybrane wyniki rekonstrukcji dla warstwowych rozktadow predkosci zostaty przedstawione na
Rysunek 37-Rysunek 38. W kazdym z wybranych przypadkow zadana warto$¢ predkosci w obszarze
tla wynosita ¢, = 1550 m/s, a wtracenie warstwowe znajdowato si¢ na glebokosci z, =20 mm. Na
Rysunek 37 przedstawiono wyniki rekonstrukcji predkosci dla wtracen warstwowych o statej grubosci
d, =10 mm i r6znych predkosciach: ¢, = 1555, 1560 oraz 1565 m/s. Z kolei Rysunek 38 zawiera wyniKi
dla wtracen o statej predkosci ¢; = 1560 m/s i roznych grubosciach: d; =5, 7 oraz 10 mm.

Przedstawione na Rysunek 37 wyniki uzyskane dla algorytmu CUTE-FD charakteryzuja si¢
najstabszym odwzorowaniem wtracenia warstwowego. SzczegéOlnie dla wtracen o mniejszym
kontrascie, ich widoczno$¢ jest mocno ograniczona ze wzgledu na duzg wariancj¢ obrazow oraz
rosnacy z glebokosciag blad systematyczny odwzorowania predko$ci. Pozostate algorytmy generuja
duzo wyrazniejsze obrazy witracen warstwowych, przy czym dynamika predkosci jest najlepiej
zachowana w przypadku algorytmu Q-CUTEp.
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Rysunek 37  Zestawienie zadanych warstwowych rozkladéw predkosci oraz ich rekonstrukcji uzyskanych
poszczegolnymi algorytmami. W kazdym z zadanych rozkladow predkosci niezmienne byly parametry: ¢, = 1550 m/s
oraz d, =10 mm

69



Zadany rozklad Cry

CUTE-FD

CUTE-SD

Q-CUTE,

Q-CUTEp

1570

1565

1560

1555

1550

1545

1540

1535

1530

Rysunek 38 Zestawienie zadanych warstwowych rozkladéw predkosci oraz ich rekonstrukcji uzyskanych
poszczegolnymi algorytmami. W kazdym z zadanych rozkladéw predkosci niezmienne byly parametry: c, = 1550 m/s

oraz ¢, = 1560 m/s
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Rysunek 39 Osiowe przekroje zrekonstruowanych map predkosci dla zadanego rozkladu charakteryzujacego sie
predkoscia tta ¢, = 1550 m/s oraz wtraceniem warstwowym o predkosci i grubosci réwnych odpowiednio ¢, = 1560 m/s
id =10 mm

Praktycznie identyczne wnioski mozna sformutowa¢ na podstawie wynikow przedstawionych na
Rysunek 38, dotyczacych wtracen o réznych grubosciach d,. Obserwacija przedstawionych na Rysunek
39 przekrojow osiowych przez wyniki rekonstrukcji predkosci potwierdza, ze najblizsza oddania
pelnej dynamiki wtracenia jest metoda Q-CUTEp. Z drugiej strony, w wynikach uzyskanych ta
metoda wystapito lokalne przeszacowanie predkosci ponizej wtracenia. Przeszacowanie to mozna
dostrzec takze w przekroju dla rozktadéw jednorodnych, przedstawionym na Rysunek 36a, a wigc nie
wynika ono z obecno$ci wtracenia, lecz prawdopodobnie jest zwigzane z niestabilno$cig oszacowania
predkosci w okolicach dolnej krawedzi obrazu Crec.

Przejdzmy do przedstawionych na Rysunek 40-Rysunek 42 rezultatéw analizy ilosciowej. WyniKi
zamieszczone na Rysunek 40a wskazuja na silny wptyw predkosci tta oraz kontrastu uktadu tlo-
wtrgcenie na Sredni btad estymacji w metodzie CUTE-FD. Warto przy tym zwrdci¢ uwage, ze
kierunek gradientu parametru ME miesci si¢ posrodku kierunkéw wyznaczonych przez osie C, 0raz ¢,
(Rysunek 34a), co sugeruje podobny wptyw predkosci Cy i ¢; na wartos¢ ME. Mozna powiedziec, ze
ME w przypadku algorytmu CUTE-FD zalezy od pewnej $redniej wazonej predkosci C, oraz ¢,
a zalezno$¢ od kontrastu jest kwestia wtdrng. Przyczyn takiego stanu rzeczy nalezy upatrywaé
W wystgpujacym w metodzie CUTE-FD, narastajacym z glebokoscia systematycznym btedzie
estymacji wykazanym na Rysunek 36a. Blad ten narasta zarowno w obszarze tla jak i wtracenia
warstwowego, co sugeruje przekrdj osiowy na Rysunek 39. Z punktu widzenia parametru ME,
W sprzyjajacych okoliczno$ciach btedy te moga si¢ wigc w pewnym stopniu znosi¢, co obserwujemy
dla ,,zielonych” obszarow na Rysunek 40a. Ponadto, sadzac po wykresie ME na Rysunek 36¢, btad ten
narasta tym szybciej, im bardziej zadana wartos¢ predkosci Crea r6Zni si¢ od wartosci Co. Co wigcej,
ma on zawsze charakter niedoszacowania réznicy predkosci Crea - Co, tZN. estymata predkosci jest
,»przyciagana” w kierunku przyjetej w rekonstrukeji wartosci Co. Obie te wiasnosci znajduja odbicie
w wynikach zaprezentowanych na Rysunek 40a.

Okazuje sig¢, ze pod wzgledem bledow $rednich, podobnie do algorytmu CUTE-FD zachowuje si¢
Q-CUTE,. Tutaj amplitudy ME sa jednak ok. 3-krotnie mniejsze. Ponadto, kierunek gradientu ME
praktycznie pokrywa si¢ z osig €, z Rysunek 34a, co sugeruje, ze tym razem na wartos¢ ME
bezposredni wptyw ma jedynie predkos¢ wtracenia warstwowego €. Zaleznos¢ ME od predkosci Cy,
jak zreszta réwniez od kontrastu ¢, - Cp, ma charakter wtéorny. W tym miejscu nalezatoby si¢ powtornie
odnies¢ do wynikow ME dla metody Q-CUTE,, uzyskanych dla rozktadow jednorodnych (Rysunek
36¢), gdzie oczywiscie nie wystgpuje parametr C.. W tej sytuacji przyjmijmy, ze w jednorodnych
rozkladach Crea Wystepuje wtracenie warstwowe, jednak kontrast uktadu tto-wtracenie jest rowny zero,
tzn. ¢ = cp.
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Rysunek 40 Wartosci parametru ME na plaszczyznie tlo-kontrast, dla wtracenia warstwowego. Wyniki otrzymane
dla algorytméw: a) CUTE-FD (poszerzony zakres wartosci ME), b) CUTE-SD, ¢) Q-CUTE,, oraz d) Q-CUTEp

