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Rozdziat 1

Wprowadzenie

Potaczenie inzynierii z medycyna, czyli inzynieria biomedyczna umozliwia rozwiazanie
wielu ciekawych i majacych zastosowania praktyczne zagadnien. Pozwala na odpowied-
nie uzycie narzedzi, jakimi dysponuje informatyka (sztuczna inteligencja, przetwarzanie i
rozpoznawanie sygnatéw i obrazéw), do praktycznych zastosowan medycznych. Medycyna
dostarcza ogromnej ilosci danych, ktore okazuja sie doskonatym materiatem badawczym
dla wielu dziedzin nauki. Dane te, w polaczeniu z merytoryczng wiedza i wspotpraca le-
karska, stanowig podstawe badan zaroéwno z zakresu nauk medycznych, jak i technicznych,
prezentowanych w tej pracy.

Szybki rozwoj technologii informatycznej umozliwil prowadzenie badan na coraz wigk-
szej liczbie danych wprowadzanych do komputera i przeprowadzanie na nich ztozonych
obliczen. Poza danymi w postaci liczb coraz czesciej przetwarza si¢ dane w postaci ob-
razow (zdjecia rentgenowskie, rezonans magnetyczny, tomografia komputerowa, zdjecia
mikroskopowe). Niniejsza praca skupia sie na przetwarzaniu danych w postaci obrazéw
kolorowych wysokiej rozdzielczosci (2816x2112) i przeksztatcaniu ich na dane numerycz-
ne podlegajace dalszemu przetwarzaniu dla uzyskania koncowego efektu majacego na celu

wspomaganie diagnozy medyczne;j.

1.1 Cel i teza pracy

Celem pracy jest stworzenie algorytméw i ich implementacja komputerowa w postaci
automatycznego systemu pozwalajacego na segmentacje, rozpoznanie i pomiar obiektow

z obrazéw medycznych dotyczacych stanu zapalnego jelita. Obrazami sa zdjecia mikro-

11



skopowe jelit (o powiekszeniach sto i szeséset razy) otrzymane z Wojskowego Instytutu
Medycznego przy ulicy Szaserow w Warszawie. Zadaniem pracy jest stworzenie narzedzi
do przeprowadzania szerokich badan lekarskich nad grupa choréb, ktore wspoélnie zwane
sq idiopatycznymi zapaleniami jelit. Powstata przy Scistej wspotpracy autora z lekarzami
patomorfologami z tego Instytutu'. Badania maja na celu stwierdzi¢, czy istnieja za-
uwazalne réznice na zdjeciu mikroskopowym tkanek miedzy poszczegdlnymi chorobami
wchodzacymi w sktad grupy (sa to choroby Lesniowskiego-Crohna, Colitis Ulcerosa, ko-
lagenowe zapalenie jelit i nieokreslone zapalenia jelit). Wyniki pracy pozwalaja opisaé
je statystycznie, a takze uzyskaé¢ informacje dotyczace zaostrzen i remisji poszczegdlnych
stanéw chorobowych. Aby uzyska¢ odpowiednie wnioski, lekarz musi opisa¢ numerycznie
odpowiednio duzo zdje¢ (w pracy przeanalizowano szeséset zdje¢ od dwustu pacjentow),
co wigze sie z ogromnym naktadem czasowym pracy. W przypadku niektérych pomiardéw
(na przyktad pomiaru obwodéw rzeczywistych czy wypuktych cew gruczotowych) reczne
wykonanie zadania byloby bardzo trudne lub wrecz niemozliwe. Stad wynikta potrze-
ba stworzenia automatycznego systemu segmentujacego, rozpoznajacego i opisujacego w
spos6b numeryczny obiekty wystepujace w obrazie. Ze wzgledéw praktycznych system
powinien operowaé na obrazach o dwoch rodzajach powigkszen - stukrotnym i szes¢-
setkrotnym. Wynikiem dziatania takiego systemu jest plik zawierajacy numeryczny opis
obiektow znajdujacych sie na obu rodzajach obrazéw. Dla zbudowania takiego systemu

niezbedne jest wykonanie nastepujacych etapéw pracy:

e opracowanie algorytmu dokonujacego segmentacji cew gruczotowych. Algorytm po-
winien wyodrebniaé¢ cewy z obrazéw o powiekszeniu stukrotnym; kazda z cew nalezy
opisa¢ odpowiednimi cechami geometrycznymi i okresli¢ odlegtosci pomiedzy naj-

blizszymi cewami;

e opracowanie algorytmu dokonujacego segmentacji komorek; algorytm powinien wy-
odrebnia¢ komoérki w obrazach o powiekszeniu szesésetkrotnym, natomiast wszystkie

inne elementy, cewy gruczotowe i artefakty - odrzuci¢;

e zbudowanie bazy danych zawierajacej odseparowane, pojedyncze komoérki; za pomo-

ca wezesniej opracowanego algorytmu segmentujacego nalezy wyodrebnié i zapisac

1Szczegblne podziekowania autor sktada doktorowi Robertowi Koktyszowi, pracownikowi Instytutu

Patomorfologii, ktéry stuzyl najwicksza pomoca merytoryczna w dziedzinie medycyny
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poszczegolne typy komoérek jako oddzielne obrazy. Komoérki te postuza w dalszej

czesci pracy do wytrenowania klasyfikatora rozpoznajacego typ kazdej komorki;

opracowanie i selekcja cech numerycznych najlepiej opisujacych poszczegolne rodza-

je komorek i pozwalajacych na uzyskanie najlepszych wynikow rozpoznania;

opracowanie klasyfikatoréw rozpoznajacych poszczegolne typy komorek; w wyni-
ku wielu przeprowadzonych eksperymentow numerycznych ustalono, ze optymalne
rozwigzanie powinno opiera¢ sie na réznych rodzajach klasyfikatorow, pozwalajac
spojrze¢ na problem klasyfikacji z réznych pozycji. W szczegélnosci w rozwiazaniu

zastosowano:

— klasyfikatory neuronowe (sieci - MLP, RBF, SVM)
— klasyfikator liniowy Fishera

— klasyfikator bazujacy na algorytmie k-sasiadéw.

Klasyfikatory te generuja wyniki niezaleznie od siebie. Ich potaczenie w jeden sys-
tem w postaci zintegrowanego zespotu klasyfikatoréw pozwala na znaczng redukcje
btedow klasyfikacji i poprawe jakosci dziatania systemu. Zaréwno poszczegolne kla-
syfikatory, jak i zespot klasyfikatorow podlegaja uczeniu na bazie danych uczacych

- jest to wazne zadanie rozprawy;

stworzenie automatycznego, zintegrowanego systemu komputerowego, ktory na pod-
stawie obrazu wejsciowego tkanki wykona wszystkie etapy oméwione wezesniej, gene-
rujac wyniki w postaci liczby rozpoznanych komorek nalezacych do poszczegdlnych
rodzin i jednocze$nie utworzy obraz tkanki z naniesionymi opisami poszczegdlnych

komoérek.

Wyniki dziatania systemu stanowi¢ beda pomoc w badaniach medycznych, przyspieszajac

poszczegdlne etapy pracy lekarzy w badaniach choréb jelita grubego. Wszelkie oceny bte-

dow 1 konsultacje merytoryczne (dotyczace rozpoznania typéw komoérek oraz oceny cew

gruczotowych) konsultowane byly na biezaco z lekarzem specjalista (dr n. med. Rober-

tem Koktyszem). Lekarz ocenial réwniez baze danych komérek, ktéra stanowita klucz do

wlasciwego wytrenowania klasyfikatorow. Wyniki dziatania systemu zbudowanego przez
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autora weryfikowane byly rowniez przez wielu innych pracownikéw Wojskowego Insty-
tutu Medycznego. Na podstawie wynikéw przeprowadzonych badan autor sformutowat
nastepujaca teze pracy:

Potlaczenie metod morfologicznych przetwarzania obrazéw i systemu klasy-
fikatorow (w szczegdlnoéci neuronowych) pozwala na budowe automatycznego
systemu rozpoznajacego cewy gruczotowe i komoérki wystepujace w jelicie i
posiadajacego dokladnos$é zblizong do eksperta ludzkiego, wystarczajaca do

prowadzenia dalszych badan nad schorzeniami jelita.

1.2 Przeglad aktualnej wiedzy i literatury

Badania statystyczne poswiecone stanom zapalnym jelit wymagaja przeanalizowania bar-
dzo duzej ilosci danych. Wymagane jest opisanie ogromnej ilosci zdjec, co jest procesem
bardzo pracochtonnym dla eksperta ludzkiego. Automatyczny system rozpoznawania ko-
morek umozliwia dostarczenie wynikow tych badan w czasie nieporoéwnanie krotszym.
Niektére pomiary (zwlaszeza geometryczne) niezbedne do badan sa bardzo zmudne badz
praktycznie niemozliwe do wykonania recznego bez uzycia komputera i zautomatyzowania
procesu pomiarowego [70].

Ocena btedu pomiarowego wynikéw eksperta jest bardzo trudna i polega zwykle na
porownaniu pracy kilku ekspertéw. W érodowisku medycznym panuje opinia, ze réznica
rzedu 5% jest wynikiem wrecz idealnym, natomiast zadowalajacy jest blad (rozbieznosé
wynikéw) nawet rzedu 20% [33]. Spowodowane jest to bardzo duzym zr6znicowaniem ba-
danego materiatu. Podczas konsultacji z r6znymi ekspertami (lekarzami) wielokrotnie do-
chodzito do kwalifikowania tej samej komorki do réznych typéw. Najczestszym powodem
tego byta niedoskonato$é¢ zmystow cztowieka oraz zmeczenie spowodowane dtugotrwatym
sledzeniem analizowanego obrazu, ale takze staba jakos¢ zdjecia mikroskopowego, do czego
przyczynito si¢ btedne przygotowanie preparatu lub Zle wykonana fotografia.

Badania nad systemem do analizy obrazow mikroskopowych tkanek jelit opisane sg
w pracach [41, 42, 43, 52, 53, 54]. Autorzy tych prac skupiaja sie¢ jednak nad innym
zagadnieniem, mianowicie rakami jelita i odbytu, i dziela komoérki obrazu na zdrowe i
rakowe. Jest to zadanie innego typu niz podjete przez autora rozprawy.

W chwili obecnej nie istnieje ogdlnie dostepny system rozpoznajacy komoérki w bada-
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niach histopatologicznych jelit. W przeciwienstwie do badan cytologicznych, gdzie obra-
zem wyjsciowym jest wymaz komoérek na szkietku, obrazy histopatologiczne sg zdjeciami
catych tkanek zawierajacych poszczegdlne komorki. Tego rodzaju obrazy posiadaja bar-
dzo wiele artefaktéw i elementéw, ktére w badaniach nalezy odrzuci¢, przez co bardzo
utrudniajg automatyczng segmentacje komoérek. Ograniczona jest tez literatura poswieco-
na opisywanemu zagadnieniu. W specjalistycznych czasopismach, jak réwniez w internecie
mozna znalezé¢ zaledwie kilkanascie pozycji $wiatowych dotyczacych podobnej (choé réz-
niacej sie¢ w szczegbdtach) tematyki [4, 21, 39, 41, 42, 43, 56, 64].

Sposrod dostepnej literatury niektére pozycje skupiaja sie na opisie samego procesu
rozpoznawania komorek, nie uwzgledniajac btedu procesu segmentacji [55, 80]. W pracy
[80] uzyskano wynik na poziomie 2-3% btedu, lecz uwzgledniono tylko 3 klasy komérek i

nie rozpatrzono procesu ich segmentacji, ktéry ma duzy wptyw na wynik koncowy.

Metody segmentacji i rozpoznawania komoérek stosowane przez réznych autoréw opar-
te sa na podobnych podstawach. Najpierw wydziela sie interesujace obiekty z obrazu.
Nastepnie opisuje sie je za pomoca cech numerycznych, tworzac baze danych uzywanych

nastepnie do trenowania wybranego klasyfikatora [8, 14, 28, 30, 41, 51, 56].

Ekstrakcja wybranych obiektéw ztozonego obrazu medycznego stanowi zadanie stosun-
kowo ztozone i zalezne od rodzaju obiektow, ich rozmieszczenia wzgledem siebie, odlegtosci
miedzy nimi oraz stopnia wybarwienia wzgledem tta. Szczegélnie trudne jest wydzielanie
obiektow stykajacych sie ze sobg, o porownywalnym wybarwieniu strefy ztgczenia. W za-
daniu rozwigzanym w pracy obiekty podlegajace ekstrakcji to komorki stanowiace zwykle
obiekty o malej wielkosci oraz cewy gruczotowe stanowiace duza, zwarta strukture. Wy-
odrebnienie obiektéw sprowadza sie do zadania segmentacji obrazu poprzez jego podziat
na regiony zawierajace pojedyncze obiekty.

Istnieje wiele roznych metod segmentacji. Naleza do nich metody filtracyjne zaréwno
liniowe, jak i nieliniowe [1, 35, 36, 45, 63, 68]. W segmentacji metodami filtracyjnymi
poszukuje sie krawedzi obrazu tworzacych zamkniete struktury obiektu, stosujac roézne
maski, np. maska Robertsa, Prewitta, Sobela, Laplasjan i inne. Maski takie sg mato
skuteczne w segmentacji obrazéw medycznych ze wzgledu na znaczne rozmycie krawedzi

obiektéw i duze réznice w zabarwieniu.

Dobrg skutecznoscia w segmentacji obrazow medycznych odznaczajg sie metody mor-

fologii matematycznej, stosujace proste operacje erozji, dylatacji, otwarcia i zamkniecia
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[59, 60]. Sa to operacje nieliniowe, Scisle powiazane z binaryzacja progowa. Progowanie
odbywa si¢ albo przy statej wartosci progu, albo wartosci progu dobieranej adaptacyjnie
w zaleznosci od otoczenia, np. metoda Otsu [46]. Za najbardziej skuteczna uwaza sie obec-
nie segmentacje oparta na metodzie dzialéw wodnych, prowadzaca do dobrego podziatu
obrazu na rejony zawierajace pojedyncze obiekty [6, 7, 46]. Metoda ta charakteryzuje
sie stosunkowo dobra skutecznoscia nawet przy gestym upakowaniu obiektéow (komérek
potozonych bardzo blisko siebie). Jak pokazano w pracy [39], skutecznos$é segmentacji ob-
razow komoérek moze siega¢ nawet 95 % (95% komorek w obrazie podlega prawidtowemu
wydzieleniu).

Inne znane metody segmentacji obrazu wykorzystuja pojecie tekstur i miar je opi-
sujacych. Nadaja sie do wydzielania z obrazu duzych struktur, np. cew gruczotowych
[43, 50, 61, 69].

Po wydzieleniu pojedynczych obiektéw z obrazu kazdy obiekt podlega opisowi za po-
mocy zbioru parametréw, stanowiacych jego cechy diagnostyczne. Stosuje si¢ rézne me-
tody przetwarzania obrazu na cechy diagnostyczne. Naleza do nich miedzy innymi meto-
dy transformacyjne, np. opis obiektu za pomoca wspotczynnikéw transformaty Fouriera,
transformacji falkowej, cosinusoidalnej itp. Do popularnych metod opisu numerycznego
obrazu nalezg réznego rodzaju przeksztalcenia, np. przeksztatcenie PCA, SVD, ktore trak-
tujac obraz jako macierz, upraszczaja jej opis za pomocg badz to sktadowych gtéwnych
(PCA), badz skonczonej liczby elementéw diagonalnych macierzy S w przeksztalceniu
SVD [13, 42, 43, 50, 52].

W przypadku obrazéw medycznych wazny zbior cech diagnostycznych tworzg para-
metry geometryczne obiektu (np. powierzchnia, obwdd, najwieksza i najmniejsza o$ itd.)
[31, 78, 79, 81]. W przypadku réznic stopni jasnosci dla poszczegdlnych koloréw obraz
moze by¢ scharakteryzowany poprzez parametry opisujace statystyke rozktadu koloréw
(histogramy i miary statystyczne z nim zwiazane) oraz tzw. parametry kolorymetryczne
charakteryzujace wartosci srednie réznych koloréow. Parametry te wykorzystujg informacje
o kolorach poszczegblnych obiektow.

Nie mniej wazny zbior cech diagnostycznych mozna uzyskaé¢, wykorzystujac opis tek-
stury obiektu. Do najpopularniejszych metod opisu tekstur naleza: metoda Haralicka i jej
uproszczona wersja Unsera, metody transformacyjne oparte na transformacie Fouriera i

falkowej, metody fraktalne, metoda geometryczna Chena, metody autoregresyjne i wiele
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innych [68]. Parametry teksturalne uzyte w opisie obiektu wykorzystuja charakterystyczne

cechy rozkltadu statystycznego stopni szarosci w obszarach obrazu [42, 43, 44, 50, 68].

Zastosowanie réznorodnych form opisu obrazu za posrednictwem zwigzanych z nimi
parametrow pozwala spojrze¢ w sposob zréznicowany na analizowany obraz i lepiej uchwy-
ci¢ réznice wystepujace miedzy obrazami nalezacymi do réznych klas.

Oczywiste jest, ze parametry opisujace obraz nie sa jednakowo wazne z punktu wi-
dzenia rozpoznawania réoznych obrazow. Czesé z nich lepiej, a czeéé¢ gorzej odzwierciedla
roznice wystepujace miedzy réznymi klasami obiektow. Stad istotnym etapem jest selekcja
cech najbardziej znaczacych. Selekcja taka dotyczy badania kazdej cechy oddzielnie (zakta-
dajac, ze dziata ona niezaleznie od innych) badz badania cechy przy jej wspétdziataniu z
innymi. Do pierwszej grupy zaliczy¢ mozna metody bazujace na grupowaniu obiektéw na-
lezacych do poszczeg6lnych klas i ich charakteryzacji poprzez odlegtosci miedzy centrami
roznych klas oraz poprzez odchylenie standardowe danych tworzacych poszczegdlne klasy.

Bada sie réwniez korelacje parametréw obiektu z klasa, do ktérej on nalezy [40, 42, 47, 75].

W grupie drugiej za najskuteczniejsze uwaza sie aktualnie metody stosujace sieé li-
niowa SVM. Za wazne traktuje sie te cechy, ktére w klasyfikatorze SVM sa potaczone z
neuronem wyjsciowym poprzez najwieksze wagi [18, 40].

Wyselekcjonowany zbior najwazniejszych cech diagnostycznych stanowi wektor wej-
sciowy dla klasyfikatora, dokonujacego rozpoznania obiektéw i przypisania ich do odpo-
wiedniej klasy. W literaturze znanych jest wiele réznych klasyfikatoréow [9, 20|, miedzy
innymi klasyfikatory liniowe Fishera, klasyfikatory odleglosciowe (KNN, Kohonena), kla-
syfikatory Bayesowskie, roznorodne formy klasyfikatoréw neuronowych (perceptron wie-
lowarstwowy - MLP, sie¢ radialna RBF, klasyfikatory SVM). Klasyfikatory te réznia sie
zasada dzialania, sposobem uczenia, struktura uktadu. Z tego wzgledu, dokonujac klasyfi-
kacji, popetniaja btedy odpowiadajace réznym pozycjom danych. Oznacza to, ze grupujac
je w zespot, mozliwe jest poprawienie doktadnosci rozpoznawania obiektow. Stosowane sg
przy tym rozne metody integracji klasyfikatorow w jeden zespot. Najczesciej stosuje sie
rozne odmiany glosowania wiekszo$ciowego wazonego, uwzgledniajacego skutecznosé po-

szczegblnych klasyfikator6w na danych uczacych [16, 23, 32, 48, 57, 71].

Jakkolwiek ogélne metody stosowane w rozpoznawaniu obiektow wystepujacych na
obrazach medycznych sg znane, ich implementacja w konkretnej aplikacji stanowi cia-

gle powazne wyzwanie badawcze. Istnieja tylko nieliczne rozwigzania uniwersalne, np.
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EAMUS, DiffMaster, Octavia, MaZda, ktére po pewnych adaptacjach mogg znalezé czast-
kowe zastosowania w rozpoznawaniu obiektow stanowiacych cel badawczy w danej pracy.
Koszt zakupu niektérych z nich jest jednak bardzo wysoki i polskich szpitali na to nie
sta¢. W chwili obecnej zaréwno rozpoznanie komorek jelita, jak i ocena parametréw cew
gruczotowych (stanowiacych obiekt rozprawy) dokonywane sa w polskich szpitalach w
spos6b manualny, wymagajacy olbrzymich naktadow pracy. Wynik takiej oceny jest bar-
dzo subiektywny i réznigcy sie nawet dla tego samego eksperta pracujacego w réznych
warunkach (efekt zmeczenia, stanu psycho-fizycznego, o$wietlenia, itp.) [29].

Stad opracowanie urzadzenia automatycznego, dziatajacego bez (lub przy minimalnej)
ingerencji cztowieka, jest celowe i bardzo pozadane. Urzadzenie takie przyspieszy w sposob
istotny opracowanie wynikéw badan wielu pacjentow oczekujacych aktualnie w szpitalach
na diagnoze dotyczaca rodzaju schorzenia i metode leczenia.

Do gtownych przyczyn trudnosci zwiazanych z budowa automatycznego systemu prze-

twarzania zdje¢ mikroskopowych jelit w stanach zapalnych naleza:

e bardzo duze zréznicowanie obrazéw. Rdznia sie one znaczaco pod wzgledem koloru
- zaleznego np. od czasu barwienia, grubosci wycietej tkanki, czasu, ktéry uptynat

od jej wyciecia, poziomu naswietlenia pod mikroskopem, itp.;

e znaczne zroznicowanie komoérek nalezacych do tej samej rodziny. Stad waznym za-
gadnieniem jest okreslenie cech diagnostycznych, ktére sa mato zréznicowane dla

komorek nalezacych do tego samego typu;

e duzg trudnos¢ przedstawia fakt, ze komoérki nalezace do réznych typow mogg by¢
bardzo podobne do siebie. Nierzadko zdarza sie, ze komorki réznych typow sg bar-

dziej podobne do siebie niz komorki bedace reprezentantami tej samej rodziny;

e dodatkowe utrudnienia w pracy stanowi staba jakos¢ zdje¢ mikroskopowych wyko-
nanych w szpitalu, wynikajaca z probleméw regulacji ostrodci aparatu znajdujacego

si¢ na mikroskopie;

e powaznym problemem w rozpoznawaniu komorek jest takze duza ilos¢ artefaktéow i
zanieczyszczen wystepujacych na zdjeciach histopatologicznych. Powoduje to bardzo
duze utrudnienia na etapie segmentacji obrazu prowadzace w efekcie do btednego

wyodrebnienia komoérek a nastepnie btednego ich rozpoznania;
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1.3 Zawartos¢ pracy

Praca zawiera opis automatycznego systemu mierzacego cewy gruczotowe i rozpoznajacego
komoérki na mikroskopowych zdjeciach tkanek jelit. Przedstawiono podstawowe operacje i
algorytmy uzyte w systemie oraz stworzone przez autora ztozone algorytmy i sprawdzenie

ich skutecznodci. Praca sktada sie z osmiu rozdziatow. Poszczegdlne rozdzialy zawieraja:

1. Wprowadzenie. W rozdziale tym zawarto przeglad stosowanych rozwiazan, wpro-
wadzenie do tematyki rozprawy, cel i teze pracy. Opisano gtéwne trudnosci zwigzane

z realizacja zadania oraz zakres prowadzonych badan.

2. Podstawy medyczne. W rozdziale tym nakreslono podstawy medyczne zagad-
nienia. Zawarto skrocony opis choréb, ktérych dotyczy rozprawa. Opisano proces
tworzenia preparatéw i powstawania zdje¢, ktorych obrobka zajmuje sie system

stworzony przez autora.

3. Podstawy analizy morfologicznej i teksturalnej obrazéw medycznych. W
rozdziale tym przedstawiono podstawowe operacje morfologiczne, takie jak erozja,
dylatacja, otwarcie i zamkniecie, algorytm dzialéw wodnych i metody progowania
zilustrowane na bazie rozwazanych obrazéw medycznych. Na tej podstawie opisano
rowniez metody segmentacji obrazu za pomoca algorytmu dziatow wodnych, algo-

rytmu k-§rednich i metod teksturalnych.

4. Lokalizacja cew gruczolowych i estymacja ich parametréow. Rozdzial ten
przedstawia stworzony i zaimplementowany przez autora algorytm segmentacji cew
gruczotowych. Wydzielone obrazy cew podlegaja charakteryzacji liczbowej parame-
tréw geometrycznych cew. Rozdziat konczy sie prezentacja wynikéw uzyskanych dla

wielu zdje¢ tkanki jelita w réznych stadiach rozwoju stanu zapalnego.

5. Narzedzia klasyfikacyjne. W tej czesci pracy opisano zastosowane w rozwiazaniu
klasyfikatory: neuronowe (SVM, RBF, MLP), klasyfikator Fishera i k-sasiadow. Na
ich bazie opracowano system zintegrowany wielu klasyfikatoréw, tworzacych jeden
finalny system klasyfikacyjny, podejmujacy ostateczng decyzje co do rozpoznania

obiektu.

6. Rozpoznawanie komoérek obronnych w chorobach idiopatycznych jelit. W
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rozdziale tym przedstawiono algorytm przygotowujacy obraz do segmentacji komo-
rek, w tym metod¢ usuwania tta i cew gruczotowych. Nastepnie opisano algorytm
segmentacji komorek, wydzielajacy wszystkie komorki. Przedstawiono sposéb two-
rzenia oraz zawartos¢ bazy komorek, stuzacej do trenowania klasyfikatoréow. Ostat-
nia czes¢ rozdzialu dotyczy sposobu tworzenia cech diagnostycznych przypisanych
poszczegbdlnym komorkom oraz metode selekeji cech najwazniejszych z punktu wi-

dzenia klasyfikacji.

. Analiza wynikéw dzialania systemu. Rozdzial ten dotyczy aplikacji opracowa-
nego systemu w warunkach szpitalnych. Przedstawiono wyniki rozpoznania zdje¢
mikroskopowych dotyczacych wielu pacjentéw o réznym zaawansowaniu stanu za-
palnego jelit. Na przyktadach konkretnych obrazéw porownano zgodnos¢ wynikéw
systemu z wynikami ekspertow. Przedstawione rezultaty ilustruja wzrost trudnosci

zadania zwigzany z rozwojem stanu zapalnego jelita.

. Whnioski koncowe i podsumowanie. Ostatni rozdzial pracy stanowi podsumo-
wanie wynikow oraz wnioski wynikajace z badan. Omoéwiono réwniez podstawowe
problemy, ktore powinny by¢ poddane analizie przy dalszym rozwoju systemu. Roz-

dzial ten zawiera réwniez najwazniejsze, oryginalne osiggniecia autora pracy.
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Rozdziat 2

Podstawy medyczne

2.1 Idiopatyczne zapalenia jelit

Idiopatyczne zapalenia jelit (Inflammatory Bowel Diseases - IBD) stanowia grupe prze-
wlektych, nieuleczalnych schorzen przewodu pokarmowego, cechujacych sie samoistny-
mi remisjami i nawrotami, ktérych etiologia pozostaje niewyjasniona. Do grupy prze-
wlektych choréb zapalnych jelit wchodza: wrzodziejace zapalenie jelita grubego (Colitis
Ulcerosa), choroba Le$niowskiego-Crohna, zapalenia kolagenowe (zapalenia mikroskopo-
we) oraz nieswoiste postacie niedajace sie zakwalifikowaé do zadnej z powyzszych grup
[10, 11, 12, 15, 25, 26, 58, 65, 73, 77, 82]. Choroby te maja pochodzenie autoimmuno-
logiczne, czyli spowodowane sg niewyjasnionym niszczeniem tkanki jelita przez wlasny
uktad odpornosciowy. Rysunek 2.1 pokazuje stosowany w medycynie podzial standéw za-
palnych jelit. Wiele czynnikéw chorobowych (pochodzenie, doktadny sktad komérkowy,
liczba komérek, procentowa ich zawarto$¢) pozostaje niezbadana i nieopisana w literaturze
medycznej, stad tez spore zainteresowanie i cheé¢ ich opisania przez naukowcéw zajmuja-
cych sie badaniami w tej dziedzinie. Sygnalem o wystapieniu stanu zapalnego jelita jest

pojawienie si¢ komorek obronnych organizmu w podscielisku narzadu. Naleza do nich:
e komorki limfoidalne (limfocyty)
e granulocyty kwasochtonne
e granulocyty obojetnochtonne

e plazmocyty
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Rysunek 2.1 Podzial stanéw zapalnych jelit

e inne komorki nacieku zapalnego.

Na rysunku 2.2 przedstawiono przyktadowe zdjecie mikroskopowe jelita w powiekszeniu
600x. Widoczne sa duze cewy gruczotowe oraz komérki nalezace do réznych typéw (lim-
focyty, plazmocyty, granulocyty kwasochtonne i obojetnochtonne). Dodatkowa trudnosé
stanowig artefakty wystepujace w podscielisku narzadu.

[lo$¢ komorek swiadczy o nasileniu schorzenia. Waznym czynnikiem diagnozujacym
jest pojawienie sie granulocytéw, zwtaszcza obojetnochtonnych. Pomocny w badaniu jest
takze stosunek odpowiedniego typu komoérek do innego - na przyktad liczba limfocytéow
do liczby plazmocytéw. Oprocz liczby komorek miara nasilenia stanu zapalnego jelita jest
takze miejsce ich wystepowania - czy sa to tylko okolice powierzchni czy tez cata btona
sluzowa az do mie$nia. Stad tez wykonywane sa dwa zdjecia z kazdego preparatu - pierwsze
z powierzchni blony $luzowej, drugie z jej gtebi. Sktad, procentowa zawartos¢ i stosunek
liczby poszczegolnych rodzajow komorek jest waznym kryterium oceny schorzenia dla
lekarza patomorfologa.

Innym waznym czynnikiem diagnostycznym jest wyglad cew gruczotowych na zdjeciu
mikroskopowym. Cewy zdrowe majg podtuzne eliptyczne ksztalty, bez $ladéow paczkowa-
nia. Przy stanach zapalnych nastepuje niszczenie cew przez wtasny uktad odpornosciowy

organizmu a ich ksztalt ulega istotnej zmianie: ksztatt eliptyczny ulega wyraznemu podzia-
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Rysunek 2.2 Przyktadowe zdjecie mikroskopowe tkanki jelita

towi na wiele odrebnych czesci utozonych przypadkowo wzgledem siebie i nietworzacych

charakterystycznego ksztattu cewy.
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Rysunek 2.3 Porownanie cew w jelicie normalnym i w stanie zapalnym
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Na rysunku 2.3 przedstawiono poréwnanie wygladu cew gruczotowych pacjenta zdro-
wego i chorego. Widaé¢ wyrazne roznice w ksztalcie cew jelita cztowieka zdrowego i jelita

znajdujacego sic w stanie zapalnym.

Rysunek 2.4 Zdjecie mikroskopowe tkanki jelita o powigkszeniu 100x

Drugim rodzajem zdjecia preparatu jest zdjecie makroskopowe, obejmujace caty pre-
parat i zawierajace cewy gruczotowe. Zdjecie to wykonane jest w powiekszeniu stukrotnym
i stuzy tylko do segmentacji i opisania cew gruczotowych. Przyktad takiego zdjecia przed-

stawiony zostal na rysunku 2.4.
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2.2 Przygotowanie preparatéw

Wszystkie zdjecia analizowane w pracy pochodza z tkanek uzyskanych od pacjentéw na
drodze biopsji, ktéra jest ukazana na rysunku 2.5. Biopsja to pobranie matego wycinka
tkanki z wnetrza jelita. Wycinek taki wedruje do laboratorium, w ktéorym poddawany jest

obrébce umozliwiajacej badanie go pod mikroskopem. Kazda wycieta tkanka umieszczana

Rysunek 2.5 Biopsja

jest pod lupa w odpowiednim koszyczku (rysunek 2.6). Koszyczek zbudowany jest z plasti-

ku i stuzy do umieszczenia preparatu w procesorze tkankowym. Wyciety fragment tkanki

Rysunek 2.6 Lupa tkankowa

musi by¢ poddany utrwaleniu w procesorze tkankowym (rysunek 2.7). Celem utrwalenia
jest zapobieganie autolizie, najczesciej przez denaturacje biatka (stad po utrwaleniu ma-

terial jest jalowy i stwardnialy). Standardowym utrwalaczem dla tkanek jest 4% roztwor
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wodny aldehydu mréwkowego zbuforowany do pH = 7.2 (czyli dziesiecioprocentowa zbufo-
rowana formalina). Dla materiatu cytologicznego jest to 70 % roztwor alkoholu etylowego

[67).

Rysunek 2.7 Procesor tkankowy

Po umieszczeniu tkanki w koszyczku jest on zatapiany w parafinie (rysunek 2.8). Ma
to na celu przygotowanie preparatu do ciecia. Po zalaniu koszyczek wraz z tkanka jest

chtodzony, co powoduje utwardzenie parafiny. Preparat musi mie¢ odpowiednig grubos¢,

Rysunek 2.8 Zatapianie parafing

aby mogt by¢ badany pod mikroskopem. Tkanke zatopiona w parafinie tnie sie pod spe-
cjalnym urzadzeniem zwanym mikrotomem (rysunek 2.9). Uciety skrawek prostowany jest

w wodzie i naktadany na szkietko. Przygotowany preparat poddaje sie chemicznemu bar-
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Rysunek 2.9 Ciecie mikrotomem

wieniu (rysunek 2.10). Barwienie jest zalezne od rodzaju tkanki i badania. W przypadku
preparatéw poddanych badaniu w pracy jest to barwienie hematoksylina i eozyna (naj-

czedciej uzywane w przygotowaniu wiekszosci preparatéw). Wybarwiony i umieszczony na

Rysunek 2.10 Barwienie

szkietku preparat jest na state przyklejany tasma klejaca za pomoca zaklejarki (rysunek
2.11), stanowiac finalny produkt obrébki. Gotowy preparat (rysunek 2.12) na szkietku jest
opisywany na odpowiedniej karcie. Otrzymuje on numer pacjenta w celach ewidencyjnych.
Po badaniach preparat umieszczany jest w archiwum.

Wszystkie szkietka z preparatami uzyte w badaniach niniejszej pracy pobrane zostaty

z archiwum Wojskowego Instytutu Medycznego w Warszawie.
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Rysunek 2.12 Gotowy preparat
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Rozdziat 3

Podstawy analizy morfologicznej i

teksturalnej obrazéw medycznych

3.1 Wstep

Morfologia matematyczna zostata stworzona w latach szes¢dziesiatych w Wyzszej Szkole
Gorniczej w Paryzu (Ecole de Mines de Paris) przez G. Matherona i J. Serra. Charakte-
ryzuje si¢ nieliniowym podejéciem do przetwarzania obrazu i bazuje na operatorach wy-
znaczajacych w sasiedztwie punktu wartosci minimalne i maksymalne [17, 22, 60, 62, 72].

Podstawowe przeksztatcenia morfologiczne sg punktem wyjsciowym do przetwarza-
nia obrazu. Ich kombinacje pozwalaja na stworzenie ztozonych operacji umozliwiajacych
skomplikowane przeksztatcenia, takie jak analiza ksztaltu, segmentacja czy analiza wza-

jemnego potozenia réznych elementéw danego obrazu [59, 60].

3.2 Reprezentacja binarna obrazu

Przedstawienie obrazu w komputerze jako funkcji cigglych badz ich zestawu jest bardzo
trudne lub wrecz niemozliwe. Punktem wyjsciowym do przeksztatcania obrazéow jest zwy-
kle postaé¢ dyskretna. W czasie dyskretyzacji obrazu funkcja ciagta L(zx,y) jest zmieniana
na macierz L(m,n), w ktérej m i n oznaczaja liczbe wierszy i kolumn. Elementy macie-
rzy zawierajg odpowiednie warto$ci odpowiadajace poziomom szarosci. Obraz kolorowy
jest zlozeniem trzech obrazéw monochromatycznych RGB (dla barw czerwonej, zielonej

i niebieskiej). Stosuje sie zwykle dwa sposoby rozmieszczenia dyskretnych wartosci obra-
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zu [24]:
e siatke kwadratowa
e siatke heksagonalna.

Druga metoda reprezentacji obrazu dyskretnego jest bardziej zblizona do naturalnego
postrzegania obrazéw, ale powoduje znaczne utrudnienia obliczeniowe, stad najczesciej
jest stosowana siatka kwadratowa.

Waznym parametrem obrazu jest jego rozdzielczos¢, w obrazach ptaskich przedsta-
wiona jako iloczyn liczby elementéw podstawowych w poziomie i pionie. W praktyce wy-
bor rozdzielczosci jest kompromisem miedzy doktadnoscig odtwarzania obrazu ciagtego
a ztozonosciag obliczeniowa. Z jednej strony im wyzsza rozdzielczos¢, tym wiecej szczegd-
6w mozna rozrézni¢ na obrazie, z drugiej strony powoduje to znaczny wzrost ztozonosci
obliczeniowej i czasu potrzebnego do wykonywania operacji. Najczesciej stosowanymi for-

matami do odwzorowania kolorow w obrazie sg:

e format binarny - najprostszy format zero-jedynkowy. Przechowuje warto$¢ jednego

elementu obrazu w jednym bicie (1 bpp);

e format monochromatyczny - (8 bpp). Uzywa 8 bitéw do reprezentacji stopnia sza-

ro$ci piksela. Za pomoca tego formatu mozna zapisa¢ 256 stopni szarosci;

e format kolorowy - w 8 bitach zapisuje nasycenie kazdej z trzech barw podstawo-
wych RGB, co oznacza reprezentacje 24-bitowa. Za pomoca tego formatu mozna

zakodowaé 16 777 216 kolorow.

W przypadku obrazéw medycznych kolor niesie duza porcje informacji i zwykle obraz

jest reprezentowany w trzech kolorach.

3.3 Element strukturalny

Podstawowym pojeciem uzywanym w przeksztalceniach morfologicznych jest element
strukturalny (SE) obrazu. Elementem strukturalnym jest fragment obrazu z wyréznio-
nym jednym punktem, tak zwanym punktem centralnym. Najczesciej stosuje sie element

kolisty o promieniu jeden. Przy stosowaniu elementu strukturalnego wazny jest wybor
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(a) Siatka kwadratowa (b) Siatka heksagonalna

Rysunek 3.1 Elementy strukturalne oparte na siatce kwadratowej i heksagonalnej

siatki sgsiedztwa - kwadratowej badz heksagonalnej. Na rysunkach 3.1a i 3.1b przedsta-
wiono dwa rodzaje elementéw strukturalnych. W pracy najczesciej stosowano element

strukturalny oparty na siatce kwadratowej (rys. 3.1a).

3.4 Erozja

Erozja jest jedng z podstawowych operacji morfologicznych. Definiujac te operacje nalezy
zdefiniowa¢ obszar X i element strukturalny wraz z punktem srodkowym. Figura zerodo-
wana to zbior srodkéw wszystkich elementow strukturalnych, ktore w catosci zawarte sa

we wnetrzu obszaru X [63]. Erozje mozemy zapisa¢ wzorem:[62]
esp(X) ={x|SE, C X} (3.1)

Erozje obrazu binarnego komoérek przy pomocy elementu strukturalnego z rysunku 3.2
przedstawia rysunek 3.3. Rysunek 3.3a przedstawia obraz wyjsciowy, a rysunek 3.3b obraz
wynikowy po operacji erozji. Wyraznie widoczne jest zmniejszenie zaréwno wymiaru, jak
i liczby obiektéw (obiekty najmniejsze ulegly likwidacji). Jak wida¢ na rys. 3.3, operacja
erozji moze by¢ uzytecznym narzedziem przy usuwaniu najmniejszych elementéw z obrazu
(np. szumu).

Dla obrazow w skali szarosci erozje mozemy zdefiniowaé wzorem:
esp(x)|f = minf(x + s) (3.2)

Erozja posiada nastepujace cechy:
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Rysunek 3.2 Element strukturalny zastosowany w erozji
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Rysunek 3.3 Przyktadowe dziatanie erozji na obrazie binarnym zawierajacym komorki

e jest addytywna. Erozja wielokrotna daje wynik odpowiadajacy wielu powtérzeniom

erozji z tym samym elementem strukturalnym;
e ma zdolno$¢ eliminacji najmniejszych elementow i wygtadzania brzegow figury;

e crozja elementem strukturalnym o podhuznym ksztalcie pozwala uwypukli¢ cechy

obrazu zorientowane w tym samym kierunku, co element;

e dokonuje generalizacji obrazu, czyli pozostawia najwieksze obiekty na obrazie, usu-

wajac szczegdly;

3.5 Dylatacja

Dylatacja jest operacja odwrotng do erozji. W dylatacji nalezy zdefiniowaé¢ obszar X
i element strukturalny wraz z punktem srodkowym. Figura po dylatacji jest zbiorem
srodkow wszystkich elementow strukturalnych, dla ktorych choé jeden punkt pokrywa sie

z jakimkolwiek punktem figury wyjsciowej. Dylatacja jest opisana wzorem [62]:
dsp(X) ={x|SE, N X # 0} (3.3)
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Przy reprezentacji obrazu w skali szarosci dylatacje mozemy zdefiniowaé¢ wzorem:

5(F)](x) = maz f(x + s) (3.4)

Na rysunku 3.4b przedstawiono wynik dylatacji zastosowanej na obrazie komorek z rys.
3.4a. W wyniku dylatacji nastapito zwiekszenie obszaru kazdej komoérki. Komoérki poto-

zone bardzo blisko siebie ulegty potaczeniu.
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(a) Obraz przed dylatacja (b) Obraz po dylatacji

Rysunek 3.4 Przyktadowe dziatanie dylatacji na obrazie binarnym zawierajacym komorki

Operacji dylatacji mozna przypisaé¢ nastepujace cechy:

zasklepianie matych otworéw i zatok w obrazie;

e zwickszanie powierzchni poszczegélnych obiektow obrazu;

potaczenie obiektéw potozonych blisko siebie, co powoduje realne zmniejszenie ich

liczby;

podobnie jak erozja, dylatacja dokonuje generalizacji obrazu.