W przypadku metod CUTE-SD oraz Q-CUTEp, wartosci ME sg znacznie mniejsze niz dla
omawianych wcze$niej CUTE-FD oraz Q-CUTE,. Warto w tym miejscu zwroci¢ uwage na charakter
zmian ME. W przypadku metody CUTE-SD na Rysunek 40b obserwujemy pionowy gradient ME,
mamy zatem do czynienia z zalezno$cig glownie od kontrastu ¢, - C,. Z kolei dla metody Q-CUTEp
(Rysunek 40d) gradient ME ma kierunek prostopadty do osi ¢, z Rysunek 34, czemu odpowiada
zalezno$¢ ME od niewiele mowigcej zmiennej zdefiniowanej jako - 2C,. Z Szeregu obserwacji
wynika, ze zachowanie parametru ME dla algorytmu Q-CUTEp jest zwigzane z obecnoscia
uwidocznionej m.in. na Rysunek 39 lokalnej oscylacji zwiazanej z blisko$cia dolnej krawedzi obrazu

Crec-

Przedstawione na Rysunek 41 wartosci RMSE na plaszczyznie tlo-kontrast w przypadku wtracenia
warstwowego, dla wszystkich algorytméw poza CUTE-FD zachowuja si¢ podobnie — wartos¢ RMSE
praktycznie nie zalezy (CUTE-SD) lub zalezy w niewielkim stopniu (Q-CUTE) od predkosci
W obszarze tla C,. Obserwujemy za to silnie rosnace bledy dla wzrastajacego modutu kontrastu |C; - Cy.
Zrédta tych bledow nalezy upatrywaé glownie w niepelnym odwzorowaniu kontrastu ukladu tho-
wtracenie oraz w rozmyciu jego granic w zrekonstruowanych mapach predkosci Crec.
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Rysunek 41 Wartosci parametru RMSE na plaszczyznie tlo-kontrast, dla wtracenia warstwowego. Wyniki otrzymane
dla algorytméw: a) CUTE-FD, b) CUTE-SD, ¢) Q-CUTE,, oraz d) Q-CUTEp

W przypadku metody CUTE-FD sytuacja nieco sie komplikuje. Wyniki wygladaja tak, jakby do
charakterystycznego dla pozostatych algorytméw ksztattu funkcji RMSE doda¢ co$ na ksztatt modutlu
funkcji ME przedstawionej na Rysunek 40a. To z kolei sugeruje, Zze przyczyn obserwowanego ksztattu
funkcji RMSE nalezy upatrywaé zar6wno w jakoSci odwzorowania wtracenia warstwowego, jak
roOwniez W narastajacym z glebokoscig systematycznym bledzie estymacji predkosci.

Obserwowane na Rysunek 42 zachowanie parametru CNR na plaszczyznie tlo-kontrast moze
poczatkowo nieco dziwi¢. Wydawac by sie moglo, ze przy kontrascie na ustalonym poziomie, sama
warto$¢ C, nie powinna miec istotnego wptywu na CNR. Parametr ten powinien jednak rosnac¢ wraz ze
wzrostem kontrastu ukladu tlo-wtragcenie. Mozna wszak oczekiwaé, ze zwickszaniu kontrastu
W zadanym rozkladzie Crq towarzyszy¢ bedzie adekwatny wzrost kontrastu w zrekonstruowanych
rozktadach Cy, a wigc licznik we wzorze (70) powinien rosnac. Jednoczesnie zwiazana z fluktuacjami
wynikéw Cre Wariancja w obszarach tla i wtracenia nie powinna istotnie zaleze¢ od przypisanych im
warto$ci predkosci ¢, oraz kontrastu ¢, - ¢, — mianownik w réwnaniu (70) nie powinien si¢ znaczgco
zmienia¢. Okazuje si¢ jednak, ze parametr CNR w rozwazanych przypadkach zachowuje si¢ zupetnie
Inaczej.
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Rysunek 42 Wartosci parametru CNR na plaszcezyznie tlo-kontrast, dla wtracenia warstwowego. Wyniki otrzymane

dla algorytméw: a) CUTE-FD, b) CUTE-SD, c¢) Q-CUTE,, oraz d) Q-CUTEp. Okragle markery wskazujg przypadki
ujete na Rysunek 43

Na poczatek przeanalizujmy wyniki algorytméw CUTE-SD oraz Q-CUTEp przedstawione na
Rysunek 42b,d, gdzie CNR utrzymuje si¢ w przyblizeniu na statym poziomie niezaleznie od warto$ci
Cp Oraz ¢ - ¢, (wylaczajac przypadki ¢, - ¢, ~ 0). Spdjrzmy raz jeszcze na przedstawione na Rysunek 37
mapy predkoscei zrekonstruowane za pomoca algorytmow CUTE-SD oraz Q-CUTEp. Sg one mocno
wygtadzone — granice wtracenia sg rozmyte a fluktuacje sg na bardzo niskim poziomie. Gtéwnym
zrodtem wariancji nie sg wigc losowe zaktocenia, lecz rozmycie granicy tlo-wtracenie. Wariancja
zwigzana z tym rozmyciem w oczywisty sposob rosnie wraz ze wzrostem kontrastu uktadu tlo-
wtrgcenie. Zwiekszaniu kontrastu towarzyszy zatem podobny wzrost licznika i mianownika we
wzorze (70) — stad obserwowany staty poziom CNR.

W przypadku wynikéw algorytmoéw CUTE-FD oraz Q-CUTE, przedstawionych na Rysunek 42a,c,
CNR zachowuje si¢ zgota odmiennie — zalezy zaréwno od predkosci tta ¢y, jak i od kontrastu c;- cp.
Okazuje sig, ze W korzystnych warunkach metoda CUTE-FD, ktora do tej pory spisywala si¢
najgorzej, umozliwia uzyskanie najwyzszej wartosci CNR. W mniej sprzyjajacych okolicznos$ciach
warto$ci CNR moga jednak spas¢ nawet kilkukrotnie. Nieco mniej nasilone, lecz podobne zachowanie
obserwujemy dla algorytmu Q-CUTE,. Aby lepiej zrozumiec¢ jaki efekt stoi za duzym zr6znicowaniem
warto$ci CNR dla algorytméw CUTE-FD oraz Q-CUTE,, spojrzmy na Rysunek 43 przedstawiajacy

wyniki rekonstrukcji dla wybranych rozktadéow predkosci Crear 0dpowiadajacych potozeniu markerow
na Rysunek 42.
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Rysunek 43  Zestawienie zadanych warstwowych rozkladéw predkosci oraz ich rekonstrukcji uzyskanych
poszczegolnymi algorytmami. W kazdym z zadanych rozkladow predkosci niezmienny byl parametr d; = 10 mm
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W tym miejscu zaznaczmy, ze na warto$¢ mianownika w rownaniu (70) opisujagcym parametr CNR,
W rozpatrywanych przypadkach sktadajg sig:

o fluktuacje wynikowych map Cr,
e rozmycie granic uktadu tto-wtrgcenie,
e rosnacy z glgbokoscig blad systematyczny, charakterystyczny dla metody CUTE-FD.