3.6 Operacje otwarcia i zamkniecia

Zarowno erozja, jak i dylatacja posiadaja zasadniczg wade - zmieniajg znaczgco rozmiar
obrazu. Operacje otwarcia i zamkniecia, podobnie jak erozja i dylatacja, umozliwiaja
usuwanie badz powiekszanie najmniejszych obiektow obrazu z ta réznica, ze te zachowuja

podobne rozmiary. Otwarcie i zamkniecie jest ztozeniem erozji i dylatacji:
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otwarcie = erozja+dylatacja

zamkniecie = dylatacja+erozja

-
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(a) Obraz oryginalny

(b) Obraz po otwarciu
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(c¢) Obraz po zamknieciu

(d) Obraz po otwarciu i zamknigciu

Rysunek 3.5 Otwarcie i zamkniecie na obrazie komorek

Yse(X)

Otwarcie dla symetrycznego elementu strukturalnego mozna opisa¢ wzorem [62]:

= |J{SE.|ISE, C X}

We wzorze (3.5) otwarcie «y jest rOwnowazne sumie takich polozen elementéw struktural-

nych SE, dla ktérych SE jest zawarte w zbiorze X. Natomiast zamkniecie dla symetrycz-

T

nego elementu strukturalnego opisa¢ mozna wzorem: [62]:

Zamkniecie ¢ zbioru X jest rownowazne otwarciu zbioru komplementarnego do niego,
oznaczonego jako X¢. Obie operacje stosuje sie przy filtracji nieliniowej obrazu i wygla-

dzaniu jego krawedzi. Oto podstawowe wtasciwosci operacji otwarcia i zamkniecia:

(X ﬂ{SE ISE, C X°}¢
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e otwarcie usuwa najmniejsze elementy obrazu, potwyspy i wystajace poza gtéowny

kontur elementy. Czesto roztacza elementy z przewezeniami;

e zamkniecie potrafi wypetnia¢ drobne otwory, zatoki i waskie wcigcia (stad zastoso-

wanie w filtracji). Potrafi tez taczy¢ bliskie sobie obiekty w jeden wickszy twor;
e obie operacje nie zmieniajg zasadniczych rozmiaréw duzych obiektow;
e obie operacje nie wptywajg na ksztalt obiektow o gltadkich brzegach.

Na rysunku 3.5 przedstawiono efekty operacji otwarcia i zamkniecia wykonanych na ory-
ginalnym obrazie pokazanym na rys. 3.5a, przedstawiajacym zbiér binarny komoérek. Rys.
3.5b przedstawia wynik operacji otwarcia, a rys. 3.5¢ operacji zamknigcia na obrazie orygi-
nalnym. Obraz na rys. 3.5d przedstawia wynik dwu kolejno po sobie wykonanych operacji
otwarcia i zamkniecia. Poréwnujac go z obrazem oryginalnym, mozna zauwazy¢ efekt
filtracji (usuniecia) drobnych elementéw, wypehienie dziur w duzych obiektach oraz wy-
gtadzanie brzegdéw. Zasadnicze wymiary duzych obiektéw pozostajg takie same jak na

obrazie oryginalnym.

3.7 Wypelnianie otworéow

(a) Obraz oryginalny (b) Wypelnione otwory

Rysunek 3.6 Wypelnianie otworow na obrazie zawierajacym cewy gruczotowe

Waznym elementem przetwarzania obrazéw medycznych jest wypekianie dziur i luk

istniejacych w obrazach oryginalnych. Otwory moga powstawa¢ na skutek réznych ope-
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racji wykonywanych na obrazie, ale sg tez niejednokrotnie efektem btyskow Swiatta przy
tworzeniu zdjecia. Algorytm wypelniania otworéw wykorzystano miedzy innymi do wy-
peliania cew gruczotowych w procesie okreslania ich parametrow. Algorytm wypetniania

otworow sktada sie z trzech krokow. Sa to:
e utworzenie negatywu z obrazu oryginalnego,
e usuniecie brzegéw z uzyskanego negatywu - wynikiem sg tylko otwory,
e obliczenie sumy logicznej dwoch obrazéw - oryginalnego i po usunigciu brzegow.

Na rysunku 3.6 przedstawiono wynik dziatania algorytmu wypetniania otworéw na

obrazie przy wydzielaniu cew gruczotowych.

3.8 Progowanie

[stotnym elementem w analizie obrazéw jest przejscie ze skali szarosci do postaci binarne;j.
Operacja ta nosi nazwe progowania. W najprostszy sposob proces taki mozna opisaé

wzorem:
1 Jeéll timin < f($) < tmag

B[f(x)] = (3.7)

0 w przeciwnym razie
Do automatycznego progowania, a wiec niewymagajacego z gory wartosci toi, 1 tmas
Otsu stworzyl w 1979 algorytm progowania dzialajacy na zasadzie analizy dyskrymina-
cyjnej. Metoda ta wyznacza automatycznie prog ¢ dzielacy piksele na dwie klasy C i Cs.

Oznaczajac przez n liczbe pikseli w obrazie, przez L liczbe stopni szarosci definiuje sie:

n;
= 3.8
p n (3.8)

L1
Yopi=1 (3.9)
i=0

p; - prawdopodobienstwo, z jakim wystepuje w obrazie piksel o szarodci @
n; - liczba pikseli o jasnosci ¢ 7+ =0,1,...,L — 1

n - catkowita liczba pikseli, n = ng +mnq + ... + ny_1
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W Kklasie C) znajduja si¢ piksele o jasnosci [0...t], natomiast w drugiej Cy piksele o
jasnosci [t...L — 1]. Prawdopodobienstwo wystapienia kazdej klasy mozna obliczy¢, korzy-

stajac ze wzoroéw

wi(t) = Zpi (3.10)

wa(t) = LZ_l pi (3.11)

i=t+1

Srednie jasnosci pikseli nalezacych do klas C; i Cy przy progu ¢ mozna wyrazié¢ wzorami

Lodp
pi(t) = : 3.12
(t) ; o) (3.12)
L-1
L Pi
pa(t) = (3.13)
RNy
natomiast $rednia jasno$¢ catego obrazu wyrazona jest wzorem
L—1
Mtzzi'pizw1'u1+w2'ﬂ2 (3.14)
i=0
Wariancje miedzyklasowa wyznacza sie wedhug relacji
o =wi - (p — i) +wa - (2 — ) (3.15)
.“ 2000
' 1500 ' “‘:
\.. . 1000 ‘
R . , .
(a) Obraz wyjsciowy (b) Histogram (¢) Wynik progowania

Rysunek 3.7 Progowanie metoda Otsu z wyznaczonym automatycznie progiem o wartosci

t =118

Maksymalna wariancja miedzyklasowa oznacza najlepsze odizolowanie dwu klas w
obrazie podlegajacym binaryzacji. Optymalnym progiem jest taka warto$¢ ¢, dla ktorej

wariancja miedzyklasowa jest maksymalna [3, 27, 38, 49], co zapisujemy w postaci
t = Arg{Max{o%}} (3.16)
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Na rys. 3.7 przedstawiono efekt progowania (rys. 3.7c) obrazu komoérek (rys. 3.7a) przy
zastosowaniu metody Otsu. Rys. 3.7b ilustruje histogram obrazu z zaznaczonym progiem

wyznaczonym automatycznie przez wyzej opisany algorytm.

3.9 Gradient morfologiczny

Gradient morfologiczny jest operacja bedaca réznica wyniku erozji i dylatacji.

(a) Obraz wyjsciowy rgb (b) Obraz binarny

00"

(c) Gradient morfologiczny dla SE (d) Gradient morfologiczny dla SE

o wielkosci 1 o wielkosci 3

Rysunek 3.8 Ilustracja wynikow dziatania gradientu morfologicznego

Zapisuje sie go (dla obrazéw w skali szarosci) wzorem:

9(f) =0(f) — (/) (3.17)

Dla obrazéw binarnych gradient morfologiczny nosi nazwe konturu i przedstawiony jest

9(X) = 6(X)\e(X) (3.18)
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Kontur jest obrysem tych fragmentéw obrazu binarnego, ktére zawieraja piksele o wartosci
rownej 1. W pracy uzyto gradientu morfologicznego operujacego na dylatacji i erozji
jednostkowej (dziatajacych na jednostkowym elemencie strukturalnym).

Na rys. 3.8a pokazano przyktadowy obraz wyjsciowy zawierajacy komorki. Rys.3.8b
ilustruje jego posta¢ binarna, a rys. 3.8c i 3.8d pokazuja wyniki gradientu morfologicznego
- kontury. Wyraznie widoczne jest, ze im wigkszy zastosowany element strukturalny, tym

kontur jest grubszy.

3.10 Funkcja odleglosci

Funkcja odlegtosci okreslona jest dla obrazéw binarnych. Jest przeksztatceniem morfo-
logicznym stanowigcym podstawe segmentacji obrazu. Dysponujac obrazem binarnym
(otrzymanym np. za pomoca progowania metoda Otsu), funkcja odlegtosci wyznacza ma-
cierz odlegtosci poszczegdlnych punktéw obrazu od tta. Najprodciej mozna ja zdefiniowaé
za pomoca algorytmu [22].

Dopdki K ulega zmianom, wykonuj nastepujace operacje:

Dla wszystkich punktéw a obrazu I:
Jesli I(a) 1= 0 to:
K(a) = inf { I(b); b nalezy do N(a) } + 1
I=K

gdzie:
I - wejsciowy obraz binarny i jednocze$nie obraz wynikowy w postaci funkcji odlegtosci
a,b - piksele obrazu
N(a) - najblizsze sasiedztwo punktu a
K - Kopia obrazu I

Istnieje wiele implementacji algorytmu wyznaczania funkeji odlegtosci (algorytm row-
nolegty, sekwencyjny, kolejkowy). Jednak tego typu zastosowania dla kazdego piksela sa
podatne na zaklocenia i wymagaja bardzo duzego naktadu pracy. Lepsza metoda jest
wyznaczenie macierzy odlegtosci, postugujac sie elementem strukturalnym. Wielkos¢ tego
elementu okresla kolejne strefy odlegtosci, ktore otrzymuje sie poprzez wykonanie erozji
obrazu.

Na rysunku 3.9 przedstawiono interpretacje graficzna macierzy odlegtosci obrazu ory-
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®

(a) Obraz oryginalny (b) Postaé binarna

(c) Postaé¢ odleglosciowa (d) Graficzna reprezentacja powierzchnio-

wa macierzy odlegtoéci

Rysunek 3.9 Tlustracja graficzna postaci odlegtoéciowej obrazu komorek

ginalnego (rys. 3.9a). Z obrazu binarnego (rys. 3.9b) wyznaczana jest macierz odleglosci,
ktoérej interpretacje graficzne przedstawiajag rysunki 3.9¢ i 3.9d. Wyraznie widoczne sg

szczyty w miejscach najbardziej oddalonych od tta.

3.11 Metody segmentacji obrazu

Segmentacja jest procesem polegajacym na podzieleniu obrazu na fragmenty, odpowiada-
jace widocznym na obrazie obiektom. Najcze$ciej po segmentacji nastepuje proces zwany
etykietowaniem, ktéry kazdemu fragmentowi przypisuje wtasciwa etykiete. W pracy seg-
mentacja stanowi podstawowy element przetwarzania obrazu w zadaniach wydzielenia
pojedynczych komoérek wystepujacych na obrazie o powigkszeniu 600x oraz wyodrebnie-
nia cew gruczolowych na obrazie o powiekszeniu 100x.

Istnieje wiele metod segmentacji obrazéow, w tym statystyczne, dziatéw wodnych, fil-
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tracyjne, oparte na transformacji Hougha, z wykorzystaniem modeli Markowa, teksturalne
[68]. W pracy zostana przedstawione trzy z nich - metoda dzialéw wodnych, metoda k-
srednich oraz wykorzystanie macierzy Haralicka. Wszystkie te metody znalazty praktyczne

zastosowanie w opracowanym systemie w réznych stadiach przetwarzania obrazu.

3.11.1 Metoda dzialbw wodnych

Metoda dziatéw wodnych (ciekéw wodnych) jest klasyczna metoda segmentacyjna [37].
Operuje na liniach dzialu wodnego, ktore rozcinaja fragmenty obrazu. Lokalne minima
mozna traktowaé jako zrodta wody wypehliajacej zbiorniki wokét tych minimoéow i za-
lewajacej po kolei nastepujace po sobie maksima. Sposoéb dziatania algorytmu ilustruje

rysunek 3.10. Przy zalewaniu poszczegdlnych maksiméw uwidaczniaja sie linie dzialowe

L ok WL k|

Rysunek 3.10 Tlustracja dziatania metody dzialéw wodnych

miedzy nimi. Po catkowitym zatopieniu wyznaczaja one lini¢ dziatéw wodnych. Algorytm

segmentacji poprzez dzialty wodne mozna przedstawi¢ w nastepujacej postaci:

przeksztatcenie obrazu wyjsciowego (rys. 3.11a) z postaci kolorowej na postaé¢ po-

ziomoOw szarosci
e przeksztalcenie obrazu szarosciowego na binarny (rys. 3.11b)
e generacja macierzy odlegtosci f dla obrazu o postaci binarnej (rys. 3.11c)

e zastosowanie algorytmu dziatow wodnych: przyjmujac, ze macierz odlegtosci f jest

obrazem w skali szarosci (co przedstawiono na 3.11c), definiuje sie zbiory
Xo={x: f(x) =0} (3.19)
Xp={x: f(z) <k} (3.20)
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(a) Obraz oryginalny

e
%‘Lﬁs B,
% o N Jn’b

(c) Postaé odleglo$ciowa

(e) Obraz po catkowitej segmentacji (f) Wydzielone komérki po segmen-

tacji

Rysunek 3.11 Dziatanie algorytmu dzialéw wodnych na obrazie mikroskopowym tkanki

jelita

e nastepujace po sobie zbiory X} sa generowane dla wszystkich odcieni szarosci od

wartos$ci najmniejszej do najwigkszej

e w kazdym kroku k rozpatruje si¢ 3 warianty:
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— X}, nie zawiera X;_; - oznacza to, ze X jest minimum lokalnym

— X} zawiera doktadnie jeden zbior X;_; - w tej sytuacji zbiornik niepochodzacy

od lokalnego minimum nie ulega zmianie badz staje si¢ wigkszy

— X, zawiera wiecej niz jeden zbior Xj;_; - nastepuje zalanie dwoch zbiornikow:
Xp=Xp \SKIZx, (Xk-1) (3.21)

— Ximae zawiera linie dzialéw wodnych.

e linie dziatéw wodnych rozcinaja obraz na segmenty, w ktérych znajduja sie poje-

dyncze obiekty (rys. 3.11d)

Na rysunkach 3.11e i 3.11f pokazano obrazy z wydzielonymi komoérkami. Pierwszy z
nich jest obrazem po zastosowaniu operacji gradientu morfologicznego, drugi gotowym
wynikiem dziatania catego algorytmu segmentacyjnego opisanego w dalszej czesci pracy.

SKIZ (ang. skeleton by influence zone) jest przeksztalceniem zwanym dylatacja bez
stykania obszaréw, dazacym do rozdzielenia stykajacych sie obszaréw. Polega na cyklicz-
nym zastosowaniu operacji erozji, ktora rozdziela sklejone ze sobg obszary i nastepnie,
aby powroci¢ do wyjsciowej powierzchni, stosuje dylatacje unikajacg stykania rozdzielo-
nych wczesniej obszaréw. Przeksztalcenie stosuje sie wielokrotnie, az do ustabilizowania

sie zmian w obrazie.

3.11.2 Segmentacja za pomocg algorytmu k-Srednich

Algorytm k-érednich (ang. k-means) jest algorytmem grupowania, skupiajacym piksele w
pewng liczbe klas zwanych klastrami. Kolejne etapy tego algorytmu mozna przedstawic

w nastepujacej postaci:

e przy zalozonej z gory liczbie klastrow k wybierane jest k& punktéw mozliwie najod-

leglejszych od siebie, ktore w tym momencie staja sie centrami klastrows;

e nastepnie dla kazdego punktu obrazu sprawdzana jest jego odlegto$é¢ od wszystkich
centréw. Punkt jest przypisywany do klastra o najmniejszej odlegtosci. Po przypi-
saniu go do klastra nastepuje ponowne okreslenie centrum tego klastra w postaci
$redniej z punktéw do niego przypisanych (z uwzglednieniem nowo dodanego punk-

tu);
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e algorytm dziatla do momentu zakwalifikowania wszystkich punktow obrazu do k

klastréw.

(e) Ztozenie dwoch klas (f) Obraz po catkowitej segmentacji

Rysunek 3.12 Dziatanie algorytmu k-srednich na obrazie mikroskopowym tkanki jelita

Przyjmujac wartosci pozioméw jasnosci poszczegdlnych pikseli za wektor wejsciowy i za-
ktadajac, ze liczba klas k = 3 (klasa 1 reprezentuje tlo, 2 - cytoplazme, 3 - jadro),
algorytm k-s$rednich moze znalezé¢ proste zastosowanie w segmentacji obrazéw. Wynik

dziatania algorytmu, czyli podziat obrazu na trzy klasy opisujace przynalezne im piksele,
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tworzy w efekcie trzy oddzielne obrazy. Dwie klasy o centrach mniejszych od trzeciej (czyli
obrazy zawierajace piksele ciemniejsze) nalezy dodaé, tworzac jeden obraz wynikowy, a
trzecia, jako zwierajaca tto, odrzuci¢. Poszczegolne elementy w obrazie wynikowym po-
zostaja dalej niepodzielone. Podziatu poszczegdlnych komorek mozna dokonaé, stosujac
algorytm dzialow wodnych. Rysunek 3.12 przedstawia kolejne etapy segmentacji metoda
k-§rednich: oryginalny obraz wyjsciowy (rys. 3.12a), wydzielone klasy: jader (rys. 3.12b),
cytoplazmy (rys. 3.12c¢), tta (rys. 3.12d), obraz bedacy zlaczeniem klasy jader i cytopla-
zmy (rys. 3.12e) oraz obraz wynikowy po koncowej segmentacji komorek (rys. 3.12f) po
zastosowaniu catego algorytmu segmentacyjnego.

Zalety takiego postepowania jest uniezaleznienie si¢ od naswietlenia obrazu i stopnia

wybarwienia.

3.11.3 Segmentacja teksturalna

Jesli w obrazie wystepuja zlozone struktury, klasyczne podejscie do segmentacji moze nie
przynie$¢ zamierzonych rezultatéw. W pracy przyktadem takich ztozonych struktur sg
cewy gruczotowe, ktére nalezy wyodrebnic z obrazow o powigkszeniu 100x. Dobre rezultaty
segmentacji tego typu struktur mozna uzyskac, stosujac metody segmentacji teskturalne;j.
Istnieje kilka metod takiej segmentacji, z ktorych najwazniejsze to metody statystyczne,
metody z wykorzystaniem wzorca oraz metoda wspétezynnikéw momentowych [13, 19].
W pracy zastosowano metode statystyczng wykorzystujaca macierz wspotpojawien
(ang. co-occurance matriz), stosowana powszechnie w opisie tekstur. Algorytm segmen-

tacji teksturalnej mozna przedstawi¢ nastepujaco.
e Obraz dzieli sie na rowne podobrazy o przyjetym z gory rozmiarze.
e Dla kazdego podobrazu buduje sie macierz wspotpojawien.

e Dla kazdej macierzy wspolpojawien wyznacza sie jej wielkosci charakterystyczne

zwane wspotczynnikami Haralicka.

e Na podstawie wyznaczonych wspoétczynnikéw grupuje sie podobne obszary przy za-

stosowaniu na przyktad metody k-srednich.

e Pogrupowane obszary przydzielane sa do odpowiednich klas, ktére odpowiadaja

podobnym sobie teksturom.
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Macierz wspoétpojawienn C (zwana réwniez macierzg zdarzen, przej$é, ko-incydencii,
histogramu drugiego rzedu) wyraza relacje miedzy wartosciami par pikseli. Jest macierza
kwadratowa o rozmiarze réwnym ilosci pozioméw jasnosci. Wyznacza sie ja dla okre-
slonego kierunku i odleglosci miedzy parami pikseli. Element C,; macierzy C powstaje
poprzez zliczenie w obrazie wszystkich sasiadujacych par pikseli o kolorach a i b w okreslo-
nym kierunku. Macierz moze by¢ znormalizowana poprzez podzielenie jej przez catkowity
liczbe badanych par pikseli. Najczesciej badanymi kierunkami sa 0°, 45°, 90°, 135°. Ma-
cierz wspolpojawien utworzong z obrazu pokazanego na rysunku 3.13a pokazuje rysunek
3.13b. Kat, jaki zostat wybrany, to 0°. Mozna tatwo zauwazy¢, ze liczba par zawierajacych

dwa sgsiednie elementy o wartosci 2 jest rowna 2.