Okazuje si¢, ze przypadek wysokiego kontrastu uzyskiwanego metoda CUTE-FD jest zwigzany
z takimi kombinacjami prgdkosci C, oraz c;, dla ktorych btedy systematyczne kumulujace si¢
z glebokoscig (charakterystyczne dla CUTE-FD) skutecznie si¢ kompensujg w zakresie ROI. Sytuacje¢
taka przedstawia 1 kolumna na Rysunek 43. Uzyskanie wartosci CNR wyzszej niz dla pozostatych
algorytméw bylo mozliwe dzieki zniesieniu si¢ ww. btedow systematycznych, jak rowniez
mniejszemu wygtadzeniu wynikowej mapy Crec, @ W konsekwencji stabszemu rozmyciu granic uktadu
tto-wtracenie. W kolumnie 2 na Rysunek 43 zaprezentowany zostat przypadek rozktadu Cre, O takim
samym kontrascie C; - Cp, jednak o zmienionej predkosci tta C,. W tej sytuacji btedy charakterystyczne
dla metody CUTE-FD juz si¢ nie znoszg, lecz dodajg. Pojawienie sie rosngcego z gigbokoscig btedu
skutkuje wzrostem wariancji w obszarach tta i wtracenia. Ro$nie zatem mianownik we wzorze (70),
a wiec wartos¢ CNR spada. Przypadek przedstawiony w 3 kolumnie Rysunek 43 przedstawia
modyfikacje rozkladu Crq z kolumny 2 polegajaca na zmniejszeniu o potowe kontrastu uktadu tto-
wtrgcenie. W takiej sytuacji wystepuje oczywiscie spadek wariancji zwigzany z rozmyciem granic
wtrgcenia, jednak glownym czynnikiem wplywajacym na wariancj¢ pozostaje rosnacy z glebokoScia
btagd systematyczny. Ten z kolei przy zmniejszeniu kontrastu ¢;-c, o polowe, maleje tylko
w niewielkim stopniu. W sytuacji tej decydujace znaczenie ma ok. dwukrotny spadek warto$ci
licznika we wzorze (70), co ponownie skutkuje zmniejszeniem warto$ci CNR.

W przypadku algorytmu Q-CUTE, nie zaobserwowano dotad btedow kumulujacych sie z gteboko$cia.
W niesprzyjajacych okolicznosciach jednak sygnat Cr nie stabilizuje sie w obszarze tta. Mozna to
zaobserwowaé¢ w kolumnach 2 i 3 na Rysunek 43, podczas gdy w kolumnie 1 wystepuje wyrazne
plateau. Brak wyplaszczenia Cc W obszarze tla wptywa na wartosci CNR na podobnej zasadzie, co
btedy systematyczne w metodzie CUTE-FD.

4.2.3 Rozklad predkosci zawierajacy wtracenie okragte

Wybrane wyniki rekonstrukcji dla rozkltadow predkosci zawierajacych wtracenie okragle zostaty
przedstawione na Rysunek 44-Rysunek 45. W kazdym z wybranych przypadkéw zadana warto$¢
predkosci w obszarze tta wynosita ¢, = 1550 m/s, a wtracenie okragle znajdowato si¢ w osi obrazu
(Xc = 0 mm) na glebokosci z; = 20 mm. Na Rysunek 44 przedstawiono wyniki rekonstrukcji predkosci
dla wtracen okraglych o statej $rednicy @, =10 mm i réznych predkosciach: c; = 1555, 1560 oraz
1565 m/s. Z kolei Rysunek 45 zawiera wyniki dla wtracen o statej predkosci ¢, = 1560 m/s i ré6znych
Srednicach: @, =5, 7 oraz 10 mm.

Podobnie jak wczesniej dla przypadku wtracen warstwowych, tak i teraz dla wtracen okraghych,
wyniki uzyskane za pomoca metody CUTE-FD charakteryzuja si¢ najstabszym odwzorowaniem
wtracenia. Szczeg6lnie dla wtracen o mniejszym kontrascie (Rysunek 44, kolumna 1), ich widocznos¢
jest mocno ograniczona ze wzgledu na duzg wariancj¢ obrazow. Nieco lepiej wyglada sytuacja
w przypadku algorytmu Q-CUTE,. Pozostate algorytmy generuja juz znacznie wyrazniejsze obrazy
wiragcen, przy czym dynamika predkosci jest tym razem nieco lepiej zachowana w przypadku
algorytmu CUTE-SD. W kontekscie obrazowania wtracen okragtych warto réwniez zwrdci¢ uwage na
to, ze w przypadku metod Q-CUTE, obecno$¢ tych wtracen ma istotny wptyw na obarczong btedami,
dolng czg§¢ obrazow Crec.
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Rysunek 44 Zestawienie zadanych, zawierajacych okragle wtracenie rozkladow predkosci oraz ich rekonstrukcji
uzyskanych poszczegélnymi algorytmami. W kazdym z zadanych rozkladéw predko$ci niezmienne byly parametry:
Cp = 1550 m/s oraz @, = 10 mm
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Rysunek 45 Zestawienie zadanych, zawierajacych okragle wtracenie rozkladow predkosci oraz ich rekonstrukcji
uzyskanych poszczegélnymi algorytmami. W kazdym z zadanych rozkladéw predko$ci niezmienne byly parametry:

Cp = 1550 m/s oraz ¢, = 1560 m/s
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Rysunek 46 Przekroje a) osiowy, oraz b) poprzeczny zrekonstruowanych map predkosci dla zadanego rozkladu
charakteryzujacego si¢ predkoscia tla c, = 1550 m/s oraz wtraceniem okraglym o predkosci i $rednicy rownych
odpowiednio ¢, = 1560 m/s i @, = 10 mm. Oba przekroje przechodzily przez srodek wtracenia okraglego

Na podstawie wynikoéw przedstawionych na Rysunek 45, dotyczacych wtracen o réznych srednicach
&, mozna stwierdzi¢, ze odwzorowanie najmniejszych wtracen (kolumna 1) jest najlepiej realizowane
za pomocg algorytmu CUTE-SD. Metoda Q-CUTEp pozwala uzyska¢ poréwnywalng amplitude
predkosci we wtraceniu, jednak powierzchnia obrazu wtracenia jest nieco mniejsza. Znaczgco stabiej
wygladaja wyniki generowane przez algorytmy CUTE-FD oraz Q-CUTE,, w przypadku ktérych
zard6wno oszacowana predkos¢ we wtraceniu jak i powierzchnia wtracenia najbardziej odbiegaja od
warto$ci rzeczywistych.

Obserwacja przedstawionych na Rysunek 46 przekrojow osiowych oraz poprzecznych,
poprowadzonych przez $srodek wtracenia okraglego, potwierdza, ze najblizsze zadanemu rozktadowi
Creal S8 Wyniki generowane przez algorytm CUTE-SD. Nieznacznie ust¢puja im rezultaty metody
Q-CUTEp — dynamika odwzorowania wtracenia oraz nachylenie zboczy sg nieco nizsze. Ponadto,
wyniki algorytmu Q-CUTEp ponownie sg obarczone oscylacja zwigzang z bliskoscig dolnej krawedzi
obrazu. Pozostate algorytmy dziataja juz wyraznie gorzej. Algorytm Q-CUTE, w mniejszym stopniu
odwzorowuje dynamik¢ wtracenia. Z kolei wyniki metody CUTE-FD, mimo ze charakteryzuja si¢
dobrym odtworzeniem kontrastu tlo-wtracenie, to obarczone sa silnymi fluktuacjami oraz rosngcym
zZ glebokoscia bledem systematycznym.

Na wstepie prezentacji wynikow analizy ilosciowej dla rozktadéw z wtraceniem okragtym, nalezy
zwréci¢ uwage na zaburzenia wartos$ci parametréw ilosciowych, wystepujace w naroznikach
plaszczyzn tlo-kontrast. Zaburzenia te mozna dostrzec w wigkszosci wynikow prezentowanych na
Rysunek 47-Rysunek 49. Ich obecno$¢ zwigzana jest z aliasingiem sygnatu Agpns1, ktory wcigz moze
mie¢ miejsce mimo ograniczenia kontrastu C; - C, do zakresu + 20 m/s. Skutkiem aliasingu sa z kolei
artefakty w obrazach predkosci Crc. Zagadnienie artefaktow zwigzanych z aliasingiem zostanie nieco
szerzej przedstawione na koncu tego rozdzialu, a teraz skoncentrujmy si¢ na niezaburzonej czeSci
wynikoéw analizy iloSciowe;.

Analizujac zachowanie ME na plaszczyznie tlo-kontrast dla wtracenia okragtego (Rysunek 47)
dostrzec mozna duze podobienstwo do wynikéw obserwowanych dla wtracenia warstwowego
(Rysunek 40). Tym razem jednak, poza przypadkiem algorytmu Q-CUTEp (Rysunek 47d), wyniki
praktycznie nie zalezg od kontrastu C-Cp,. Wtracenie o $rednicy @; =10 mm nie ma wigc w
przypadku metod
CUTE-FD, CUTE-SD oraz Q-CUTE, istotnego wplywu na blad $redni estymacji predkosci.
Obserwowana zalezno$¢ ME od predkosci tta c, odpowiada tej przedstawionej na Rysunek 36c.
Sytuacja nieco si¢ zmienia w przypadku metody Q-CUTEp (Rysunek 47d), gdzie wtracenie okragte
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ma pewien wplyw na blad Sredni estymacji predkosci. Charakter tego biedu jest taki sam, jak
w przypadku wtracenia warstwowego (Rysunek 40d).

Przedstawione na Rysunek 48 funkcje RMSE w pewnym przyblizeniu mozna rozpatrywaé jako
ztozenie rozdzielnych zaleznosci od predkosci ¢, oraz kontrastu ¢ - C,. Zalezno$é od ¢, bytaby w tym
przypadku taka, jak na Rysunek 36d. Co si¢ za$ tyczy zaleznosci RMSE od kontrastu c. - ¢, to dla
wirgcenia okragtego bedzie ona znacznie stabsza, niz to miato miejsce w przypadku wtrgcen
warstwowych (Rysunek 41). Moze to mie¢ zwigzek z jednej strony z mniejszym udzialem
powierzchniowym w ROI wtracenia okraglego o &, niz wtracenia warstwowego o d; =10 mm.
Z drugiej strony, te dwa typy wtracen sg zrodtem réznego typu sygnalow Aty pe1. Zrozumiatym wige
jest, ze wtracenia te obrazowane sg z niejednakowa efektywnoS$cia, np. granice wtragcen okraglych
ulegajg mniejszemu rozmyciu (Rysunek 46a), niz granice wtrgcen warstwowych (Rysunek 39).

W poréwnaniu z wynikami uzyskanymi dla wtragcen warstwowych (Rysunek 42), wartosci CNR dla
wtragcen okraglych duzo bardziej réznicuja jakos¢ obrazowania predkosci poszczegolnymi metodami.
Najlepsze rezultaty uzyska¢ mozna przy pomocy algorytmu CUTE-SD, ktory poza przypadkami
kontrastu bliskiego zeru oraz aliasingu, zapewnia staty, wysoki poziom CNR = 3.4. Nieco gorzej
spisuje si¢ algorytm Q-CUTEp — CNR osigga wartoéci rowne ok. 2.9, a obszar uzyteczny plaszczyzny
tlo-kontrast (tzn. taki, w ktorym CNR przyjmuje stabilne, zadowalajagce wartosci) jest nieco mniejszy
niz w przypadku metody CUTE-SD. W przypadku algorytmu Q-CUTE, mamy do czynienia z jeszcze
dalej posunietym ograniczeniem obszaru uzytecznego. Najgorsze pod wzgledem stabilno$ci parametru
CNR wyniki generuje metoda CUTE-FD, ktora jednak w sprzyjajacych okoliczno$ciach jest w stanie
odwzorowac¢ wtracenie okraglte z CNR réwnym ok. 3.6.

a) CUTE-FD b) CUTE-SD
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Rysunek 47 Warto$ci parametru ME na plaszczyznie tlo-kontrast, dla wtracenia okraglego. Wyniki otrzymane dla
algorytméw: a) CUTE-FD (poszerzony zakres warto$ci ME), b) CUTE-SD, ¢) Q-CUTE,, oraz d) Q-CUTEp
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Rysunek 48 Warto$ci parametru RMSE na plaszczyznie tlo-kontrast, dla wtracenia okraglego. Wyniki otrzymane dla
algorytméw: a) CUTE-FD (poszerzony zakres warto$ci RMSE), b) CUTE-SD, ¢) Q-CUTE,, oraz d) Q-CUTEp
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Rysunek 49 Warto$ci parametru CNR na plaszczyznie tlo-kontrast, dla wtracenia okraglego. Wyniki otrzymane dla

algorytméw: a) CUTE-FD, b) CUTE-SD, ¢) Q-CUTE,, oraz d) Q-CUTEp. Okragle markery wskazujg przypadki ujete
na Rysunek 50
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Rysunek 50 Zestawienie zadanych, zawierajacych okragle wtracenie rozkladéow predko$ci oraz ich rekonstrukcji
uzyskanych poszczegolnymi algorytmami. W kazdym z zadanych rozkladéw predkosci niezmienne byly parametry:

Cp = 1490 m/s oraz @, = 10 mm
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Aliasing

Na zakonczenie prezentacji wynikow dla rozkladow z wtraceniem okraglym, nalezy odnies¢ si¢ do
zaburzen warto$ci parametréw ilo§ciowych, wystepujacych w naroznikach plaszczyzn tto-kontrast. Jak
zostalo wcze$niej zaznaczone, zaburzenia te wynikajg z aliasingu sygnalu Agnne, ktory wcigz ma
miejsce mimo ograniczenia kontrastu c - ¢, do zakresu + 20 m/s. Charakter powstajacych w efekcie
aliasingu artefaktow w obrazach cy jest trudny do okre$lenia jedynie na podstawie wynikow
przeprowadzonej analizy ilosciowej. W zwigzku z tym, na Rysunek 50 przedstawiono wyniki
rekonstrukeji dla wybranych przypadkow, odpowiadajacych potozeniu markeréw na Rysunek 49.