0 0 0 0 0 ] 0 1 2
2 2 0 2 2 ] 0 1 0 2 1
011 (1 011 (1 1 2 0
0 0 0 0 0 ] 2 0 2
(a) Obraz wyjsciowy (b) Macierz wspéipojawien

Rysunek 3.13 Spos6b tworzenia macierzy wspotpojawien

Podobnie warto$¢ elementu Cy jest réwna 2, gdyz w obrazie wyjsciowym w kierunku
poziomym sg tylko 2 pary pikseli potozonych obok siebie w kolejnosci 2,0. Na podstawie
macierzy C okresla si¢ parametry teksturalne charakteryzujace obraz. Do najwazniejszych

wedtug Haralicka zaliczaja sie:

e energia (drugi moment statystyczny katowy)

E =) (Chp)? (3.22)
a,b
e kontrast
Contrast = ((a—b)*-Cup) (3.23)
a,b
e korelacja
— ) (b—
Corr = — Z (a=p) 2( #) “Cap (3.24)
a,b o
e wariancja
Var = (a—p)?* Cup (3.25)
a,b
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e jednorodnosé (odwrotny moment réznicowy)

Oa b
H= ———mM— 2
azl;l—l—(a—b)2 (3.26)
e srednia wazona
2Lg
SumAvg = k- Pyyy(k) (3.27)
k=2
e wariancja wazona
2Lg
SumVar =Y _(k — SumAvg)® - Py, (k) (3.28)
k=2
e entropia
Entropy = — Z Cap - log(Cuyp) (3.29)
a,b
e entropia wazona
2Lg
SumEntropy = — > Pryy(k) - log(Pyik(k)) (3.30)
k=2
e wariancja réznicowa
Lg—1
DiffVar = > k*- P,_,(k) (3.31)
k=0
e entropia réznicowa
Lg—1
Dif fEntropy = — Y Py_y(k) - log(Pys_y(k)) (3.32)
k=0

W powyzszych wzorach uzyto nastepujacych oznaczen:

o= o = iy = 320 2 aC0ap = 24 220 0Cap

0 =0, =0y=34(a—p)?" ¥ Cap

Px-l—y(k) = Za,b\a+b=k Ca,b

Poy(k) = X0 pja—pet Cap

Lg - liczba poziomow jasnosci Na rysunku 3.14 widoczny jest wynik segmentacji tekstural-
nej. Obraz podzielony zostal na fragmenty nalezace do trzech klas. Fragmenty czerwone
reprezentuja tto, niebieskie to cewy gruczotowe, natomiast zielone zawierajg komorki i

artefakty.
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Rysunek 3.14 Wynik segmentacji z uzyciem cech teksturalnych

3.12 Rekonstrukcja obrazu

Jedng z bardziej znanych i uzytecznych operacji geodezyjnych jest rekonstrukcja. Wyni-
kiem jej dziatania jest odtworzenie obrazu maski na podstawie obrazu ze znacznikami.

Powszechne w zastosowaniu sg dwa rodzaje rekonstrukeji:
e rekonstrukcja przez dylatacje,
e rekonstrukcja przez erozje.

Przy wykonywaniu dylatacji geodezyjnej o rosnacych rozmiarach obraz w pewnym mo-
mencie przestaje ulega¢ zmianom. Takie przeksztalcenie nosi nazwe rekonstrukeji przez
dylatacje. Wzér (3.33) pokazuje, ze rekonstrukcja jest operacja iteracyjna dla kolejnych

wartosci ¢
Ry(f) =8(f) (3.33)

gdzie:
i:0(f) = 6V(f) (3.34)

R,(f) - jest wynikiem rekonstrukeji przez dylatacje
65)( f) - jest dylatacja geodezyjna obrazu f

g(X) - jest maska
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marker

(b) Obraz ze znacznikami

Rekonstrukcja

(c) Maska (d) Obraz po rekonstrukeji

Rysunek 3.15 Poszczegodlne elementy i wynik operacji rekonstrukeji stuzacej do segmentacji

Ccew

f(Y) - jest obrazem ze znacznikami

Rekonstrukcja przez erozje moze by¢ opisana wzorem:

Ry(f) =) (f) (3.35)
gdzie:
ie))(f) =gtV (f) (3.36)

ggi)( f) - oznacza erozje geodezyjna na obrazie f
Na rysunku 3.15 zilustrowano poszczegdlne etapy i elementy rekonstrukeji zastosowane

do wydzielania cew. Obraz 3.15a jest obrazem wyjsciowym, natomiast obrazy 3.15b i

49



3.15¢ to odpowiednio obraz ze znacznikami i maska dla operacji rekonstrukeji. Obraz ze
znacznikami i maska powstaty w wyniku dziatania opracowanego przez autora algorytmu
wydzielania cew. Rysunek 3.15d przedstawia wynik operacji - widoczne jest, ze operacja
rekonstrukeji pozostawia tylko te elementy z obrazu maski, ktore znajduja sie na obrazie ze
znacznikami, usuwajac pozostate. Operacja rekonstrukcji znalazta szerokie zastosowanie
w pracy, miedzy innymi do wydzielania cew gruczotowych, jak to pokazano miedzy innymi

na rysunku 3.15.
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Rozdziat 4

Lokalizacja cew gruczolowych i

estymacja ich parametrow

W procesie rozpoznawania stanéw zapalnych jelit istotng role odgrywa ocena stopnia de-
gradacji struktury cew gruczotowych przez system obronny organizmu. Celem tego frag-
mentu pracy jest przeprowadzenie pomiaréw parametréow cew, ktére umozliwia lekarzom
stwierdzenie, czy poszczegélne stany chorobowe roznig si¢ na kolejnych zdjeciach i czy
mozna okresli¢ rodzaj choroby tylko na podstawie zdjecia mikroskopowego, czy tez jest
ono jedynie dodatkiem do wielu badan diagnostycznych. W tym celu nalezy wydzieli¢
struktury samych cew, opisa¢ je za pomoca wielkosci numerycznych, a w szczegdlnosci

dokona¢ pomiaru odlegtosci miedzy najblizszymi cewami.

Dla opracowania metodyki pomiaru parametrow cew niezbedne jest przeprowadzenie
kolejnych etapow przetwarzania obrazu tkanki w taki sposéb, aby méc wyodrebnié¢ po-
szczegolne cewy, a nastepnie okresli¢ parametry je charakteryzujace. Rysunek 4.1 pokazuje
przyktadowy obraz mikroskopowy tkanki jelita o powiekszeniu 100x. Jest to obraz tkanki

cztowieka o malym nasileniu stopnia zapalnego.

Obrazy tkanek moga by¢ bardzo zréznicowane - od tagodnych zmian zapalnych, az po
ciezkie, ktére nie pasuja praktycznie do zadnego ,wzorca”, i w ktérych wyodrebnienie cew
jest bardzo trudne. Przyktad ciezkiego stanu zapalnego pokazuje rysunek 4.2. Widoczne
jest prawie catkowite zniszczenie regularnego ksztattu cew. Okreslenie ich granic w obrazie

nawet przez do$wiadczonego lekarza jest bardzo problematyczne.
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Btona sluzowa Cewy gruczotowe Miesniowka

Rysunek 4.1 Obraz mikroskopowy jelita o malym stopniu nasilenia stanu zapalnego w

powiekszeniu 100x

Rysunek 4.2 Obraz mikroskopowy ciezkiego stanu zapalnego tkanki jelita

4.1 Algorytm ekstrakcji cew gruczolowych

W rozprawie analizowano dwa rodzaje algorytmoéow do segmentacji cew gruczolowych -
algorytm na bazie funkcji morfologicznych i algorytm oparty na rozpoznawaniu tekstur

(opisany w rozdziale 3). Po analizie otrzymanych wynikéw zdecydowano sie na imple-
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mentacje algorytmu morfologicznego. Algorytm oparty na rozpoznawaniu tekstur dawat
podobne, minimalnie tylko stabsze rezultaty, ale czas jego dziatania byt nieporéwnywalnie
dhuzszy, co bylo przyczyna zaniechania jego uzywania. Funkcje okreslajace wartosci cech
teksturalnych z tego algorytmu znalazly zastosowanie przy opisie komorek poprzez cechy

diagnostyczne.

Do wyodrebnienia cew gruczotowych opracowano i zaimplementowano w pracy algo-

rytm, ktorego schemat dziatania przedstawiono na rysunku 4.3. Po wczytaniu zdjecia o

| Woczytanie zdjecia Q
|
E 5

Rozciagniecie
histogramu

Przejécie do postaci
binarnej
|
i |
| Zamkniecie Q
|

Otwarcie—|: Haska h
|

] |
[ Wypetnienie otworéw Q
|

| |
| Dylatacja IQ
|

| Zamknigcie

|
| {_Obraz ze znacznikami
| Rekonstrukcja m

| |
|

| Zamknigcie Q
|

i |
[ Wypelnienie otworéw Q
|

| Otwl i
arcie
- N
g
damKnigcie
i N

|
| Wypehienie otworow Q
|

| Zamkniecie Q
|
i |

| Etykietowanie Q

Rysunek 4.3 Zaimplementowany w pracy algorytm ekstrakcji cew

powiekszeniu 100x pierwszym krokiem jest rozciggniecie histogramu. Poprawia to znacz-

nie wyrazistos¢ obrazu. Rozciggniecie histogramu polega na zmianie wartosci jasnosci
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poszczegblnych pikseli, co mozna zapisa¢ wzorem:

L—-1

L =" -
(x’ y) Lmax - me

(L(z,y) — Lunin) (4.1)

w ktorym L'(z,y) jest nowa jasnoscia piksela na pozycji (z,y), L(z,y) - oryginalng ja-
snoscia, Lyq, - najwyzsza wartoscia jasnosci piksela, L,,;, - najnizsza wartoscia. Rozcia-
gniecie histogramu zmienia jasnosci poszczegdlnych pikseli, ale nie ma zadnego wptywu
na parametry geometryczne, ktore przy zastosowaniu wyzej opisanej operacji nie ulegaja

zmianie.

(a) Obraz oryginalny (b) Obraz po rozciagnieciu histogramu

Rysunek 4.4 Obraz oryginalny tkanki jelita po zastosowaniu operacji rozciagniecia histo-

gramu

Rysunek 4.4 pokazuje obraz oryginalny i obraz wynikowy powstaly w wyniku dziatania
operacji rozciggania. Widoczna jest duza poprawa wyrazistosci poszczegdlnych elemen-
tow obrazu. Rysunek 4.5 pokazuje histogram obrazu oryginalnego oraz przetworzonego.
W wyniku przeprowadzonego przeskalowania nastgpilo istotne rozciagniecie szerokosci
histogramu.

Nastepnym krokiem algorytmu jest przejécie do postaci binarnej obrazu. Progowanie
odbywa si¢ za pomoca metody Otsu. Dysponujac postacia binarna, mozna wykonywa¢ od-
powiednie operacje morfologiczne: zamkniecie elementem strukturalnym o ksztatcie dysku
(u nas o rozmiarze 3) i otwarcie elementem o takim samym ksztalcie, lecz wigkszym roz-
miarze (u nas o rozmiarze 7). Te dwie operacje maja za zadanie oczysci¢ obraz z malych
obiektow - komorek i artefaktéow, ktore przeszkadzajg w procesie segmentacji cew. Tak

wstepnie przygotowany obraz poddawany jest operacji wypekienia otworéw, ktéra wy-
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(a) Histogram oryginalny (b) Histogram po operacji rozciagnigcia

Rysunek 4.5 Histogram obrazu tkanki jelita przed i po uzyciu operacji rozciagniecia

petnia cewy, tak aby nie bytly one podatne na operacje usuwajace mate obiekty.
Nastepnym etapem przetwarzania jest rekonstrukcja obrazu. Przygotowane w toku al-
gorytmu dwa obrazy - maska (rys. 4.6a) i obraz ze znacznikami (rys. 4.6b) biora udziat w
operacji rekonstrukcji, ktorej wynik przedstawiono na rys. 4.7. Celem rekonstrukeji jest od-
tworzenie pierwotnych ksztattéw cew bez odtwarzania pozostatych komoérek i artefaktow.

Schemat z rysunku 4.3 pokazuje etapy tworzenia maski i obrazu ze znacznikami. Po ope-

(a) Maska (b) Obraz ze znacznikami

Rysunek 4.6 Maska i obraz ze znacznikami uzyte w operacji rekonstrukeji

racji rekonstrukeji przeprowadzone zostaly sekwencyjnie kolejne operacje morfologiczne:
zamkniecie, wypekienie otworéw, otwarcie, zamkniecie, wypekienie otworow, otwarcie.
Operacje te maja na celu wyczyszczenie obrazu ze wszelkich komoérek i artefaktéw. Obraz
wynikowy przedstawiono na rysunku 4.8a.

Koncowym etapem algorytmu jest etykietowanie obiektéw reprezentujacych cewy gru-
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Rysunek 4.7 Obraz tkanki powstaty w wyniku rekonstrukcji

czotowe. Poetykietowane cewy gruczotowe sa obiektami, ktére w tatwy sposéb mozna
opisa¢ i zidentyfikowa¢ poprzez cechy geometryczne.

Etykietowanie jest operacja polegajaca na przypisaniu niestykajacym sie elementom w
obrazie binarnym numero6w, ktore je identyfikuja. W zwyktym obrazie binarnym reprezen-
tacja obrazu wyrazana jest za pomoca zer i jedynek. W obrazie po operacji etykietowania
jedynki zastapione sa liczbami catkowitymi, innymi dla kazdego osobnego obiektu. Po

przypisaniu kazdej liczbie osobnego koloru wynik operacji pokazano na rysunku 4.8b.

Obraz, zawierajacy wyodrebnione cewy gruczotowe poddane etykietowaniu, jest ob-
razem wyjsciowym dla naste¢pnego etapu, jakim jest parametryzacja cew oraz zmierzenie

odlegtosci miedzy nimi.

¥ @ o
o ® %0 0 D o
.

Rysunek 4.8 Obraz wynikowy zawierajacy cewy gruczotowe przed i po operacji etykieto-

wania
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(a) Obraz wynikowy
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(b) Obraz wynikowy po etykietowaniu




4.2 Parametryzacja cew gruczolowych

Parametry geometryczne cew, okreslone przez lekarza, maja pomdc w analizie statystycz-

nej danego schorzenia. Zaliczaja si¢ do nich:

powierzchnia rzeczywista - liczba pikseli mieszczacych sie w obrebie cewy,
e Srednica duza - najdtuzsza linia taczaca 2 najbardziej skrajne piksele obrazu cewy,

e srednica mala - najdtuzsza linia prosta taczaca 2 najbardziej skrajne piksele obrazu

cewy, prostopadta do érednicy duzej,
e wspolczynnik kolistosci - stosunek srednicy maltej do srednicy duzej,
e obwdd rzeczywisty - liczba pikseli mieszczacych sie w obwodzie obrazu cewy,
e obwdod wypukty - dtugosé obwodu wielokata wypuklego opisanego na obrazie cewy,

e powierzchnia wypukta - liczba pikseli mieszczacych sie w wielokacie wypukltym opi-

sujacym cewe.

Poniewaz cewy maja w wiekszosci przypadkéw ksztatty eliptyczne, przyjeto, ze mozna
wyznaczy¢ dla nich $rednice duza i mata. Na potrzeby pracy do obliczenia dtugosci sredni-
cy duzej i matej opracowano nastepujacy algorytm: wyznaczono najdtuzsza lini¢ taczaca
dwa najbardziej odlegle od siebie piksele. Linia ta reprezentuje srednice duza. Nastep-
nie wzdtuz tej linii poszukiwano najdtuzszej linii prostopadtej taczacej skrajne piksele po
dwoch stronach érednicy duzej. Znaleziona linia jest $rednica malg cewy. Srednice duzg i

malg obrazuje rysunek 4.9.

Rysunek 4.9 Ilustracja srednicy duzej i matej na obrazie cewy gruczolowej
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Na podstawie wyznaczonych dtugosci srednicy duzej i matej wyznacza sie wspotezyn-
nik kolistosci jako stosunek dtugosci obu $rednic. Im blizszy jest on wartosci jeden, tym
cewa ma bardziej kolisty ksztatt.

Waznymi parametrami cewy dla diagnozy lekarskiej sg dtugosci obwodu rzeczywistego
i wypuktego. Roznica miedzy nimi wskazuje na ,,paczkowanie”, czyli rozdwajanie sie cewy.

Na rysunku 4.10 pokazano roéznice miedzy obwodem rzeczywistym i wypuklym.

(a) Obwdd rzeczywisty (b) Obwo6d wypukty

Rysunek 4.10 Tlustracja pojecia obwodu rzeczywistego i wypuktego

Rysunek 4.10a obrazuje obwod rzeczywisty utworzony przez skrajne piksele, natomiast
rysunek 4.10b obwod wypukty. Jest oczywiste, ze dla obiektu o ksztalcie nieregularnym,
mocno pofatdowanym, obwodd rzeczywisty bedzie znacznie wigkszy od wypuktego. Od-
wrotne zaleznosci dotycza powierzchni - rzeczywistej i wypuktej. Bedzie ona znacznie

wieksza w przypadku obiektow o ksztaltach nieregularnych (mocno pofatdowanych).

4.3 Algorytm pomiaru odlegtosci

Inng informacja wazng dla lekarza z punktu widzenia diagnostycznego jest odlegtos¢ po-
miedzy najblizszymi cewami. Przy stanie zapalnym odlegto$¢ ta zwicksza si¢, poniewaz w
podscielisku tkanki pojawia sie ptyn.

W pracy opracowano i zaimplementowano oryginalny algorytm do pomiaru tych od-
legtosci. Wazna wskazowka przy opracowaniu algorytmu bylo stwierdzenie, ze sasiednie
cewy maja bardzo podobng orientacje przestrzenna. Na algorytm sktadaja sie nastepujace

etapy [31].

38



e Okreslenie duzych érednic dla wszystkich cew - pozwala to na znalezienie orientacji
przestrzennej cew. Cewy maja zwykle eliptyczny, podtuzny ksztatt, dzieki temu
przebieg duzej $rednicy pozwala zorientowac sie, jak wzgledem siebie potozone sa

poszczegolne cewy.

e Dla kazdej duzej srednicy konstruowane sg proste prostopadte, poczynajac od po-

czatku $érednicy, co 20 pikseli, do jej konca.

e Jezeli prosta prostopadta przecina duza srednice innej cewy, to linie od obrysu jedne;j
cewy do drugiej traktuje sie jako linie wchodzaca w sktad wyznaczania odlegtosci
miedzy nimi. Zazwyczaj takich linii jest wiele, wiec wyznacza si¢ warto$¢ srednig
i odchylenie standardowe. Odchylenie standardowe pozwala stwierdzi¢, czy $rednia

odlegtosé¢ wyznaczona ta metoda jest warto$cia miarodajna.

e Przy pomiarze odlegtosci bierze si¢ pod uwage tylko najblizsze sobie cewy, przy

czym nie moze miedzy nimi leze¢ zadna inna.

Rysunek 4.11 Obraz wyjsciowy tkanki jelita

Dziatanie algorytmu pomiaru odleglosci miedzy cewami dla obrazu z rys. 4.11 zilu-
strowano na rysunku 4.12. Rysunek ten pokazuje 6 wydzielonych przez algorytm cew.
Pokazano linie wyznaczajace odlegtos¢ miedzy sasiednimi cewami, biegnace od jednej du-
zej $rednicy cewy do drugiej. Na rysunku cewy sa ponumerowane, poniewaz numeracja ta

jest zapisywana w pliku wynikowym.
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Tabela 4.1 Wyniki dziatania algorytmu pomiaru odlegtosci miedzy najblizszymi cewami

Cewy sasiednie | Odleglosé | Std.
1-4 127,49 32,2
2-3 103,21 21,1
3-6 69,74 23,5
4-1 127,49 32,7
5-6 102,14 40,2
6-3 69,74 23,4

Tabela 4.1 zawiera przyktadowe wyniki dziatania algorytmu pomiaru odlegtosci miedzy

cewami. Zmienna ,Odlegto$¢” oznacza Srednig ze wszystkich mierzonych odleglosci liczo-

Rysunek 4.12 Dziatanie algorytmu pomiaru odlegtosci miedzy cewami
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nych miedzy sasiednimi cewami, a ,,Std.” jest odchyleniem standardowym tych odlegtosci.