W pierwszej kolumnie na Rysunek 50 przedstawione sa wyniki rekonstrukcji Cre dla kontrastu uktadu
tlo-wtracenie rownego C - C, = 10 m/s. W przypadku tym nie wystgpuja jeszcze widoczne skutki
aliasingu. Przy zwickszeniu kontrastu do wartosci Cc-C, =15 m/s (kolumna 2), mozna juz
zaobserwowac efekty aliasingu. W przypadku metody CUTE-FD powstate artefakty ging wprawdzie
na tle btedu statystycznego oraz fluktuacji, jednak juz w przypadku metody CUTE-SD pojawiajg si¢
wyrazne zmiany w charakterze obrazu Cr.. Pogarsza si¢ jako$¢ odwzorowania wtracenia i pojawiaja
si¢ podtuzne obszary o znacznym zaszumieniu, rozciggajace si¢ rowniez na regiony potozone plyce;j,
niz zrodto aliasingu. Co wiecej, dolna cze¢$¢ obrazu ulega degradacji podobnej do tej, ktorg
obserwowano w przypadku metod Q-CUTE. Z kolei w przypadku wspomnianych metod Q-CUTE,
poza nieznacznym powigkszeniem nieuzytecznego dolnego marginesu obrazow Crc, nie wystepuja
zadne widoczne objawy aliasingu. Dalszemu zwigkszeniu kontrastu do wartosci Cc - C, = 20 m/s
(kolumna 3) towarzyszy nasilenie opisanych wcze$niej objawow.

4.3 Dyskusja

Sprobujmy uporzagdkowac informacje ptyngce w uzyskanych wynikow symulacji i sformutowac na tej
podstawie wnioski odno$nie uzyteczno$ci poszczegolnych algorytmow rekonstrukeji przestrzennego
rozktadu predkosci dzwieku. Analize rozpocznijmy od przedyskutowania skuteczno$ci zastosowanej
procedury optymalizacji wspotczynnikow regularyzacji 1. Nastgpnie jako$¢ wynikow przedstawionej
w tej pracy metody Q-CUTE zostanie okreslona w relacji do efektow dziatania algorytmow
referencyjnych: CUTE-FD oraz CUTE-SD. W potaczeniu z informacjami o ztozono$ci obliczeniowej
poszczegblnych algorytmoéw, pozwoli to wskaza¢ najbardziej perspektywiczng sposréd metod
obrazowania predkosci.

Optymalizacja wspétczynnikow regularyzacji

Przypomnijmy, ze optymalizacja oparta byla na minimalizacji RMSE oraz maksymalizacji CNR dla
rekonstruowanych obrazéw zawierajacych wtracenie okragte. Postugiwanie si¢ dwoma funkcjami celu
skutkowato rozbieznymi wartosciami wspotczynnikow regularyzacji 4 uznawanych za optymalne.
Rozbieznosci te, cho¢ w niektorych przypadkach mogly wydawaé sie znaczace (Tabela 3), nie
skutkowaty jednak istotnymi roznicami w odpowiadajacych im obrazach (Rysunek 32). Wybrane
finalnie rozwigzanie, w ktorym optymalizacja polegala na minimalizacji ilorazu RMSE / CNR,
umozliwiato znalezienie kompromisu pomiedzy minimalizacja RMSE a maksymalizacja CNR.

Nalezy w tym miejscu zaznaczy¢, ze wyniki procedury optymalizacji w istotnym stopniu zaleza
rowniez od zadanego rozktadu predkosci, co zostato przedstawione na Rysunek 33. W zaleznosci od
algorytmu rekonstrukcji predkosci, na optymalne wartosci 4 wptyw moga mie¢: blad $redni przyjetej
w rekonstrukcji obrazow LRI wartosci Co, typ 1 rozmiary wtracen, ich kontrastowos¢, itp. Wartosci
wspolczynnikow regularyzacji 4 uznane za optymalne w warunkach nominalnych, w innych
okoliczno$ciach prawdopodobnie optymalne juz nie beda. W tej sytuacji, przy ocenie metod

83



rekonstrukcji predkosci, dodatkowym atutem bedzie mozliwie mata zaleznos¢ optymalnej wartosci 4
od ww. parametrow.

Kolejny problem, ktory moze budzi¢ watpliwosci odnosnie procedury optymalizacji, polega na tym,
ze zoptymalizowany algorytm CUTE-FD daje jakosciowo rézne wyniki od pozostatych metod. Chodzi
tu glownie o poziom fluktuacji w zrekonstruowanych obrazach Cr, ktory w przypadku algorytmu
CUTE-FD jest znacznie wyzszy. Zaobserwowany problem wynika z faktu, ze wyniki metody
CUTE-FD sg najczeséciej obarczone rosngcymi z gleboko$cig bledami systematycznymi. Wybrany
w procedurze optymalizacji rozktad o wartosciach predkosci w tle ¢, = 1550 m/s, oraz we wtraceniu
okraglym ¢, = 1560 m/s, rowniez prowokuje istnienie tych bledow w wynikach algorytmu CUTE-FD.
W zwigzku z tym, na optymalng warto$¢ 4 bedzie miat wptyw czynnik nie wystepujacy w przypadku
pozostatych algorytméw. Mozna zadaé sobie pytanie, czy nie lepiej byloby w procedurze
optymalizacji wybra¢ rozktad predkosci taki, ktory nie skutkowalby powstawaniem wspomnianych
btedow systematycznych. Prawdopodobnie warto§¢ A uznana za optymalng bylaby wyzsza a poziom
fluktuacji wynikoéw zblizytby sie do poziomu obserwowanego w przypadku pozostatych algorytmow.
Spojrzmy jednak na Rysunek 29, gdzie zaobserwowa¢ mozemy zmiany jako$ci obrazowania wraz ze
wzrostem wartosci 4. Wyniki rekonstrukcji dla algorytmu CUTE-FD charakteryzuja si¢ tam
postgpujacym wraz ze wzrostem wartosci A niedoszacowaniem predkosci w obszarze tta. Trudno wigc
zaproponowaé jeden rodzaj optymalizacji, ktory bedzie si¢ sprawdzal rownie dobrze w przypadku
wszystkich analizowanych algorytmow, skoro jeden z nich generuje wyniki jako$ciowo rézne od
rezultatow przetwarzania pozostalymi metodami. Analizujgc jako$¢ obrazowania predkosci
poszczegdlnymi metodami, nalezy wigc pamigta¢ o tym, ze przy zmianie warunkow optymalizacji,
pewne parametry obrazowania metoda CUTE-FD moglyby ulec poprawie kosztem pogorszenia
innych jego whasnosci.

Poréwnanie jakosci obrazowania

Przedstawione wyniki symulacji numerycznych pozwalaja nakresli¢ obraz mocnych i stabych stron
poszczegolnych metod rekonstrukeji przestrzennego rozktadu predkosci dzwigku. Na pierwszy plan
sposrod testowanych algorytmow wysuwa sie CUTE-SD, ktorego wyniki cechuja si¢ najwyzsza
jakoscig. Btedy s$rednie dla tej metody sa bliskie zeru dla kazdego z rozpatrywanych rozktadow
predkosci. Wartosci RMSE s3 zwigzane gldwnie z rozmyciem granic tlo-wtracenie i nie zaleza od
zadanej predkosci C, i zwigzanego z nig $redniego biedu predkosci Cy przyjetej w rekonstrukcji
obrazow LRI. Z kolei CNR osigga stabilne, wysokie wartosci niezaleznie od predkosci C, oraz
kontrastu ¢, - ¢, lub c; - cp,. Odwzorowanie ksztattu wtracen jest na wysokim poziomie, nawet dla
matych wtracen okragtych (Rysunek 45). Ponadto, wyniki algorytmu CUTE-SD jako jedyne
nieobcigzone sg istotnymi btedami rekonstrukcji w poblizu gornej oraz dolnej granicy obrazow.
Jedyny przypadek, w ktorym wyniki algorytmu CUTE-SD ulegaja znacznemu pogorszeniu, zwigzany
jest z wystepowaniem aliasingu (Rysunek 50).

Na drugim koncu skali jakosci obrazowania predkosci znajduje si¢ algorytm CUTE-FD. Generowane
przez niego wyniki obarczone s3 rosngcym z glebokoscia btgdem systematycznym. W sytuacjach, gdy
$rednia wartos¢ predkosci w ROI odpowiada przyjetej w rekonstrukcji obrazow LRI wartosci Co,
jakos¢ obrazowania jest na dobrym poziomie. Gdy jednak warunek ten nie jest spetniony, pojawia si¢
wspomniany blad systematyczny, ktory negatywnie wptywa na wyniki wszystkich metod oceny
jakosci obrazowania predkosci.

Jakos¢ wynikow generowanych przez metody Q-CUTE, oraz Q-CUTEp miesci si¢ pomigdzy jakoscia
dla metod CUTE-FD oraz CUTE-SD. Z jednej strony nie zaobserwowano bledoéw systematycznych
o0 charakterze takim jak w metodzie CUTE-FD. Z drugiej strony jednak wyniki metod Q-CUTE
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charakteryzujg si¢ wystepowaniem istotnych btedow oszacowania predkosci w okolicach gornej
i dolnej krawedzi obszaru obrazowania, czego nie zaobserwowano w przypadku wynikéw metody
CUTE-SD. W tym miejscu warto zwréci¢ uwage na rdéznice pomigdzy wynikami dla metod Q-CUTE;,
oraz Q-CUTEp. Jedyng cechg obrazéw Cr. przemawiajacg na niekorzy$¢ algorytmu Q-CUTEp jest
wigksza powierzchnia obarczonego bledem dolnego marginesu obrazow Cre Oraz zwigzana z nim
lokalna oscylacja oszacowania predkosci. Z wyjatkiem powyzszego, metoda Q-CUTEp goruje nad
Q-CUTE, praktycznie pod kazdym wzgledem, zaczynajac od subiektywnej oceny jakoSci obrazow Crec,
poprzez poréwnanie ich przekrojow, a konczac na wartosciach wszystkich parametrow iloSciowych.
Wobec zblizonej ztozonosci obliczeniowej metod Q-CUTE, oraz Q-CUTEp, ogblny obraz analizy
poréwnawcze]j przemawia zatem na korzy$¢ Q-CUTEp.

Porownajmy zatem uwazniej Wyniki uzyskane metods Q-CUTEp, z rezultatami otrzymanymi
jakosciowo lepszg sposrdd metod referencyjnych, tj. CUTE-SD. W wigkszosci przypadkow algorytm
Q-CUTEp generuje wyniki obarczone nieco wigkszymi btgdami ME oraz RMSE niz CUTE-SD
(Rysunek 36¢,d,Rysunek 47b,d,Rysunek 48b,d). Na tle skali rozbieznosci wynikéow dla CUTE-SD
oraz CUTE-FD, réznica ta moze by¢ jednak uznana za niewielka. W kontekscie wartosci CNR dla
wtrgcen okraglych, algorytm CUTE-SD ma wyrazng przewage nad Q-CUTE — CNR réwne
odpowiednio 3.4 oraz 2.9. W przypadku wtrgcen warstwowych oba algorytmy pozwalajg uzyskaé
zblizone warto§ci CNR, rowne w przyblizeniu 2.8. Na podstawie przekrojow przez obrazy wtracen
warstwowych (Rysunek 39) mozna ponadto stwierdzi¢, ze algorytm Q-CUTEp nieco lepiej
odwzorowuje dynamike wtrgcenia warstwowego. Obserwacja przekrojow przez obrazy wtracen
okragtych (Rysunek 46) ukazuje z kolei niewielkg przewage algorytmu CUTE-SD, widoczng w
postaci nieznacznie lepszego odwzorowania dynamiki wtracenia oraz wigkszego nachylenia zboczy w
kierunku horyzontalnym. Nalezy jeszcze pamigta¢ o wystepujacych w wynikach metody Q-CUTEp,
zlokalizowanych przy gornej i dolnej krawedzi obrazu marginesach obarczonych znaczacym btedem
estymacji predkosci. Pole skutecznego obrazowania predkosci metodg Q-CUTEp jest wigc do
pewnego stopnia ograniczone. Ostatnig oceniang kwestig byto zachowanie algorytméw w sytuacji
wystepowania aliasingu w danych wejsciowych. W przypadku metody Q-CUTEp skutkiem aliasingu
byto jedynie zwigkszanie obarczonego bigdem, dolnego marginesu obrazow Cre. W przypadku
algorytmu CUTE-SD, w wyniku aliasingu, w dolnej czesci obrazow Crc rowniez uwidacznial si¢
obszar obarczony znaczacym blgedem estymacji predkosci. Oprdécz tego, wystgpowalo takze
znieksztatcenie obrazoéw Crec na catej glebokosci obrazowania. Zatem w warunkach aliasingu znaczaco
lepiej dziala algorytm Q-CUTEp.

Z powyzszego porOéwnania wylania si¢ uogélniony obraz, w ktérym zaprezentowana w tej pracy
metoda Q-CUTEp generuje nieco stabsze jakoSciowo wyniki niz algorytm referencyjny CUTE-SD.
Nie nalezy jednak zapomina¢ o znaczacej przewadze algorytmu Q-CUTEp w kwestii efektywnosci
obliczeniowej, co w praktycznych zastosowaniach moze mie¢ kluczowe znaczenie. Ponadto, warto
w tym miejscu podkresli¢, ze metoda Q-CUTE jest na wczesnym etapie rozwoju. Poza procedurg
wyboru najkorzystniejszej wartosci wspotczynnikow regularyzacji A, w pracy tej nie optymalizowano
pozostatych parametrow algorytmu Q-CUTE, takich jak wagi W'n,n+1 oraz W',n1 W operacjach
usredniania opisanych rownaniami (38) i (42). Istnieje zatem potencjat do uzyskania metoda Q-CUTE
jeszcze lepszych wynikéw, niz zostaly przedstawione w tej pracy. Mozliwosci poprawy jakosci
obrazowania nie koncza si¢ jednak na optymalizacji warto§ci wspotczynnikow wagowych. Istnieje
bowiem szereg perspektywicznych sciezek dalszego rozwoju metody Q-CUTE.
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Plan dalszego rozwoju metody Q-CUTE

Zaprezentowana w tej pracy metoda Q-CUTE jest wcigz rozwijana i planowane sg modyfikacje
niektorych z zastosowanych rozwigzan. Dla przykladu, obecnie zregularyzowany operator pochodnej
jest uproszczony poprzez wybor $rodkowej, symetrycznej kolumny macierzy Dy ze wzoru (46).
Postuzenie si¢ kolumnami macierzy D,y odpowiednimi dla danej glgbokosci z mogloby potencjalnie
rozwigza¢ problem wystepowania znacznych bledow oszacowania predkosci w rejonie gornej i dolnej
granicy obrazow Cre. Istotne jest jednak rowniez to, zeby ww. zmiang zaimplementowa¢ w sposob,
ktory w mozliwie niewielkim stopniu wptynie na ztozono$¢ obliczeniows algorytmu Q-CUTE.