W wyniku dziatania algorytmu wyodrebniono 6 par cew, dla ktorych nalezato okresli¢ od-

legtosci. Wazne sg tylko te pary cew gruczotowych, dla ktérych odlegtosci sa najmniejsze,

przy czym nie moze by¢ pominieta zadna cewa. Tabela 4.2 przedstawia przyktadowe war-

Tabela 4.2 Przyktadowe wyniki parametryzacji cew gruczotowych

Nazwa | Nr. | Pow. rz. | Pow. wyp. | Sr. d. | Sr. m. | Wsp. kol. | Obw. wyp. | Obw. rz.
1 223917 257517 1270.3 | 225.2 0.177 2526 3963
2 73476 86888 602.6 167.2 0.277 1237 1592
P9889xp | 3 165396 228160 1296.0 | 222.0 0.171 2632 3019
4 46424 47053 358.9 163.0 0.454 830 815
5 44015 44188 291.1 186.5 0.640 718 527
6 151493 173683 1022.3 | 199.1 0.194 2119 2100

tosci parametréow geometrycznych cew wyznaczanych automatycznie przez program dla

tkanki jelita przedstawionej na rys. 4.11. W opisie uzyto nastepujacych skrotow, uzywa-

nych przez

prograimn:

e Nazwa - specjalny zestaw znakéw oznaczajacych nazwe pliku unikatowa dla kazdego

pacjenta;

e Nr. - numer cewy na rysunku;

e Pow. rz. - powierzchnia rzeczywista cewy (w pikselach);

e Obw.

e Obw.

e Pow.

. kol. - wspotezynnik kolistosci;

rz. - obwdd rzeczywisty (w pikselach);

wyp. - obwoéd wypukly (w pikselach);

wyp. - powierzchnia wypukta (w pikselach).
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. - Srednica duza cewy gruczotowej (w pikselach);

. - $rednica mata cewy gruczotowej (w pikselach);




Latwo zauwazy¢, ze np. cewa numer 3 (rys. 4.12), ktéra ma najbardziej nieregular-
ny, pofatdowany ksztatt, posiada najwieksza réznice miedzy powierzchnia rzeczywista i
wypukta.

Usrednione pomiary odlegtosci miedzy najblizszymi cewami dla losowo wybranych 10

pacjentéw przedstawiono w tabeli 4.3. W opisie tabeli przyjeto nastepujace oznaczenia:

Tabela 4.3 Usrednione wyniki pomiaru cew dla 10 przyktadowych pacjentow

Nazwa ‘ Pow. rz. ‘ Sr. d. ‘ Sr. m. ‘ Wsp. kol. ‘ Obw. rz. ‘ Obw. wyp. ‘ Pow. wyp. ‘ Odl. ‘ Std.
P10323

$rednia 78198 673 137 0,226 1360 1233 90157 112,49 | 25,8

std. 31969 216 32 0,089 415 414 38965 83,77 | 18,25
P10324

$rednia 64138 494 158 0,39 1008 861 70442 103 20,33

std. 43791 271 34 0,168 517 508 55158 88,63 9,75
P10325

$rednia 21267 208 133 0,708 507 377 22115 80,57 12,65

std. 10832 86 18 0,184 154 137 11582 36,13 8,13
P10326

$rednia 37451 318 149 0,512 724 590 39502 92,4 19,96

std. 16423 108 46 0,18 229 218 18490 67 14
P10327

$rednia 44930 393 142 0,4 870 681 52219 76 20

std. 29062 187 26,83 0,11 351 300 38263 25 15
P10328

$rednia 107421 678 214 0,4 1413 1233 130113 133 45

std. 62965 349 31 0,25 697 671 91720 94 37
P10329

$rednia 65434 461 172 0,45 981 839 69290 107 24

std. 46081 266 44 0,17 473 422 50829 53 15
P10330

$rednia 63058 521 152 0,32 1122 997 73250 87 23

std. 32540 216 44 0,11 420 406 39927 50 11
P10331

$rednia 43652 337 162 0,51 749 600 45442 73 17

std. 18175 102 33 0,14 208 178 20695 51 11
P10332

$rednia 41831 348 141 0,48 738 626 43352 69 15

std. 29233 172 30 0,19 321 300 31024 15 9,3

e Odl. - srednia odlegto$¢ miedzy najblizszymi cewami gruczotowymi;
e std. - odchylenie standardowe ze Sredniej odlegtosci migdzy cewami.
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4.4 Analiza wynikéw dzialania systemu

W wyniku pracy stworzono komputerowy system, ktéry automatycznie analizuje obrazy

tkanek, umozliwiajac wykonanie takich czynnosci jak:
e wczytywanie obrazu tkanki,
e segmentacja cew gruczotowych z obrazu,
e pomiar odlegtosci miedzy sgsiednimi cewami,
e wyznaczanie parametrow geometrycznych cew, wymaganych w diagnozie choroby,
e zapisywanie wynikow do pliku wynikowego w Excelu,
e archiwizacja obrazu binarnego wyodrebnionych cew wystepujacych na obrazie.

Jednym z trudniejszych zadan w tej czesci pracy byto stworzenie uniwersalnego algo-
rytmu segmentujacego w sposob efektywny cewy. Pozadana bytaby forma algorytmu dzia-
tajacego catkowicie automatycznie, bez ingerencji cztowieka. W toku pracy stwierdzono,
ze budowa catkowicie automatycznego algorytmu segmentacji jest procesem niezwykle zto-
zonym i trudnym ze wzgledu na ogromng réznorodnosé¢ zdje¢ medycznych (rézne rodzaje
naswietlenia, barwienia, rézne nasilenia stanu zapalnego). W wyniku wielu préb zdecy-
dowano si¢ na budowe systemu potautomatycznego - to jest takiego, w ktorym czlowiek
ma mozliwo$¢ ingerencji. Nadzér polega na kontroli wynikéw segmentacji cew. W celu
unikniecia ewentualnych btedéw operator ma mozliwos¢ manualnego usuwania pewnych
potaczen cew z blong Sluzowa. Ponadto przy obrazach o nieco innym barwieniu moz-
liwa jest reczna regulacja poziomu progowania, potaczona z graficznym wyswietlaniem
aktualnych wynikow.

W pracy przebadano 201 obrazéw tkanki jelita o powiekszeniu 100x. Dane dotyczyty
pacjentow o réznym nasileniu choréb. W wyniku uzyskano 2944 cewy gruczotowe, kto-
re zostaty wyodrebnione i zmierzone. Na kazdym zdjeciu zostaly wyodrebnione cewy,
nastepnie ponumerowane i tak przetworzone obrazy zostaly zapisane do pliku. Osobno
utworzony zostat plik Excela, w ktorym zapisano wyniki wszystkich pomiaréw. Sposréd

201 obrazéw 18 dotyczacych stanéw bardzo cigzkich nie udalo si¢ przeanalizowaé¢. Cewy
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Rysunek 4.13 Wyniki dziatania systemu ekstrakcji cew

gruczotowe byty na nich praktycznie nierozréznialne od tta, co uniemozliwiato ich seg-
mentacje. Réwniez lekarz specjalista nie byt w stanie w sposéb odpowiedzialny ustali¢

polozenia i identyfikacji cew.

W 31 przypadkach potrzebna byla interwencja ludzka w prace systemu. Obrazy, dla
ktorych system automatycznie nie byt w stanie dokonaé¢ poprawnej segmentacji przy auto-
matycznych nastawach, zawieraty cewy gruczotowe potaczone grubg warstwa btony sluzo-
wej posiadajacej budowe bardzo zblizona do budowy cewy. Przeszkoda w automatycznej
segmentacji byty takze zdjecia o innym naswietleniu i bardzo duzym nasileniu stanu za-

palnego, gdzie komorki ,zbijaly” sie w jedna mase.

Na rysunku 4.14 przedstawiono przyktadowe obrazy podlegajace automatycznej seg-

mentacji bez ingerencji cztowieka w dziatanie algorytmu. Cewy sg wyraznie zaznaczone,
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Rysunek 4.14 Przyktady obrazéw podlegajacych segmentacji w petni automatycznej dla
czterech pacjentow: lewa kolumna - obrazy wyjsciowe, prawa kolumna - obrazy po wy-

dzieleniu cew
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(b) P380-wynik
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(f) P598-wynik

Rysunek 4.15 Przyktady obrazéw podlegajacych segmentacji pétautomatycznej dla trzech

pacjentow: lewa kolumna - obrazy wyjsciowe, prawa kolumna - obrazy po wydzieleniu cew

nie wystepuje gruba warstwa btony sluzowej, liczba komoérek miedzy cewami jest rowniez
ograniczona. W pracy przebadano 152 obrazy tego typu, uzyskujac poprawne (zdaniem

cksperta) wyniki.

Rysunek 4.15 przedstawia z kolei obrazy, ktorych segmentacja wymagata czesciowe]
interwencji cztowieka. W wigkszosci wypadkéw musiato to by¢ reczne rozcigcie cew przy-
legajacych do grubej btony §luzowej (rysunek 4.15a) badZ regulacja wartosci progowania

(rysunki 4.15¢,4.15¢).
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(c) P3904-10x

Rysunek 4.16 Przyktady obrazéw, dla ktérych system nie byt w stanie dokonaé poprawnej

segmentacji
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Ostatnim typem obrazéw przedstawionych na rysunku 4.16 sg obrazy niepoddajace sie
segmentacji. Widoczny jest catkowity brak cew gruczotowych badz cewy w szczatkowej
formie. Zadanie to okazato si¢ rowniez bardzo trudne dla eksperta ludzkiego, ktory nie

byt w stanie wykonad¢ identyfikacji poszczegdlnych cew.

68



Rozdziat 5

Narzedzia klasyfikacyjne

W ocenie stanu zapalnego jelita wazng role odgrywa identyfikacja komoérek obronnych
organizmu, wystepujacych pomiedzy cewami. W rozprawie role identyfikatora rodzaju
komorek spetniaja klasyfikatory. Mozna je podzieli¢ na kilka podstawowych grup: liniowe,
wielomianowe, nieliniowe, statystyczne, neuronowe, drzewa decyzyjne.

Nalezy przy tym zwroci¢ uwage, ze powyzsza klasyfikacja jest stosunkowo mato precy-
zyjna, gdyz nastepuje zazebianie si¢ réznych typow klasyfikatoréw ze soba. Na przyktad
klasyfikatory neuronowe posiadaja cechy zarowno klasyfikatoréw nieliniowych, jak i staty-
stycznych. W pracy zastosowano pie¢ roznych klasyfikatoréw tworzacych tak zwany zespot

klasyfikatorow. Naleza do nich:

perceptron wielowarstwowy (MLP),

sie¢ radialna RBF (RBF),

Support Vector Machine (SVM),

liniowy dyskryminator Fishera (FLD),

klasyfikator k-sasiadow (KNN).

Klasyfikatory te potaczono w zespot klasyfikatorow, zintegrowany w jeden system o wy-

dajnosci wyzszej niz najlepszy z klasyfikatoréw indywidualnych.
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5.1 Klasyfikator perceptronowy

Perceptron wielowarstwowy (MLP) jest siecia, ktéra tworza neurony ulozone w wielu
warstwach, przy czym procz warstwy wejsciowej i wyjsciowej istnieje przynajmniej jedna
warstwa ukryta [48]. Funkcja aktywacji f(u) neuronéw jest w postaci sigmoidalnej (uni-
polarnej lub bipolarnej). Oznaczajac przez x wektor wejsciowy sieci, przez y(x) zwigzany
z nim wektor aktualnych odpowiedzi i przez d wektor wartosci zadanych, definiuje sie cel
uczenia jako dobér wag wszystkich warstw sieci w, gwarantujacy najlepsze dopasowanie
aktualnych odpowiedzi y(x) do wartosci zadanych d w calym zbiorze uczacym. Przy za-
tozeniu sieci MLP o jednej warstwie ukrytej (jak na rysunku 5.1), uczenie sieci sprowadza

si¢ do minimalizacji wartosci funkcji celu, ktora definuje sie w postaci
p
min E(w) = _ |ly(w,x;) — d(x;)| (5.1)
i=1

We wzorze tym p oznacza liczbe par uczacych (x;,d;), przy czym x € RN,y € RM,
d € RM, N - liczba wej$é, M - liczba wyijsé sieci. Najskuteczniejsze algorytmy uczenia
sieci MLP stosuja metody gradientowe optymalizacji (metoda Lavenberga-Marquarda,
zmiennej metryki, gradientéw sprzezonych). Do generacji wektora gradientu uzywa sie

metody propagacji wstecznej. Dobor wag sieci w trybie uczenia odbywa si¢ na zbiorze

1 1

Ko @
yr=2f(wy ")
=

& )
=2 F(wa Vi)
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Vie=ful(Zwi''x)
=0

Rysunek 5.1 Schemat sieci dwuwarstwowej MLP

uczacym, jednak gtéwne dziatanie sieci to tryb odtwarzania, w ktorym przy ustalonej
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warto$ci wag podaje sie na wejscie sygnaly x niewchodzgce w sktad zbioru uczacego.
Gléwnym celem uczenia sieci jest taka adaptacja wag, aby na podstawie zbioru uczacego
sie¢ byta w stanie odtworzy¢ cechy charakterystyczne procesu podlegajacego modelowa-
niu. Wytrenowana sie¢ przenosi wigc swoja wiedze na dane testujace, ktére nie podlegaty
uczeniu. W celu uzyskania dobrych wynikéw generalizacji proces uczenia powinien spet-

nia¢ warunki:

e dane uczgce powinny by¢ reprezentatywne dla procesu. Ich liczba powinna by¢

znacznie wieksza od liczby dobieranych parametrows;

e struktura sieci powinna by¢ jak najprostsza, o mozliwie najmniejszej liczbie wag,

ale gwarantujaca satysfakcjonujace wyniki uczenia;

e proces uczenia powinien odbywacé sie przy zastosowaniu efektywnego algorytmu

uczacego i trwac¢ skonczony okres czasu.

Btad sredni F(w) odtworzenia danych na zbiorze (x;,d;) uczacym badZ testujacym moze
by¢ interpretowany jako warto$¢ oczekiwana réznicy miedzy wartoscia aktualng funkcji
y(x;) dla okredlonego wyjscia sieci, a wartoécia zadana d;. Moze by¢ on rozdzielony na

czesé odpowiadajaca obciazeniu B(w) oraz wariancji V(w) [20]:
E(w) = B*(w) + V(w) (5.2)

gdzie:
B(w) = E[f(x,w)] — Eld(x)]
V(w) = E[(f(x,w) = E[f(x,w)])?]
Obciazenie B(w) wyraza niezdolnosé sieci do doktadnej aproksymacji funkeji zadanej d i
moze by¢ uwazane za btad aproksymacji. Sktadnik V(w) jest wariancja funkcji aproksy-
mujacej f(x, w) mierzona na zbiorze danych (x;,d;). Wyraza soba nieadekwatnos$¢ infor-
macji zawartej w zbiorze danych uczacych w stosunku do rzeczywistej funkcji d i moze
by¢ uwazana za btad estymacji. Przy okreslonej wartosci btedu sredniokwadratowego ma-
te obciazenie musi by¢ okupione zwiekszong wariancja. W praktyce przyjmuje sie, ze sie¢
MLP potrafi dobrze generalizowaé, jesli liczba danych uczacych jest wielokrotnie wieksza
od liczby wag zastosowanych w sieci.

W zadaniu klasyfikacji wektor wartosci zadanych d zawiera numery klas dla poszcze-

gblnych danych uczacych, a wektor wyjsciowy y wskazuje, do jakiej klasy przyporzadkowa-
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ny jest aktualnie testowany wzorzec x. Kodowanie klas jest binarne. Na etapie testowania
wektor wejsciowy x jest przypisany do klasy reprezentowanej przez neuron o najwyzszej
wartosci sygnatu wyjsciowego. Mozliwe jest istnienie minimalnego progu, ponizej ktorego

zaden neuron nie zwyciezy (brak przynaleznosci do wybranych klas).

5.2 Klasyfikator oparty na sieci RBF

W odréznieniu od sieci MLP sie¢ radialna RBF stosuje lokalna funkcje aktywacji neuro-
néw najczesciej w postaci funkeji gaussowskiej [5, 48]. Z definicji jest siecia zawierajaca
jedna warstwe ukryta neuronéw radialnych. Neuron radialny w odréznieniu od neuronu
sigmoidalnego ma dziatanie lokalne (niezerowa odpowiedZ jedynie w otoczeniu centrum
funkeji gaussowskiej). Sie¢ dziata na zasadzie wielowymiarowej aproksymacji przez ztoze-
nie lokalnych odpowiedzi neuronéw ukrytych. Przy ograniczeniu sie do K funkcji bazowych

rozwiagzanie aproksymujace mozna przedstawi¢ w postaci:

K

F(x) = w;-o(x —cil]) (5.3)
i=1
gdzie K <p,ac;i=1,2,..,K) jest zbiorem centrow funkcji gaussowskich, ktére nalezy

wyznaczy¢ w procesie uczenia.

Zadanie aproksymacji polega na dobraniu odpowiedniej liczby oraz parametréw funkcji
radialnych ¢(||x—c;||) i takim doborze wag w;, aby rozwiazanie (5.3) najlepiej przyblizato
rozwigzanie doktadne. Problem doboru parametréw funkcji radialnych oraz wartosci wag
w; sieci mozna zatem sprowadzi¢ do minimalizacji funkcji celu, ktéra przy wykorzystaniu

normy euklidesowej daje si¢ zapisa¢ w postaci

P K

2
E=3) [Zw i — ;) — di] (5.4)

i=1
W réwnaniu tym K reprezentuje liczbe neuronéw radialnych, natomiast p liczbe par
uczacych (x;, d;), gdzie x; jest wektorem wejsciowym, a d; - odpowiadajaca mu wielkoscia
zadana. Mozna przyja¢ d = [dy, da, ..., d,]" jako wektor wielkosci zadanych na wyjéciu dla

wszystkich danych uczacych, w = [wg, w1, ..., wk| jako wektor wag sieci z uwzglednieniem
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polaryzacji (wy), a przez G - macierz radialna, zwana macierza Greena

Loe(b —eall) elx —cll) - ellxi = ekl
a_| b elx—al) elx—cal) ... @(lx:—exl)
1ol =) elllxp —call) - wllixy —exll) ]

Przy ograniczeniu liczby funkcji bazowych do K, macierz G jest prostokatna o liczbie
wierszy zwykle duzo wiekszej niz liczba kolumn (p > K). Przy znajomosci parametréw
funkcji radialnych problem uczenia optymalizacyjnego sprowadza sie do rozwigzania ukta-

du réwnan liniowych wzgledem wag w
Gw =d (5.5)

Wobec prostokatnoséci macierzy G wektor wag w wyznacza si¢, wykorzystujac pojecie
pseudoinwersji macierzy G, to jest

w=G"d (5.6)

gdzie GT = (GTG) 'GT oznacza pseudoinwersje macierzy prostokatnej G. W praktyce
pseudoinwersja jest obliczana przy wykorzystaniu dekompozycji SVD. Schemat sieci RBF

przedstawia rysunek 5.2

Rysunek 5.2 Schemat sieci RBF

Potozenia centrow funkeji radialnych sg wyznaczane w oddzielnym procesie grupo-
wania danych [48]. Centra otrzymanych klastréw stanowia poszukiwane centra c¢; funk-

cji radialnych. Szerokos¢ funkcji radialnych o; nie wpltywa w sposob istotny na wynik
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odwzorowania. Dobiera sie ja zwykle na podstawie odlegtosci danego centrum od kilku
najblizszych sasiadow.

Po wytrenowaniu sieci parametry ulegaja zamrozeniu i sie¢ jest gotowa do trybu od-
twarzania. W trybie klasyfikatora sie¢ RBF przypisuje wektor wejsciowy x do klasy re-
prezentowanej przez kod najblizszy wartosci aktualnej sygnatu wyjsciowego y(x). Przy
wartosci y(x) ponizej dolnego progu wektor wejéciowy nie bedzie przypisany do zadnej z

wytrenowanych klas.