Kolejne udoskonalenie algorytmu Q-CUTE bedzie polegaé¢ na implementacji jego iteracyjnej wersji.
W celu weryfikacji takiego podejscia konieczne jest opracowanie matematycznego modelu propagacji
btedow w torze przetwarzania sygnatow Q-CUTE. Jesli okaze sig, ze btedy te w kolejnych iteracjach
algorytmu $ci$le malejg, to podejscie takie bedzie uzasadnione. Praca w trybie iteracyjnym przy
zachowaniu rygoru czasu rzeczywistego bytaby mozliwa dzigki wzglgdnie niskiemu zapotrzebowaniu
podstawowej wersji algorytmu na zasoby obliczeniowe. Na tym nie konczg sie jednak mozliwosci,
jakie niesie niska zlozono$¢ obliczeniowa metody Q-CUTE. Roéwniez dzigki niej, otwiera si¢
atrakcyjna perspektywa rozwoju algorytmu w wersji 3-D, dziatajacej w czasie rzeczywistym.

Osobnym watkiem, potencjalnie prowadzacym do poprawy jakosci obrazowania kazda z metod
CUTE, jest udoskonalenie preprocessingu metod CUTE, tzn. operacji przeliczenia zespolonych
obrazow LRI na dane Az. Chodzi tu m.in. o przeanalizowanie innych metod wyznaczania sygnalow Ag
(np. algorytmow korelacyjnych), jak rowniez o takg konwersj¢e Ap na wartosci Az, ktdra uwzgledniac
bedzie zjawiska wplywajace na lokalng czestotliwos$¢ sygnatu LRI

Oproécz udoskonalania algorytméw obrazowania predkosci, konieczna jest rowniez weryfikacja ich
dzialania w warunkach bardziej odpowiadajagcych docelowym zastosowaniom. Na wstepie zostang
wigc wykonane symulacje numeryczne uwzgledniajace interferencyjny charakter sygnatow LRI.
W kolejnych krokach przewidziane sa badania z wykorzystaniem wzorcow tkankowych.

Whioski

Klasyfikacja testowanych algorytméw pod wzgledem uogoélnionej jakos$ci obrazowania predkosci
przedstawia si¢ nastepujaco:

CUTE-SD
Q-CUTEp
Q-CUTE,

CUTE-FD

il A

Najlepszy pod wzgledem jako$ci obrazowania algorytm CUTE-SD charakteryzuje si¢ duza
ztozonoscia obliczeniowa, przez co jego zastosowanie w systemach obrazujagcych w czasie
rzeczywistym jest mocno ograniczone. Drugi w klasyfikacji jakosci algorytm Q-CUTEp jest znacznie
efektywniejszy obliczeniowo, dzieki czemu mozliwe jest wykonywanie go w czasie rzeczywistym
W wysokiej rozdzielczos$ci lub nawet w obrazowaniu 3D. Nalezy przy tym podkresli¢, ze dystans
pomigdzy jakoscia wynikoéw CUTE-SD i Q-CUTEp jest niewielki, a szerokie mozliwosci
optymalizacji i modyfikacji algorytmu Q-CUTEp potencjalnie umozliwiaja dalsze zmniejszenie tych
roznic. Pozostale algorytmy charakteryzuja si¢ nizsza jakosciag obrazowania przy jednocze$nie
podobnej (Q-CUTE,) lub wyzszej (CUTE-FD) niz w przypadku Q-CUTEp ztozonosci obliczeniowej.
Zaprezentowana w tej pracy metoda Q-CUTEp jest wiec najbardziej perspektywiczng sposrod
analizowanych metod rekonstrukcji predkosci dzwieku.
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5 Podsumowanie

W ramach tej pracy przyblizone zostalo znaczenie przestrzennego rozkladu predkosci dzwigku
w ultradzwiekowych metodach obrazowania w trybie odbiciowym. Jednocze$nie zwrocono uwage na
dotychczasowy brak zadowalajacego rozwigzania kwestii rekonstrukcji rozktadu predkosci dzwieku.
Najnowsza metoda obrazowania predkosci — CUTE-SD, zapewnia wprawdzie wysoka jako$¢
obrazowania predkosci, problemem jest jednak jej duza ztozono$¢ obliczeniowa. Wigkszg
efektywnos$cia obliczeniowa charakteryzuje si¢ metoda CUTE-FD, ktéra jednak generuje wyniki
0 znacznie nizszej jako$ci.

Celem tej pracy bylo opracowanie alternatywnej, efektywnej obliczeniowo metody rekonstrukcji
predkosci, jak rowniez jej weryfikacja w odniesieniu do algorytméw referencyjnych: CUTE-FD oraz
CUTE-SD. Realizacja tego celu wymagata wykonania szeregu zadan.

1. Opracowany zostat model matematyczny dla zagadnienia wprost: Az = f(Ac). Model ten byt
zmodyfikowana wersja opisu lezagcego u podstaw metod CUTE-FD oraz CUTE-SD.
Modyfikacja polegala na wyrazeniu wartosci odchytki powolno$ci Ao okreslonej wzdhuz
trajektorii r, oraz r,., za pomoca wartosci Ao oraz jej pochodnej czastkowej Aoy wzdluz
posredniej drogi Ihpe1. To z kolei w nastepnym kroku pozwalato na zastosowanie
efektywniejszego obliczeniowo podejscia do rozwigzania zagadnienia odwrotnego.

2. Opracowana zostata efektywna obliczeniowo, dwuetapowa metoda rozwigzania zagadnienia
odwrotnego: Ao = f(A7). W pierwszym etapie zastosowano zalozenie upraszczajace, dotyczace
relacji amplitud cztonéw w rownaniu (35) opisujacym zagadnienie wprost. Pozwolito ono
W prosty sposob wyznaczy¢ przestrzenny rozklad Aoy. Zasadno$¢ zatozenia zostala obszernie
uzasadniona. Wykazane zostalo, ze btedy wynikajace z ewentualnego niespetnienia zatozenia
W znacznym stopniu si¢ znoszg. W drugim etapie obliczana byta wartos¢ stalej catkowania C,
brakujaca do wyznaczenia szukanego rozktadu Ac.

3. Opracowana zostata efektywna obliczeniowo filtracja odpowiadajaca zastosowaniu
zregularyzowanego operatora pochodnej. Podobnie jak w przypadku metod referencyjnych,
brak regularyzacji w metodzie Q-CUTE skutkowal nieczytelnymi, zaszumionymi obrazami
Crec. W odréznieniu jednak od CUTE-FD oraz CUTE-SD, w metodzie Q-CUTE nie wystepuje
operacja odwracania macierzy przeksztalcenia, a zatem regularyzacja musiala by¢
przeprowadzona inaczej. Finalnie wybrano rozwigzanie, w ktéorym regularyzacji podlega
jedynie operator pochodnej, wystgpujacy dwukrotnie w procedurze rozwigzania zagadnienia
odwrotnego. Odpowiedz zregularyzowanego operatora pochodnej przyblizona zostata
prostymi filtrami typu 1R, co zapewniato zachowanie efektywnosci obliczeniowe;.
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4. Przeprowadzona zostata analiza porownawcza jakosci wynikOw Crc zwracanych przez
opracowang metode Q-CUTE oraz metody referencyjne: CUTE-FD i CUTE-SD. Sygnatem
wejsciowym byly wyidealizowane dane LRI, wygenerowane na drodze symulacji dla
zadanych rozktadéw predkosci Crea. Analiza porownawcza poprzedzona byla optymalizacja
wspolczynnikow regularyzacji A dla kazdego z algorytmow. W procesie optymalizacji,
z jednej strony minimalizowane byly wartosci RMSE, a z drugiej — maksymalizowane
warto$ci CNR. Zoptymalizowane algorytmy byly nastepnie wykorzystane do rekonstrukcji
obrazow predkoSci Cr, ktore byty finalnie poddawane analizie poréwnawczej. Analize tg
mozna podzieli¢ na czg$¢ jakosciowg oraz ilosciowa. W czeSci jakoSciowe] przedstawione
zostaly obrazy predkosci Cr. Oraz ich przekroje dla wybranych rozktadéw predkosci Crea.
Czegs¢ ilosciowa ukazywata skuteczno$¢ algorytméw dla szerszego zbioru rozkladow
predkosci Creq za pomoca parametrow ME, RMSE oraz CNR.