5.3 Klasyfikator oparty na metodzie k najblizszych
sgsiadéow (KNN)

W tej metodzie klasyfikacja aktualnego wzorca wejsciowego x odbywa sie poprzez porow-
nanie go z najblizszymi sasiadami. Aktualny wektor x zaliczany jest do klasy reprezento-
wanej przez wigkszos¢ z jego K najblizszych (w sensie odleglosci) sasiadéw (rysunek 5.3).
Mozliwy jest brak przypisania do klasy, jesli kazda z odleglosci przekracza dozwolony prog,
ustalony zwykle na podstawie pewnej liczby eksperymentow wstepnych. Klasyfikator w
swojej decyzji bazuje wytacznie na porownaniu aktualnego wektora x z dostepna bazg
danych uczacych (brak typowego dla sieci neuronowych procesu uczenia). Jest to jedno
z najprostszych rozwigzan klasyfikatoréow. Do jego gtéwnych zalet nalezy nieograniczona
liczba klas, brak procesu uczenia i parametrow zwigzanych z tym procesem, bardzo prosty
sposob dziatania, tatwo$é w implementacji i praktycznosé. Pomimo swej prostoty wyka-
zuje nadspodziewanie dobre wyniki w wielu problemach klasyfikacyjnych. Do wad tego
typu klasyfikatoréw mozna zaliczy¢: duze zapotrzebowanie na pamie¢, kosztowny sposéb
wytaniania zwyciezcy przy prezentacji nowego wektora x (wymagane kazdorazowe obli-
czanie odlegtosci x od wszystkich centrow wzorcowych, pogrupowanie wynikéw wedtug
odlegtosci 1 wybér K najblizszych klas dla wytonienia zwyciezcy), powolne dziatanie przy
duzej liczbie danych wzorcowych. Istotnym problemem przy duzej liczbie analiz jest dobor
wlasdciwej wartosci K. Dobér taki odbywa sie na zbiorze uczacym i polega na przeprowa-
dzeniu prob z wieloma warto$ciami K, a nastepnie weryfikacji kazdego wyniku na zbiorze
weryfikacyjnym (testujacym). Za optymalng warto$¢ K uwaza sie taka, ktéra zapewnia
najwieksza doktadnos¢ dziatania na zbiorze weryfikacyjnym. Dobrym rozwigzaniem jest

zastosowanie techniki ,cross-walidacji” polegajacej na podzieleniu zbioru uczacego na M
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Rysunek 5.3 Tlustracja metody KNN - obiekt zostanie zaklasyfikowany do klasy 1

czesci. M — 1 podzbiorow jest traktowane jako wzorcowe, a M-ty jako weryfikujacy. Prze-
prowadza sie procedure, M-krotnie wymieniajac za kazdym razem podzbiér testujacy z
jednym sposrod podzbioréw uczacych. Za wtasciwg liczbe K uznaje si¢ taka, dla ktorej
sumaryczny btad na wszystkich podzbiorach weryfikujacych jest najmniejszy. Na rysunku
5.3 zilustrowano dziatanie algorytmu klasyfikacyjnego KNN, przy zalozeniu K = 3.

5.4 Klasyfikator Fishera

Jest to metoda klasyfikacji, ktoérej gtownym zadaniem jest zredukowanie przestrzeni m -
wymiarowej do K — 1 wymiarowej (K - liczba klas) w taki sposéb, aby separacja klas w
nowym uktadzie wspotrzednych byla optymalna [74]. W przypadku wystepowania dwdch
klas dane zostang zrzutowane w przestrzen jednowymiarowsa (prosta), a nastepnie, w nowej
przestrzeni danych, zostanie przeprowadzona klasyfikacja z uzyciem odlegtoéci Euklidesa.

Dla przyktadu zatozymy liczbe klas K = 2 i liczbe danych N reprezentowanych przez
wektory x; (i = 1,2, ..., N), ktérych przynaleznosé do klas jest znana. N; to liczba danych
nalezacych do klasy CM, a N, to liczba danych nalezacych do klasy C®). Zdefiniujmy

wektor y w postaci liniowej kombinacji cech oryginalnych (wyrazonych wektorem x):

y=p'x (5.7)

gdzie m - wymiarowy wektor p moze by¢ traktowany jako hiperptaszczyzna w m-wymiarowej

przestrzeni cech, natomiast y jest rzutem wektora x na te hiperptaszczyzne. Wektor war-
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tosci érednich cech m;(x) w poszczegdlnych klasach C'® kreslony jest wzorem:

Srednia m;(y) wektoréw cech zrzutowanych na prosta p jest rzutem wartosci m;(x)

1 1
m(y)=— > yi=~ > p mx) (5.9)
N; , N; .

yieC(U xecC@)
Po zrzutowaniu na hiperptaszczyzne odlegto$é pomiedzy warto$ciami srednimi wektorow

w obu klasach okreslona jest wzorem:

my (y) — ma(y)| = [p" (my(x) — my(x))| (5.10)

Aby uzyska¢ optymalng separacje klas, nalezy uwzgledni¢ wariancje probek. W tym celu
definiuje sie macierz rozproszenia W; o rozmiarach m x m (dla dwu klas i = 1,2).
W, = > (x—my(x))(x — m;(x))” (5.11)
x€C ()
W, jest estymatorem kowariancji i-tej klasy i reprezentuje miare rozproszenia sygnatu
nalezacego do tej klasy. Macierz rozproszenia wewnatrzklasowego W jest zdefiniowana
jako:
W =W, +W, (5.12)

Wartosé rozproszenia dla i-tej klasy wektoréw zrzutowanych na hiperptaszczyzne p dana

jest wzorem:

oi= 3 (y-m(y) (y-mi(y) = > (p"x—p'mi(x))’ =

yi€C® xcC(®)
= k- mi(x)(x — mi(x))Tp = pTWip (5.13)
xeC®)

Sume rozproszen dla obu klas wyznacza relacja:
61 +65=p Wp (5.14)
Macierz rozproszenia miedzyklasowego wyrazona jest zaleznoscia:
B = (m;(x) — my(x))(my (x) — my(x))" (5.15)

Macierz ta reprezentuje rozproszenie pomiedzy wartosciami srednimi w réznych klasach.

Rozproszenie miedzyklasowe w jednowymiarowej przestrzeni (po zrzutowaniu na prosta
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p) okreslone jest wzorem:

I

[(my (y) — my(y))[]* = (p"my(x) — p'my(x))* =

= p" (my(x) — my(x)) (my (x) —my(x))"p = p'Bp (5.16)

Aby uzyskaé¢ dobra separacje pomiedzy klasami, wariancja dla kazdej z klas powinna by¢

jak najmniejsza. Miara jakosci separacji klas jest iloraz Rayleigha:

T
p Bp
J = 5.17
)= o (517
Osigga on maksimum dla
p =W {m(x) - my(x)) (5.18)

Majac dany wektor p mozna dokonadé klasyfikacji, rzutujac klasyfikowany wektor x oraz

F

v

ma(y)

Rysunek 5.4 Ilustracja dziatania klasyfikatora Fishera

wektory wartosci érednich w obu klasach na prosta wyznaczong przez wektor p. Nastepnie
oblicza si¢ odlegtosci Euklidesowe pomiedzy rzutem wektora x i rzutem wartosci srednich
dla obu klas. Wektor x przypisuje sie do klasy, dla ktérej obliczona odlegtos¢ bedzie

najmniejsza.
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Na rysunku 5.4 zilustrowano dziatanie klasyfikatora Fishera dla dwu klas danych.
Poniewaz odlegtos¢ rzutu wektora klasyfikowanego od klasy pierwszej jest mniejsza niz
od klasy drugiej, wektor x zostanie zaklasyfikowany do klasy pierwszej. W rozwiazaniu
tym mozliwy jest brak przypisania do okreslonej klasy, jesli odlegtos¢ rzutu wektora x od

rzutéw obu centrow jest wieksza niz przyjeta wartos¢ progu.

5.5 Klasyfikator oparty na sieci SVM

Sieci SVM (ang. Support Vector Machine) sa sieciami jednokierunkowymi, najczesciej
o strukturze dwuwarstwowej - z warstwa ukryta i wyjSciowa. Implementuja roézne typy
funkeji aktywacji: liniowa, wielomianowa, radialna i sigmoidalng [48, 57]. Stosowane sa w
zadaniach klasyfikacji i aproksymacji. W przypadku klasyfikacji maksymalizuje sie szero-
kos¢ marginesu separacji miedzy dwoma klasami reprezentowanymi przez dane (x;, d;).
Sie¢ SVM jest uktadem o jednym neuronie wyjsciowym, stad pojedyncza sie¢ moze
separowac tylko dwie klasy. W przypadku danych separowalnych liniowo rownanie hiper-

plaszczyzny separujacej obie klasy moze by¢ opisane wzorem:

y(x)=wix+b=0 (5.19)

gdzie: w = [wy, wy, ..., wy]T, x = [T1, X9, ..., xx|T. Warunki przynaleznosci do obu klas sa
zdefiniowane w postaci

y(x) > 0 — klasa pierwsza (5.20)
y(x) < 0 — klasa pierwsza (5.21)

Uczenie sieci SVM polega na takim doborze wag, aby zmaksymalizowa¢ margines separacji
miedzy skrajnymi reprezentantami obu klas. Rysunek 5.5 przedstawia ide¢ dziatania sieci
SVM, dziatajacej w trybie klasyfikacji.

Przy braku separowalnosci liniowej danych stosuje sie, podobnie jak w sieciach RBF,
rzutowanie danych oryginalnych w inng przestrzen funkcyjna, w ktérej dane sa separowal-
ne liniowo. Zgodnie z twierdzeniami Covera, dane nieseparowalne liniowo rzutowane sa w
tak zwang przestrzen cech o wymiarze K > N, w ktorej istnieje duze prawdopodobien-
stwo, ze beda separowalne liniowo. Po zrzutowaniu wektora x w przestrzen cech réwnanie

hiperptaszczyzny separujacej przyjmuje postaé [57]:
y(x) = wlep(x) +b (5.22)
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Wiklory podirzymujgce

Margines separacji

Rysunek 5.5 Ilustracja podstawowych pojec¢ sieci SVM

Mozliwe jest ustawienie progu, ponizej ktorego testowany wektor nie bedzie przypisany do
zadnej klasy. Uczenie sieci SVM polega na doborze centréw rzutowania (sa nimi wybrane
wektory uczace x) oraz wartosci wag. Dla jego przeprowadzenia definiuje si¢ problem pier-
wotny uczenia jako zadanie optymalizacji z ograniczeniami liniowymi. Przy wprowadzeniu
funkcji Lagrange’a problem pierwotny jest przeksztatcany w problem dualny, sprowadza-
jacy sie do zadania maksymalizacji funkcji L(a) o postaci kwadratowej wzgledem mnoz-
nikéw Lagrange’a «; (i = 1,2, ..., p), z ktérych kazdy odpowiada za ograniczenia zwiazane
z przynaleznoscig do odpowiedniej klasy danych uczacych. Zadanie dualne zapisuje sie w

postaci [48, 57, 66]:

P 1.P.P
max L(a) = Z a; — 5 Z Z aiajdidjcp(mi)Tgo(a:j) (523)
i=1 i=1j=1
przy ograniczeniach:
P
i=1
0<o; <C (5.25)

We wzorze tym C' oznacza wspotezynnik kary za przekroczenie ograniczen, a iloczyn

skalarny 7 (x;)e(x;) jest zwany funkcja jadra K (x;, x;)

K(xi,%x;) = ¢(x:)" p(x;) (5.26)
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Poprzez rozwigzanie problemu dualnego mozliwe jest znalezienie optymalnych wartosci
mnoznikoéw Lagrange’a i na ich podstawie okreslenie optymalnych wartosci wag tworza-

cych wektor w
NS’U

w =Y wdip(x;) (5.27)
i=1
Wartosé b jest wyliczana przy zalozeniu y(x,,) = WT (x4, )+b, gdzie x,, jest oznaczeniem
dowolnego wektora x przyjetego za centrum (tzw. wektor podtrzymujacy). Ostatecznie
sygnal wyjsciowy sieci SVM okresla sie wzorem

NS'U
y(x) = aid;K(x,%x;) + b (5.28)

i=1
Istotng role w uczeniu sieci SVM odgrywa dobér funkeji jadra K(x,x;). Funkcja ta mu-
si spetia¢ warunki Mercera [66]. Najczesciej stosowane funkcje jadra to: jadro liniowe
K(x,%x;) = X x + 1, wielomianowe K (x,%;) = (x7x+7)", radialne K (x,x;) = e/l

oraz sigmoidalne K (x,x;) = tgh(5ixI'x + o).

5.5.1 Klasyfikacja wieloklasowa za pomoca SVM

Wobec jednego wyjscia, przy binarnej funkcji decyzyjnej sie¢ SVM dokonuje podziatu
danych na dwie klasy. Jezeli rozwazana jest wigksza ilos¢ klas, nalezy zastosowaé jedna z

dwdch technik:
e jeden przeciw wszystkim (jedna klasa przeciwstawiona pozostatym),
e jeden przeciw jednemu (jedna klasa przeciwstawiona innej).

W metodzie pierwszej buduje sie N modeli SVM, gdzie N odpowiada liczbie klas. Kazdy
model dokonuje podzialu na dwie klasy - pierwsza, w ktorej zawarte sa dane z jednej
klasy, i druga, w ktérej dane przynalezne sg do klas pozostalych. Przyktadowo, w pracy

dokonuje si¢ podziatu na cztery klasy, a wigc N = 4.
e Klasa 1 - Limfocyty
e Klasa 2 - Plazmocyty
e Klasa 3 - Granulocyty kwasochtonne

e Klasa 4 - Granulocyty obojetnochtonne
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Poszczegdlne modele SVM wygladaja nastepujaco:

e SVM; - Klasa 1 przeciwko pozostaltym klasom 24-3+4,
e SVM,; - Klasa 2 przeciwko pozostaltym klasom 14344,
e SVM; - Klasa 3 przeciwko pozostaltym klasom 14244,

e SVM, - Klasa 4 przeciwko pozostaltym klasom 14243,

Nastepnie testowany wektor x zaliczany jest do klasy na podstawie wartosci funkcji de-
cyzyjnej (wektor x przypisany do klasy o najwiekszej wartosci y(x)).

W metodzie jeden przeciw jednemu buduje si¢ N(N — 1)/2 modeli. Dla 4 rodzajéw
klas rozwazanych w pracy nalezy wytrenowaé¢ 6 sieci SVM dokonujacych rozpoznawania
wszystkich kombinacji klas ze soba w szczegdlnosci (1,2), (1,3), (1,4), (2,3), (2,4), (3,4).
Przy testowaniu aktualnego wektora x okresla sie odpowiedZ kazdej sieci na pobudze-
nie tym samym wektorem x. Za zwyciezce uwaza sie te klase, ktora zostata wskazana

najczesciej jako zwycieska.

5.6 Zespo6l klasyfikatorow

Dla uzyskania najwyzszej doktadnosci rozpoznania zastosowano zespot klasyfikatorow zto-
zony z wymienionych 5 rodzajéw. Potaczenie ich w jeden zespoét, zamiast wybrania po-
jedynczego, najlepszego klasyfikatora, ma na celu wykorzystanie wynikow czastkowych
dla poprawy doktadnosci. Biorac pod uwage, ze kazdy pojedynczy klasyfikator ,widzi”
problem klasyfikacyjny z innej perspektywy, potaczenie ich w jeden zespot stwarza szanse
kompensacji wzajemnej btedéw czastkowych i polepszenia doktadnosci finalnej. Schemat
integratora zaprojektowanego na potrzeby pracy dla 5 klas (4 rodzaje komoérek oraz piata
klasa nierozpoznanych obiektéw, np. artefakty, komoérki rozciete itp.; gdy dany klasyfikator
nie zaklasyfikuje rozpoznawanego obiektu do zadnej z 4 klas, bedzie on zaklasyfikowany
do klasy 5.) przedstawiony jest na rysunku 5.6. Kazdy z klasyfikatorow ma wplyw na
koncowy wynik za posrednictwem wag. Waga w;; wskazuje wspotczynniki, z jakimi na
klase i-ta wplywa klasyfikator j-ty. Wynik y; generowany na wyjséciu zespotu wskazuje na
prawdopodobienstwa wystapienia i-tej klasy przy prezentacji wektora x. Dane scharak-
teryzowane poprzez ten wektor zostang przypisane do klasy o najwyzszym prawdopodo-

bienstwie. Ideg zastosowania integracji wazonej klasyfikatorow jest przypisanie kazdemu
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Rysunek 5.6 Schemat potaczenia poszczegdlnych klasyfikatorow

klasyfikatorowi odpowiedniej wagi. Im wyzsza sprawnos¢ klasyfikatora przy rozpoznawa-

niu danych uczacych dla konkretnej klasy, tym wyzsza waga przyktadana do wskazania

danego klasyfikatora. W przypadku, gdy doktadno$é¢ poszczegdlnych klasyfikatoréw jest

porownywalna, dobre wyniki uzyskuje si¢ przyjmujac
U

= (5.29)
S b1 Mik

wij

gdzie:

1 - oznaczenie klasy

j - numer (rodzaj) klasyfikatora

nix - doktadnos¢ klasyfikatora k-tego przy rozpoznaniu danych uczacych nalezacych do
-tej klasy.

Tak zdefiniowane wagi tworza system znormalizowany (Z?:l w;; = 1). W przypad-
ku, gdy integracji podlegaja klasyfikatory o bardzo zrdéznicowanej doktadnoéci, formuta
powyzsza moze prowadzi¢ do pogorszenia wynikow w stosunku do klasyfikatora najlep-
szego. W takim przypadku lepiej jest przyja¢ wzor na warto$¢ wag premiujacy wyzej

klasyfikatory o wyzszej sprawnosci. W pracy zaproponowano wzoOr:

(5.30)

_
Wij = 5 m
2 k=1 ik
w ktorym wyktadnik pozwala sterowaé wpltywem klasyfikatora o zréznicowanej sprawnosci

odpowiednio do wymagan uzytkownika. Przy rozpietosci doktadnosci klasyfikatorow w

zakresie 5-15 % za optymalna wartosé m (po wielu prébach) uznano m = 4.
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Rozdzialt 6

Rozpoznawanie komoérek obronnych

w chorobach idiopatycznych jelit

W diagnostyce i leczeniu pacjentéw dotknietych chorobami idiopatycznymi jelit wazna role
odgrywa rozpoznanie i zliczanie komérek obronnych (limfocytow, plazmocytéw, granulo-
cytéw kwasochtonnych i obojetnochtonnych) wystepujacych w obszarze tkanki. Badania
takie wykonywane sg na obrazach o powiekszeniu 600x. Obrazy dotycza mikroskopo-
wych wycinkow jelit pobranych podczas biopsji. Na podstawie analizy wystepowania oraz
liczby i proporcji poszczegdlnych rodzajow komorek lekarz dokonuje diagnozy co do wy-
stepowania stanu zapalnego i jego nasilenia. Jednym z elementéw badan ogdlnych jest
odpowiedz na pytanie, czy da si¢ powiaza¢ rodzaj schorzenia z liczebnoscia i wystepowa-
niem okreslonego rodzaju komoérek. Ewentualny wynik pozytywny mialtby duze znaczenie
diagnostyczne we wezesnym rozpoznaniu rodzaju choroby. Badania takie wymagaja jed-
nak wykonania tysiecy prob i podsumowania statystycznego wynikéw. Opracowany przez
autora system komputerowy znakomicie utatwia wykonanie takich badan, przyspieszajac
wielokrotnie dojscie do wynikéw koncowych lekarza.

Przyktadowy obraz fragmentu tkanki przedstawiono na rysunku 6.1. Na brzegach obra-
zu wyraznie widoczne sg cewy gruczotowe, ktore w tym rodzaju analizy kwalifikuja sie do
usuniecia. Obiektem przetwarzania sa komorki nacieku zapalnego widoczne w srodku zdje-
cia pomiedzy cewami. Zadaniem tego fragmentu pracy jest wyodrebnienie poszczegdlnych
komorek, rozpoznanie ich rodzaju i zliczenie w ramach poszczegdlnych klas. Prawidlowe

rozwigzanie problemu wymagato wykonania takich czynnosci jak:

e opracowanie algorytmu przygotowujacego obraz do segmentacji komorek. Podstawo-
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Rysunek 6.1 Obraz mikroskopowy jelita o powiekszeniu 600x

wym zadaniem jest tu eliminacja cew gruczotowych. Jest to etap przygotowawczy;

opracowanie i implementacja komputerowa algorytmu segmentacji komoérek z obra-

7;

wyodrebnienie pojedynczych komoérek i opracowanie bazy danych do ich przecho-

wywania i przetwarzania;

opracowanie zestawu cech diagnostycznych najlepiej opisujacych komorki kazdego

typu;
selekcja cech diagnostycznych najbardziej roznicujacych roézne typy komorek;

wybor i wytrenowanie (na bazie danych uczacych komérek) klasyfikatoréw do roz-
poznawania wszystkich typow komorek oraz potaczenie ich w jeden zesp6t klasyfi-

kacyjny;

wyodrebnienie i rozpoznanie komoérek wystepujacych na duzym zbiorze obrazow

otrzymanych z Wojskowego Instytutu Medycznego;
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e analiza poréwnawcza otrzymanych wynikow z oceng dokonana przez lekarza eksper-

ta.