Wyniki uzyskane w punkcie 4 potwierdzaja teze, ze opracowana W punktach 1-3 metoda Q-CUTE
(w szczegodlnosci wersja Q-CUTEp) umozliwia efektywng obliczeniowo rekonstrukcje wysokiej
jakosci obrazow predkos$ci. Ztozonos¢ obliczeniowa metody Q-CUTE jest mniejsza od ztozono$ci obu
algorytmow referencyjnych. Obrazy uzyskane metodg Q-CUTEp znaczaco przewyzszaja jakoscia
wyniki CUTE-FD i sg porownywalne z wynikami CUTE-SD. Jedyng istotng niedogodno$cia zwigzang
z metodg Q-CUTEp w relacji do CUTE-SD jest wystepowanie gornego i dolnego marginesu obrazow
predkosci Crec, W obrebie ktorych wyniki sg obarczone istotnymi btgdami. W planach dalszego rozwoju
metody Q-CUTE sa uwzglednione modyfikacje majace na celu wyeliminowanie tych btedow.
Niezaleznie od powodzenia realizacji tych plandw, algorytm Q-CUTE ma istotng przewage
w stosunku do metody CUTE-SD, polegajaca na znaczaco wiekszej efektywno$ci obliczeniowej.
Dzieki niej realna jest implementacja algorytmu Q-CUTE dziatajaca w czasie rzeczywistym na danych
o niezredukowanej rozdzielczosci pikselowej. To z kolei otwiera mozliwosci efektywnej korekcji
aberracji w obrazowaniu w trybie B-mode, oraz jest potencjalnym zalgzkiem nowej modalnosci
W obrazowaniu ultradzwickowym.
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7 Zalaczniki

7.1 Wyprowadzenie wzoru na Aoy

Wyprowadzenie wzoru na Aoy obejmuje przeksztalcenie roéwnania (36) do postaci przedstawionej
w rownaniu (37). Przypomnijmy sobie rownanie (36):

Az-n,n+1(z’x) nn+lj(IAG nnJrl)dZ I)dzl (72)

W powyzszej catce przyczynki funkcji Aoy okreslane sg wzdtuz drog rn . opisanych roéwnaniem (6).
Drogi te stanowig rodzine prostoliniowych trajektorii odchylonych o kat 6,1 wzgledem osi OZ,
konczgcych sie w punktach o wspotrzednych (z,X). Punkty lezace na danej trajektorii r, .1 sa opisane
wspotrzednymi pomocniczymi (z°,x’(z’)), przy czym z’ jednoznacznie okresla potozenie na drodze
rnn+1. Dla uproszczenia przyjmijmy, ze trajektorie rypn.1 sa rownolegte do osi OZ i zaniedbajmy
wspotrzedne X’ oraz X. Powyzszy problem zredukuje sie wtedy do zagadnienia jednowymiarowego:

Az, (2)=-h, n+1j(IAG )dz')dz" (73)
0

Korzystajac z wlasno$ci pochodnej catki oznaczonej wzgledem gornej granicy catkowania, w wyniku
rozniczkowania stronami rownania (73), otrzymamy:

Az, .. (2)=-b, n+1J.AO' (z)dz (74)
Po ponownym rézniczkowaniu stronami i uporzadkowaniu, otrzymamy wzor na Aoy:

-1 d?
FATn,nH(Z) (75)

AO'X(Z): b

n,n+1

Rownanie (75) dotyczy uproszczonego przypadku jednowymiarowego, w ktorym kierunek trajektorii
In+ zostal ujednolicony z kierunkiem osi OZ. Powr6t do zapisu dwuwymiarowego oznacza, ze tak
jak catka w rownaniu (72), tak teraz pochodna obliczana bedzie wzdtuz kierunku trajektorii rypn+g. TO
z kolei wymaga chwilowego postuzenia si¢ pomocniczg zmienng z’. W rezultacie otrzymujemy zapis
réwnowazny réwnaniu (37):

n,n+1

-1 d?
Ao, (Z’ X) = FATn,nJrl (rn,n+1) (76)
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7.2 Liczba iteracji w optymalizacji A dla algorytmu CUTE-SD

Ponizsze rysunki przedstawiaja przebieg funkcji celu RMSE oraz CNR w kolejnych iteracjach
optymalizacji wspotczynnikéw regularyzacji A, oraz A; dla algorytmu CUTE-SD. Z przedstawionych
na Rysunek 51 wykresow RMSE wynika, Ze iteracje 0 numerach 5 i 6 (tj. trzecie iteracje dla kazdego
Z parametrow /, i 13) skutkuja niewielka juz zmiang potozenia minimum. W przypadku wspoétczynnika
Az przesunigcie to jest wprawdzie porownywalne z réznica wynikow optymalizacji przy wykorzystaniu
funkcji RMSE oraz CNR (Tabela 3), jednak jak wynika z Rysunek 32, tego rzgdu zmiany wartosci A
pozostajg praktycznie bez istotnego wptywu na jako$¢ generowanych obrazow predkosci. Z Rysunek
52 wynika z kolei, ze przebiegi funkcji CNR w iteracjach o numerach 5 i 6 nie wnoszg juz zadnych
zauwazalnych zmian w optymalnych wartosciach wspotczynnikow regularyzacji 1, oraz A;. Na tej
podstawie mozna wywnioskowaé, ze dla funkeji celu RMSE oraz CNR 1aczna liczba czterech iteracji
(po dwie na kazdy z parametréw A, oraz A3) pozwala z wystarczajaca dokladno$cig oszacowaé
optymalne warto$ci wspotczynnikow regularyzacii dla algorytmu CUTE-SD.
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Rysunek 51 Przebiegi funkcji RMSE(Z) w kolejnych iteracjach optymalizacji parametru a) 4, oraz b) As.
Rysunki ¢) oraz d) przedstawiajg zblizenia obszaréw wystepowania minimum na wykresach odpowiednio: a) i b)
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Rysunek 52  Przebiegi funkcji CNR(Z) w kolejnych iteracjach optymalizacji parametru a) A, oraz b) 2s.
Rysunki c) oraz d) przedstawiajg zblizenia obszaréw wystepowania maksimum na wykresach odpowiednio: a) i b)
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