Wczytanie zdjecia

l

Algorytm przetwarzania
wstepnego

Segmentacja wszystkich
komorek

Baza komorek ':} =] I

Klasyfikator —

Rozpoznawanie komoérek wszystkie modele

Wynik w postaci opisanego Wynik statystyczny
obrazu zapisany w pliku

Rysunek 6.2 Schemat dziatania systemu automatycznego rozpoznajacego komorki

Rysunek 6.2 przedstawia ogdlny schemat dziatania systemu automatycznego rozpo-
znajacego komorki z uwzglednieniem najwazniejszych etapow i algorytmow.

Preparaty, z ktorych zrobiono zdjecia, pochodza z archiwum Wojskowego Instytutu
Medycznego w Warszawie przy ulicy Szaseréw. Wybrane przez pracownika Instytutu wy-
cinki jelit byty fotografowane pod mikroskopem. Wszystkie zdjecia mikroskopowe wykonat
autor niniejszej pracy. Byly one wykonane za pomoca jednego urzadzenia, z rozdzielczoscig
2816x2112 pikseli i zapisane w formacie RGB. Aby zredukowa¢ wplyw regulacji manual-
nej, zdjecia robione byly przy automatycznie dobieranej temperaturze barwowej, statym

naswietleniu i czulosci.
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6.1 Etap przygotowawczy - eliminacja cew gruczotlo-

wych

Celem etapu wstepnego jest przygotowanie zdjecia do dalszego przetwarzania. Gtownym
zadaniem tego etapu jest identyfikacja, a nastepnie eliminacja cew gruczotowych. W pro-
cesie ekstrakcji komoérek cewy gruczotowe sa obiektami, ktore wprowadzaja duza ilosé
artefaktow bardzo komplikujacych proces, dlatego muszg zostaé usunigte. Oprocz usu-
niecia cew, zadaniem etapu przygotowawczego jest filtracja obrazu i regulacja kontrastu.

Schemat algorytmu przetwarzania wstepnego przedstawia rysunek 6.3.

Pierwsza czynnoscig algorytmu jest filtracja dolnoprzepustowa obrazu. Filtracja ta
ma na celu usunigcie drobnych zaktécen w obrazie, odpowiadajacych wysokim czestotli-
wosciom. Jej ubocznym skutkiem jest minimalne rozmycie krawedzi, co nie przeszkadza
jednak w dalszej czesci przetwarzania. Filtracja dziata w sposéb usredniajacy poszczegol-
ne wartosci jasnosci pikseli. W algorytmie zastosowano maske o ksztatcie funkcji Gaussa

1 rozmiarze 4x4.

Nastepnym etapem jest rozciggniecie histogramu w celu poprawienia kontrastu. Po
tej operacji nastepuja po sobie dwa rownolegle przejscia do postaci binarnej - pierwsze
odbywa sie przez progowanie metoda Otsu i ma na celu pozbycie sie tta (rys. 6.4b).
Drugie przeprowadzone jest z bardzo niskim progiem i ma na celu odnalezienie w obrazie
jader komérek. Jadra sa elementami najciemniejszymi i juz na tym etapie powinny zo-
sta¢ usuniete, poniewaz przeszkadzaja w procesie segmentacji cew. Po identyfikacji jader
dokonywana jest jeszcze erozja obrazu w celu ich powigkszenia (reprezentacja graficz-
na w srodowisku Matlab, w ktérym zostal zaimplementowany system, stosuje odwrotna
notacje - obraz czarny reprezentowany jest przez piksele o wartosci 0, bialy 1), tak aby
obejmowaly takze fragment cytoplazmy je otaczajacy (rys. 6.4c), a nastepnie wykonywana
jest operacja odjecia dwoch obrazéw - od obrazu otrzymanego metoda Otsu odejmuje sie
obraz zawierajacy jadra. Wynikiem operacji jest obraz binarny zawierajacy pozostatosci
ciemniejszego tla, cewy i resztki cytoplazmy (rys. 6.4d).

Nastepne operacje maja na celu przygotowanie dwoch obrazéw - maski (rys. 6.5a) i
obrazu ze znacznikami stuzacymi (rys. 6.5b) do rekonstrukcji. W rozwiazaniu autora ma-
ske otrzymuje sie poddajac obraz wynikowy operacji zamkniecia. Dla otrzymania obrazu

ze znacznikami obraz wynikowy poddawany jest kolejno operacjom otwarcia, wypetnienia
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Obraz ze znacznikami

I

Rysunek 6.3 Algorytm przetwarzania wstepnego

otworéw, dylatacji i zamkniecia. Maja one na celu dalsze ,oczyszczenie” obrazu tak, aby

zawierat on elementy cew, ktore moga zosta¢ odtworzone w wyniku operacji rekonstrukcji.

Rysunek 6.5 przedstawia wynik operacji rekonstrukeji (rys. 6.5¢), przeprowadzonej z

uzyciem maski (rys. 6.5a) i obrazu ze znacznikami (rys. 6.5b).



(c) Obraz binarny po erozji, zawierajacy jadra (d) Obraz wynikowy, bedacy réznica dwoch obra-

z6w binarnych

Rysunek 6.4 Operacja odejmowania dwoch obrazéw binarnych

Dalszymi etapami algorytmu sg operacje ,doczyszczajace” obraz i powiekszajace zna-
lezione cewy. Nalezg do nich: dylatacja, wypelnienie otworow, otwarcie i zamkniecie. W
wyniku otrzymuje sie obraz zawierajacy jedynie cewy gruczotowe. Ostatnim elementem
etapu wstepnego jest usuniecie z obrazu wyjsciowego wszystkich cew gruczotowych, po-
zostawiajac jedynie komorki podlegajace identyfikacji i ekstrakcji do bazy danych oraz
drobne artefakty.

Na rysunku 6.6 przedstawiono wynik dzialania algorytmu wstepnego usuwania cew.
Kolor biaty odpowiada powierzchniom obrazu po usunigciu cew. Widoczne jest, ze algo-
rytm usungl gtéwng strukture cew, pozostawiajac przypominajacy jej tto srodek. Artefakt

ten usuwany jest (sprowadzany do barwy bialej) w wyniku dalszych operacji wraz z ttem.
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(c) Obraz po rekonstrukeji

Rysunek 6.5 Ilustracja kolejnych etapow rekonstrukeji obrazu
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Rysunek 6.6 Obraz wynikowy tkanki jelita po zastosowaniu algorytmu usuwania cew

6.2 Segmentacja komoérek

Obraz wynikowy po wstepnym przetworzeniu stanowi punkt wyjsciowy dla procesu eks-

trakcji komorek. Schemat blokowy przetwarzania prowadzacy do wydzielenia pojedyn-
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czych komorek przedstawiony jest na rys. 6.7.
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Rysunek 6.7 Schemat algorytmu ekstrakcji komoérek

Wstepne eksperymenty przeprowadzane na obrazie pokazaly, ze ze wzgledu na rozmy-
cie krawedzi komérek klasyczne filtry wykrywajace krawedzie (Prewitta, Sobela, Robertsa)
nie zdaja egzaminu, prowadzac do duzych btedow segmentacji. W zwiazku z tym zdecydo-

wano sie na zastosowanie nieliniowych operacji morfologicznych, w tym bardzo skuteczne-
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(c) Obraz klasy jader i cytoplazmy (d) Obraz tkanki po sprowadzeniu klasy
tla do barwy biatej

Rysunek 6.8 Ilustracja procesu usuwania tta za pomocg algorytmu k-means

go algorytmu dziatéw wodnych. Dziatanie algorytmu rozpoczyna sie od wezytania obrazu
przygotowanego przy uzyciu algorytmu przetwarzania wstepnego. Piksele wczytanego ob-
razu podlegaja klasyfikacji do trzech grup przy pomocy algorytmu k-érednich (k-means).
Do klasy pierwszej zaliczane sa piksele o najwyzszej jasnosci. Tworza one tto obrazu (rys.

6.8b). Piksele te zostana usuniete poprzez zamiane ich wartosci na barwe biala.

Dwie pozostate klasy zawieraja piksele reprezentujace cytoplazme i jadra (rys. 6.8c).
Tworza one wspdlnie obraz wyjsciowy do dalszego etapu algorytmu (rys. 6.8d). W na-
stepnym etapie obraz transformowany jest do postaci binarnej przy zastosowaniu metody
Otsu. Otwarcie ma na celu pozbycie sie drobnych elementéw i artefaktow. Kolejnym eta-

pem jest przygotowanie do zastosowania algorytmu dziatéw wodnych.
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Pierwszym krokiem w tym algorytmie jest utworzenie macierzy odlegtosci (rys. 6.9b).
Najlepsze efekty uzyskuje sie przy zastosowaniu elementu strukturalnego w ksztatcie dys-
ku o rozmiarze 10. Zastosowanie elementéw strukturalnych o mniejszych rozmiarach powo-
dowalo czeste rozcinanie komorek, co jest zjawiskiem bardzo niekorzystnym, prowadzacym

do podwojenia ich liczby.

Po okresleniu lokalnych maksiméw w macierzy odlegto$ci dokonano ich dylatacji. Dy-
latacja ma na celu zlaczenie najblizszych siebie maksimow, zapobiegajac dalszemu rozci-
naniu komoérek. Nastepnie macierz odlegtosci poddaje sie negacji, tak aby maksima staty
sie minimami, stanowigcymi zrédla w algorytmie dzialéw wodnych. Algorytm dzialéw
(rys. 6.9) wodnych rozcina stykajace sie ze soba komorki, prowadzac do ich separacji. W
przypadku komorek o dwoch jadrach, takich jak granulocyty kwasochtonne, standardowy
algorytm segmentujacy, opracowany dla pozostatych komérek, przecinat je na pot, dlatego

do poszukiwania tego typu komorek zastosowano inng metode, opisang w dalszej czesci

pracy.

W wyniku zastosowania algorytmu dzialéw wodnych otrzymuje si¢ segmentacje obrazu
z jedng komorka zawartg w kazdym segmencie. Efekt obramowania wyodrebnionych ko-
morek, przedstawionych na rysunku (rys. 6.9d), uzyskano, stosujac gradient morfologiczny
z uzyciem elementéw strukturalnych o ksztalcie dysku i rozmiarach 3 i 2. Obramowanie

ma wylacznie charakter ilustracyjny i nie ma wptywu na wynik segmentacji.

Wydzielone obiekty podlegaja nastepnie procesowi etykietowania. Obiekty najmniejsze
(ponizej 2000 pikseli) oraz najwieksze (powyzej 10000 pikseli) sa odrzucane, gdyz nie
spetniaja ograniczen co do wielkosci obrazu komérek. Wéréd komoérek odrzucanych moga

pojawic sie komorki rozciete lub ztaczone ze soba.

Na rysunku 6.9 zilustrowano najwazniejsze etapy tej czesci algorytmu. Rysunek 6.9a
przedstawia obraz wyjsciowy po etapie wstepnym (usunieciu tta). Na rysunku 6.9b zi-
lustrowano posta¢ odlegtosciowa obrazu jako przygotowanie do zastosowania algorytmu
dziatéw wodnych. Wynik dziatania algorytmu dzialéw wodnych przedstawia rysunek 6.9c,
a wydzielone obiekty rysunek 6.9d. Cze$¢ tych obiektéw stanowig komorki, a pozostaly
cze$¢ obiekty zbyt mate, aby mogly by¢ uznane za komorki. Obiekty uznane za komor-
ki sa przydzielane do klasy komorek i dopisywane do bazy danych (z uwzglednieniem

reprezentacji RGB).
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(a) Obraz wyjSciowy, po przetworzeniu (b) Postaé odlegto$ciowa obrazu

algorytmem k-Srednich

(¢) Obraz wynikowy po algorytmie (d) Wysegmentowane obiekty obrazu

dziatéw wodnych

Rysunek 6.9 Ilustracja dziatania algorytmu segmentacji przy zastosowaniu metody dzia-

téw wodnych

6.3 Baza komoérek uczacych

Komorki wchodzace w sktad bazy danych stanowié¢ beda podstawe do wytrenowania i
testowania systemu klasyfikacyjnego. Ogétem w ramach pracy wyodrebniono 4 rodzaje
komorek podlegajacych rozpoznaniu i zliczaniu. Sa to: limfocyty, plazmocyty, granulocyty
kwasochtonne, granulocyty obojetnochtonne. Pigta grupe stanowig obiekty niespetniajace
warunkow stawianych komoérkom. Sa to komoérki przeciete, cienie komoérkowe, pozostatosci
cew, naczynia krwionosne, $lady bton migsniowych i sluzowych itd. W tabeli 6.1 przed-
stawiono liczby komorek nalezacych do poszczegélnych klas, uzytych w eksperymentach

numerycznych.
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Tabela 6.1 Liczebno$¢ poszczegdlnych klas komoérek zapisanych w bazie

Rodzaj komoérek Liczba
Limfocyty 511
Plazmocyty 420
Granulocyty kwasochtonne 253

Granulocyty obojetnochtonne 187

Razem 1371

Jest wyraZznie widoczne, ze liczba komoérek dwoch pierwszych klas (limfocytéw i plazmocy-
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Rysunek 6.10 Widok interfejsu graficznego systemu z wezytanym zdjeciem tkanki jelita

téw) jest znacznie wieksza niz pozostatych. Spowodowane jest to ich licznym wystepowa-
niem w obrazach. Limfocytow i plazmocytow jest z reguty duzo wiecej niz granulocytow.
Najmniej liczna klasa sa granulocyty obojetnochtonne. Ich pojawienie si¢ w obrazie wska-
zuje na silny stan zapalny. W obrazach tkanek jelita jest ich tak mato, ze dla umozliwienia

poprawnego uczenia klasyfikatora konieczne byto wyodrebnienie komoérek tego rodzaju z
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obrazéw tkanek zotadka (niepodlegajacych przetwarzaniu w niniejszej pracy).

W pracy stworzono system przetwarzania i klasyfikacji komorek, dziatajacy w srodowisku
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Rysunek 6.11 Widok interfejsu graficznego systemu po wykonanej segmentacji

Matlab, wykonujacy w sposdéb automatyczny kolejne etapy przetwarzania,

Limfocyty

Plazmocyty

Granulocyty
kwasochtonne

Granulocyty
obojetnochitonne

Rysunek 6.12 Przyktady komoérek tworzacych baze danych uczacych

w tym implementacje algorytméw segmentacyjnych, zapis segmentowanych komorek do
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pliku, jak réwniez pelne przeprowadzenie procesu klasyfikacyjnego. Rys. 6.10 ilustruje

interfejs graficzny systemu z wezytanym obrazem tkanki jelita. Po wezytaniu obrazu sys-

tem moze wykonaé pelny zakres przetwarzania konczacy sie klasyfikacjg komoérek badz

tez dokona¢ tylko segmentacji stuzacej zapisowi komoérek do bazy, co pokazuje rys. 6.11.

Tabela 6.2 Typowe obrazy komérek nalezacych do poszczegdlnych rodzin

Nazwa Wtiasciwosci Obraz

Limfocyt Brak lub bardzo malo cytoplazmy. Najmniejsza
powierzchnia. Ciemne pojedyncze jadro. Kolor
czarny lub ciemny granat.

Plazmocyt Duzo cytoplazmy. Jadro ciemne, przesuniete
wzgledem centrum. Cytoplazma jasna.

Granulocyt Duzo czerwono wybarwionej cytoplazmy. Dwa

kwasochtonny ciemne jadra, przesuniete wzgledem centrum.
Granulocyt Charakterystyczne jadro o ksztalcie potaczonych
obojetnochtonny kul, potozone centralnie. Lekko czerwonawa

(r6zowa) cytoplazma.
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Jak przedstawiono na ilustracji 6.11, wydzielone komdérki mozna obejrze¢ w powigksze-
niu przed zapisem do bazy danych. Ma to na celu zapobiezenie ewentualnym pomytkom.

W tabeli 6.2 przedstawiono typowe obrazy komorek nalezacych do poszczegdlnych ro-
dzin oraz ich krotka charakterystyke. Nalezy podkresli¢, ze poszczegolne rodzaje komorek
nalezace do tej samej rodziny moga r6zni¢ sie znaczaco miedzy soba. Réznice dotycza wy-
barwienia, wielkosci, ksztattu oraz potozenia jadra w komorce, jak rowniez proporcji wiel-
kosci jadra i cytoplazmy. Na rys. 6.12 przedstawiono po 6 reprezentantéw poszczegdlnych

typow komorek. Ilustruja one trudnosci stawiane klasyfikatorom na etapie rozpoznania.

6.4 Cechy diagnostyczne

Automatyczne rozpoznanie komoérek przy uzyciu klasyfikatorow na podstawie ich obrazu
wymaga zastosowania opisu za pomocg skonczonego zbioru parametréw charakteryzuja-
cych rézne aspekty obrazu. Parametry te nazywaé bedziemy dalej cechami diagnostycz-
nymi. Cechy te powinny odzwierciedla¢ takie elementy obrazu, ktére brane sa pod uwage
przy wzrokowym rozpoznaniu komorek prowadzonym przez eksperta. W pracy zapropo-
nowano cechy diagnostyczne uwzgledniajace geometrie komorek, rozktad stopni jasnosci
(histogram koloréw), statystyke rozktadu koloréw oraz tekstury [19, 34, 39, 70, 76, 81].

Powyzsze cechy diagnostyczne w lepszy lub gorszy sposob roznicuja poszczegdlne ro-
dzaje komoérek. Dla ujednolicenia warto$ci parametréw diagnostycznych konieczna jest
ich normalizacja. W pracy zastosowano najprostsza normalizacje typu min - maks, ktérg
mozna opisa¢ wzorem

Li — Tmin

Tmax — Lmin
We wzorze tym i, 1 Tmax 0znaczaja odpowiednio najmniejsza i najwieksza wartosé i-tej

cechy diagnostycznej w catej rodzinie komoérek uwzglednionej w eksperymentach.

6.4.1 Cechy geometryczne

Cechy geometryczne odzwierciedlaja wtasciwosci geometryczne komoérek i sg zwigzane z

ich ksztaltem. W pracy uzyto takich cech geometrycznych jak:

e pole powierzchni komorki, jadra, cytoplazmy;
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e pole powierzchni wypuktej komorki - pole powierzchni wielokata wypuktego opisa-

nego na komorce - jadra, cytoplazmy;
e obwdd rzeczywisty komorki, jadra;
e obwod wypukty komérki, jadra;
e dtugos¢ srednicy duzej i matej catej komorki i jadra;
e stosunek dtugosci srednicy duzej i matej calej komorki;
e stosunek pola jadra do pola komorki;
e stosunek pola cytoplazmy do pola komorki;
e stosunek pola jadra do pola cytoplazmy;

e odlegto$é¢ centrum jadra od centrum komorki.

6.4.2 Cechy teksturalne

Cechy teksturalne opisuja wtasciwosci tekstur komorek w ujeciu statystycznym. W opisie
zastosowano metode opisu tekstur bazujaca na macierzy wspotpojawien i parametrach

Haralicka. W wyniku analizy teksturalnej obrazu zastosowano nastepujace parametry:
e kontrast obrazu jadra i cytoplazmy (wzér 3.23)
e korelacja obrazu jadra i cytoplazmy (wzér 3.24)
e energia obrazu jadra i cytoplazmy (wzér 3.22)
e jednorodnosé obrazu jadra i cytoplazmy (wzoér 3.26)
e entropia obrazu jadra i cytoplazmy (wzér 3.29)
e Srednia wazona obrazu jadra i cytoplazmy (wzér 3.27)

e wariancja obrazu jadra i cytoplazmy (wzér 3.28)
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6.4.3 Cechy okreslone na podstawie histogramu

Nastepna grupe cech wyznaczono z histogramu obrazu komoérek dla kazdej barwy od-
dzielnie. Histogram opisuje rozktad poziomoéow jasnosci poszczegdlnych pikseli. Na jego

podstawie wyznaczono cechy diagnostyczne takie jak:

e srednia warto$¢ poziomoéw jasnosci pikseli, oddzielnie dla trzech koloréw (czerwone-

go, zielonego i niebieskiego) dla catej komoérki, jadra oraz cytoplazmy;

e odchylenie standardowe pozioméw jasnosci pikseli catej komorki, jadra oraz cyto-

plazmy obliczane oddzielnie dla trzech koloréw RGB;

e skosnosc¢ rozktadu pozioméw jasnosci pikseli catej komorki, jadra i cytoplazmy okre-

slana oddzielnie dla trzech kolorow RGB;

e kurtoza rozktadu poziomoéw jasnosci pikseli catej komorki, jadra i cytoplazmy okre-

slana oddzielnie dla trzech kolorow RGB;

e wspotezynniki wielomianu Hermita aproksymujacego histogram. W pracy uzyto wie-

lomianéw Hermita trzeciego stopnia [2].

6.4.4 Dodatkowe cechy diagnostyczne w postaci wspdélczynni-
kow

Dodatkowe cechy diagnostyczne powstaty jako funkcje badz operacje okreslone na pew-

nych kombinacjach wczesniej zdefiniowanych cech. Cze$¢ cech diagnostycznych w pracy

zdefiniowano poprzez operacje na wezesniej zdefiniowanych cechach. Zbiér wszystkich cech

wspotczynnikowych przedstawiono ponizej.
e Wspblczynnik eliptycznosci, wyrazony jako stosunek duzej srednicy do malej

D
WspElip = ¥l (6.2)

okreslony oddzielnie dla catej komorki oraz jadra.

e Wspotezynnik kolistosci definiowany w postaci
4 P
02

gdzie P - pole powierzchni komorki, O - obwodd rzeczywisty komorki,

WspKol =

okreslony oddzielnie dla catej komorki, jadra oraz cytoplazmy.
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Wspotezynnik zwartosci definiowany wzorem

02
WspZwar = 5 (6.4)

okreslony oddzielnie dla komorki, jadra i cytoplazmy.

Wspbdtezynnik pofaldowania definiowany wzorem

WspPofald = %" (6.5)

gdzie Ow - obwod wypuktly, O - obwdd rzeczywisty,

okreslony oddzielnie dla komérki i jadra.

Stosunek sumy jasnosci pikseli barwy czerwonej do sumy jasnosci pikseli barwy

zielonej okreslany oddzielnie dla komorki, jadra i cytoplazmy.

Stosunek sumy jasnosci pikseli barwy czerwonej do sumy jasnosci pikseli barwy

niebieskiej okreslany oddzielnie dla komorki, jadra i cytoplazmy.

Stosunek sumy jasnosci pikseli barwy zielonej do sumy jasnosci pikseli barwy nie-

bieskiej okreslany oddzielnie dla komorki, jadra i cytoplazmy.

Stosunek sumy jasnosci pikseli barwy czerwonej do sumy jasnosci pikseli wszystkich

barw komorki.

Stosunek sumy jasnosci pikseli barwy zielonej do sumy jasnosci pikseli wszystkich

barw okreslany oddzielnie dla komérki, jadra i cytoplazmy.

Stosunek sumy jasnosci pikseli barwy niebieskiej do sumy jasno$ci pikseli wszystkich

barw okreslany oddzielnie dla komérki, jadra i cytoplazmy.

Ostatnie 6 cech wspotezynnikowych zalicza sie do grupy tzw. cech kolorymetrycznych. W

ten spos6b wygenerowano w sumie 101 cech diagnostycznych, ktére moga stanowi¢ sktado-

we wektora x podanego na wejscie klasyfikatora. Sposrdd nich 19 to cechy geometryczne,

14 - teksturalne, 40 - cechy wyznaczane na podstawie histogramu i 28 to cechy wspotczyn-

nikowe. Jest oczywiste, ze zbior wygenerowanych cech jest nadmiarowy. Zawiera pewne

cechy dublujace sie, skorelowane ze sobg, niejednoznaczne wzgledem klasy komoérek. Tego

typu cechy moga by¢ traktowane jako szum zaktdcajacy proces rozpoznawania. Dlatego

bardzo waznym etapem jest ocena jakosci cech i ich selekcja prowadzaca do wyodrebnienia

zbioru cech najwazniejszych, gwarantujacych najlepsze wyniki rozpoznania.
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6.5 Selekcja cech diagnostycznych

Propozycja cech diagnostycznych, oméwiona w punkcie poprzednim, powstata jako wynik
dyskusji przeprowadzonych z ekspertami Instytutu Patomorfologii oraz wielu wstepnych
eksperymentéw numerycznych. Stanowia one maksymalny rozmiar wektora x. Eliminacja
pewnych cech prowadzaca do redukcji liczby wejsé klasyfikatora powinna wptynaé¢ zna-
czaco na zmniejszenie btedu zaré6wno uczenia, jak i testowania. Stad selekcja cech diagno-
stycznych stanowi wazny etap w budowie skutecznego systemu rozpoznawania komorek
[18, 81].

W pracy zastosowano metode selekcji oparta na relacji miedzy potozeniami centréw
i odchyleniem standardowym danych nalezacych do poszczegdlnych klas [13]. Wartosé
diagnostyczna k-tej cechy w rozpoznaniu dwu klas: i-tej oraz j-tej okresla wyrazenie

Wi(i ) = ps(3) — e (9)

gdzie py(7), ux(i) sa wartosciami $rednimi k-tej cechy dla komoérek nalezacych do j-tej
oraz i-tej klasy a oy(j),01(7) sa odpowiednimi odchyleniami standardowymi.

Im wieksza jest warto$¢ Wi(i,7), tym cecha k lepiej réznicuje klase i-ta oraz j-ta.
Najlepsze cechy odpowiadaja takim przypadkom, dla ktorych odlegtosci miedzy centrami
sg duze, a odchylenia standardowe kazdej klasy mate. Przyktadowe wyniki rankingu cech
przy klasyfikacji metoda ,,jedna klasa przeciw pozostalym” przedstawione sa na rysunku
6.13. Oznaczenia na rysunku to odpowiednio: G - cechy geometryczne, T - cechy tek-
sturalne, H - cechy wyliczone na podstawie histogramu, W - wspotezynniki, K - cechy
kolorymetryczne - opisane w punkcie poswieconym cechom w postaci wspoétczynnikow.
Na rysunku 6.13 wyraznie wida¢, ze najlepiej réznicujacymi cechami dla plazmocytow i
limfocytéw sa w pierwszej kolejnosci cechy geometryczne, w drugiej cechy obliczone na
podstawie histogramu. W przypadku granulocytow kwasochtonnych na miejscu pierwszym
znajduja sie cechy kolorymetryczne, co jest zrozumiate, gdyz cytoplazma tych komorek
jako jedyna posiada kolor czerwony.

Ranking pokazuje, ktére cechy najlepiej roznicuja dang klase komoérek od pozostatych.
Nie wskazuje jednak liczby cech najwazniejszych, ktore powinny wejs¢ w sktad wektora
x. Dla rozwiazania tego problemu zastosowano w pracy metode préb, przeprowadzajac
uczenie przy réznej liczbie najwazniejszych cech. Liczba cech uwzgledniajacych w uczeniu

wynikata z przyjetego progu naktadanego na wartosé wskaznika Wy (i, j). Dostepne dane
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Rysunek 6.13 Ilustracja graficzna wyniku rankingu cech w systemie klasyfikacji jeden

przeciw pozostatym

zostaly podzielone na dane uczace i weryfikujace. Przeprowadzono szereg prob przy roz-
nych wartosciach progu. W tabeli 6.3 przedstawiono wyniki klasyfikacji komoérek w formie
sredniego btedu wzglednego dla danych weryfikujacych po zastosowaniu wszystkich cech
(W=0) oraz dla progu Wy, okreslonym dla kazdej klasy oddzielnie.

Sie¢ SVM poddano uczeniu na zbiorze uczacym i testowaniu na zbiorze weryfikujacym,
ktory nie uczestniczy w uczeniu. Wyniki z tabeli pokazujg btad testowania przy zasto-
sowaniu wszystkich cech (kolumna druga) oraz optymalnej liczbie cech odpowiadajacej
wyselekcjonowanym (w wyniku przeprowadzonych eksperymentéw) wartosciom progu W

(kolumna trzecia), odpowiednim dla kazdego rodzaju sieci SVM.
Tylko w przypadku plazmocytéw maksymalny zbior cech pozwalal uzyska¢ najmniej-

szg warto$é¢ bledu réwnag 6,25%, cho¢ optymalnym progiem okazala sie wartosé¢ Wy = 0, 1,
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Tabela 6.3 Btad testowania poszczegolnych klas przy uzyciu wszystkich cech i cech wy-

branych dla okreslonej wartosci progu Wy

Rodzaj klasyfikacji | Blad klasyfikacji dla W =0 | Blad klasyfikacji dla W > W,
Limfocyty 3.70% 2.78% (Wy =0.3)
Plazmocyty 6.25% 6.25% (W, =0.1)
Granulocyty kw. 4.14% 2.57% (Wy =0.2)
Granulocyty ob. 5.6% 4.81% (Wy =0.2)

Tabela 6.4 Sktad optymalnych wektorow cech dla poszczegolnych klasyfikatoréow

Rodzaj klasyfikacji | Warto$é W, | wielko$¢é wektora
Limfocyty 0.3 50
Plazmocyty 0.1 79

Granulocyty kw. 0.2 53
Granulocyty ob. 0.2 48

zapewniajaca ten sam poziom btedu przy zredukowanej liczbie cech. W pozostaltych przy-
padkach przyjecie progu Wy > 0 pozwalato na znaczna redukcje¢ btedu. Zauwazmy, ze przy-
jecie progu roznego od zera oznacza redukcje tych cech, ktorych wartosci diagnostyczne
znalazty sie ponizej przyjetego progu. W tabeli 6.4 przedstawiono liczebno$é¢ optymalnego
zbioru cech dla kazdego z rodzajow sieci SVM, rozpoznajacych limfocyty, plazmocyty,

granulocyty kwasochtonne i obojetnochtonne.
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Rozdziat 7

Analiza wynikéw dziatania systemu

System rozpoznajacy i klasyfikujacy komorki, przedstawiony w poprzednim rozdziale,
poddany zostal wielu testom statystycznym na wielu pacjentach, wyselekcjonowanych
przez lekarzy - ekspertéw. Preparaty do testowania pochodzily z archiwum Instytutu
Patomorfologii i byly tworzone na przestrzeni kilku lat przez rézne osoby personelu. Z
powodu uzywania barwnikow z réznych serii produkeyjnych oraz uptywu czasu prepara-
ty te znacznie réznity si¢ pod wzgledem barwienia, co ma znaczny wptyw na koncowy
wynik klasyfikacji. Cyfrowe obrazy mikroskopowe preparatow zostaty wykonane osobiscie
przez autora rozprawy. Sam proces wykonywania zdjeé¢ byt pracochtonny i zajat ponad 60
godzin. Sktad preparatow zostatl dobrany przez pracownika Instytutu w taki sposob, aby
probki reprezentowaly zaréwno poszczegdlne etapy stanu zapalnego, jak i rozne jednostki
chorobowe. Preparaty dobierane byty pod katem ich przydatnosci w badaniach nauko-
wych nad chorobami, stad mozna uznaé, ze dla konicowej oceny systemu klasyfikacyjnego
sg one w pelni reprezentatywne. Ogdlem preparaty pobrane byly od 200 pacjentéw i
zawieraly rézne jednostki chorobowe (wrzodziejace zapalenie jelita grubego - Colitis Ulce-
rosa, choroba Lesniowskiego-Crohna, zapalenia kolagenowe oraz nieswoiste postaci). Z
kazdego preparatu pochodzacego od jednego pacjenta uzyskano trzy zdjecia - jedno o po-
wiekszeniu 100x i dwa o powiekszeniu 600x. Zdjecia o powiekszeniu 600x byty robione w
dwdbch réznych miejscach: na powierzchni i w gltebi wycinka tkanki, tak aby badanie byto
bardziej reprezentatywne. Kazda seria 3 zdjeé¢ (a wiec jeden pacjent) opisywana byta w
taki sposéb, aby nazwa odzwierciedlata rodzaj zdjecia. Na przyktad P378-10x, P378-prof,
P378-sup maja nastepujace znaczenie: P378 - numer pacjenta w archiwum, 10x oznacza

powiekszenie stukrotne (10x powiekszenie obiektywu oraz 10x powiekszenie okularu), prof
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oznacza zdjecie o powiekszeniu catkowitym 600x i zrobione w glebi tkanki, natomiast sup
oznacza zdjecie o powigkszeniu catkowitym rowniez 600x i zrobione na powierzchni tkanki.
Na wypadkowa dokladnos$é¢ dziatania opracowanego systemu sktada sie wiele elemen-

tow. Sa to:

e doktadnos$¢ wydzielenia komorek, mierzona stosunkiem liczby zidentyfikowanych

prawidtowo komoérek wzgledem rzeczywistej ich liczby,

e doktadno$¢ rozpoznania wydzielonych komoérek jako stosunek liczby prawidtowo roz-

poznanych do catkowitej ich liczby,

e okredlenie catkowitej doktadnosci dziatania systemu, uwzgledniajacej oba wymienio-

ne wezesniej rodzaje btedow.

Obiektywne okreslenie jakosci dziatania systemu wymaga przeprowadzenia szeregu badan
statystycznych, poréwnywanych z wynikami ekspertéow ludzkich. Badania te powinny by¢
przeprowadzone dla preparatow reprezentujacych rozne stadia rozwoju choroby, ponie-
waz kazde stadium reprezentuje inng skale trudnosci. Dotyczy to w szczegdlnosci zadania

ekstrakcji komorek z obrazu tkanki.

7.1 Ocena jakosci dzialania systemu ekstrakcji komo-
rek

Ekstrakcja komoérek z obrazu tkanki napotyka szereg trudnosci zwigzanych z niedoskona-
ta jakoscia obrazu, wystepowaniem szeregu artefaktow, réznym stopniem zaawansowania
stanu zapalnego jelita, réznorodnoscig barwienia komérek itp. Na rys. 7.1 pokazano wyniki
dziatania algorytmu segmentacji. Kolorem czerwonym zaznaczono na obrazach wejscio-
wych wskazane przez lekarza eksperta komorki wystepujace w obrazie, ktére powinny
znalez¢ sie na obrazie wynikowym. Idealne dziatanie systemu ekstrakcji oznacza, ze obraz
wynikowy powinien zawiera¢ wszystkie komorki obrazu oryginalnego. Jako miare jakosci
procesu ekstrakcji przyjeto w rozprawie stosunek liczby dobrze wydzielonych komorek
przez system do liczby wszystkich komoérek na obrazie oryginalnym zaznaczonych przez

eksperta
Nsyst
Nea:p

Qekstr = (71)
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Nalezy podkresli¢, ze ocena ilosciowa dziatania algorytmu segmentacji jest bardzo pra-
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(a) Obraz tkanki jelita p312-prof (b) Wydzielone komérki
[ @®ee "| T L v
ot LL
-y @

e Y '

" L 2N ] £ \
. L]
= .&' .s
L‘ . . e [ ]
(e) Obraz tkanki jelita P694-prof (f) Wydzielone komdérki

(g) Obraz tkanki jelita p2902-sup (h) Wydzielone komérki

Rysunek 7.1 Tlustracja graficzna wynikéw dziatania algorytmu segmentacji dla réznych

wycinkéw tkanki jelita w powigkszeniu 600x
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cochtonna, gdyz wymaga poréwnania kazdej komorki obrazu wyjsciowego z odpowiednig
komorks wysegmentowang przez system. Nie wystarczy porownac liczby komoérek w obu
obrazach. Wazna jest doktadnos$¢ wyciecia danej komorki z otaczajacego ja tta. Wycieta
komorka nie moze by¢ pozbawiona cytoplazmy, gdyz to prowadzi do pomyltek w dalszej
klasyfikacji (np. plazmocyt po utracie czesci cytoplazmy staje sie identyczny z limfo-
cytem). Oceny, czy kazda komorka zostata wycieta poprawnie, dokonal autor rozprawy
wedtug instrukcji udzielonych przez pracownikéw Instytutu.

W tabeli 7.1 przedstawiono zestawienie liczby komorek w obrazach wyjsciowych we-
dtug eksperta ludzkiego z liczba komorek wydzielonych przez system. Pozwolito to na
okreslenie wskazania jakoSci Qersir Oraz bledu segmentacji dla przyktadowych, losowo wy-
branych przez lekarza eksperta obrazéw. Nietrudno zauwazy¢, ze btad segmentacji zawiera
sie miedzy 4,25% a 16,6%. Zdaniem lekarzy specjalistow, uzyskane wyniki ekstrakcji komo-
rek sg catkowicie zadowalajace, a réznice w liczbie komorek mieszcza si¢ w akceptowanym

zakresie tolerancji.

Tabela 7.1 Wyniki liczbowe automatycznego wydzielenia komoérek wystepujacych w ob-

razach z rys. 7.1

Nazwa Neks | Nsyst | Qesktr
p312-prof 28 26 7,15%
p159-prof-02 | 47 45 4,25%
p694-prof | 30 | 25 | 166 %
p2902-sup 75 70 6,66 %

7.2 Analiza wynikéw klasyfikacji komoérek z bazy da-
nych uczacych

Po wydzieleniu poszczegdlnych komorek z obrazu tkanki i umieszczeniu ich w bazie danych
nastepuje kolejny etap: rozpoznanie typu komorek i przypisanie ich do okreslonej klasy
(jednej z czterech) lub wskazanie komoérki” jako artefaktu. W opracowanym systemie

zadanie rozpoznania jest wykonywane przez zespot 5 klasyfikatorow:

e klasyfikator oparty na perceptronie wielowarstwowym,
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e klasyfikator RBF,
e klasyfikator wykorzystujacy metode K najblizszych sasiadéw (KNN),
e klasyfikator Fishera,

e klasyfikator oparty na sieci SVM.

W badaniach wykorzystano stworzona przez autora baz¢ danych przedstawiong w tabeli
6.1, zawierajaca w sumie 1371 komoérek. Dla uzyskania najbardziej obiektywnej miary ja-
kosci systemu klasyfikacyjnego zastosowano metode kroswalidacji (ang. cross-validation).
Polega ona na podzieleniu danych na n (w przyblizeniu réwnych) zbioréw i trenowaniu
klasyfikatora na n — 1 zbiorach, pozostawiajac jeden do testowania. Caly proces powta-
rza si¢, zamieniajac zbidr testujacy na jeden z uczacych. Operacje wykonuje sie n razy,
az wszystkie n zbioréw poddane zostang testowaniu. Na koncu oblicza sie $redni biad
testowania ze wszystkich prob. W pracy przyjeto n = 8.

Badania przeprowadzono na zbiorze komérek o nastepujacych liczebnosciach: 511 lim-
focytow, 420 plazmocytéw, 253 granulocytéow kwasochtonnych i 187 granulocytéw obo-
jetnochtonnych. Zgodnie z omowiong wczesniej procedura selekcji przeprowadzono warto-
Sciowanie wszystkich cech diagnostycznych dla najlepszego rozpoznania w systemie ,,je-
den przeciw pozostalym”. Oznaczalto to wygenerowanie osobnych zbioréw cech w czterech
kategoriach odpowiadajacych za rozpoznanie kazdej z czterech rodzin komorek, skonfron-
towanej z trzema pozostatymi. W efekcie tak przeprowadzonej selekcji uzyskano zbiory
cech optymalnych (przedstawione szczegétowe w w punkcie 6.6) uzyte w eksperymen-
tach. Szczegdtowe wyniki rozpoznania w postaci zestawienia $rednich btedéw testowania
uzyskanych w kazdej z 8 prob dla wszystkich rodzajow klasyfikatorow przedstawiono w ta-
beli 7.2. Dwie ostatnie kolumny przedstawiaja odpowiednio wartosci $rednie i odchylenie
standardowe btedu dla kazdego typu komorek i klasyfikatorow.

Zwraca uwage fakt, ze zespot klasyfikatoréw pozwalatl na uzyskanie najlepszych wyni-
kow rozpoznania dla kazdej rodziny komoérek. Redukcja btedu w stosunku do najlepszego
klasyfikatora indywidualnego (SVM) zalezy od typu komérek i waha sie od 0,02% (gra-
nulocyty kwasochtonne) do 0,87% (limfocyty).

Dla lepszej przejrzystosci wynikéw w tabeli 7.3 przedstawiono zestawienie btedow, po-
sortowanych wedlug wartosci malejacych (od najwiekszego do najmniejszego). Zestawie-

nie dotyczy kazdej rodziny komorek oddzielnie. Sposréd klasyfikatorow indywidualnych

109



Tabela 7.2 Btad klasyfikacji dla poszczegdlnych klasyfikatorow w poszczegdlnych probach

metody kroswalidacji

Klas. Klasa 1 2 3 4 5 6 7 8 Sred. Odch.
Limf. | 3.44% | 4.84% | 1.66% | 6.35% | 5.08% | 3.17% | 4.92% | 6.35% | 4.47% | 1.61 %

_ Plazm. | 3.45% | 12.9% | 11.67% | 6.35% | 6.78% | 11.11% | 6.56% | 11.11 % | 8.74% | 3.37 %
Fisher G.kw. 5.17% 1.61% 3.33% 3.17% 10.16% 6.34% 4.91% 1.58% 4.53% 2.83%
G.ob. | 8.62% | 11.20% | 5.0% | 317% | 5.08% | 3.17% | 4.91% | 4.76% | 5.75% | 2.79%

Limf. | 3.45% | 6.45% | 3.33% | 7.94% | 1.69% | 4.76% | 3.28% | 6.35% | 4.65% | 2.09%
Plazm. | 8.62% | 3.23% | 6.67% | 4.76% | 6.78% | 9.52% | 8.19% | 6.35% | 6.76% | 2.06%

NN G | 689% | 161% | 166% | 476% | 0% | 317% | 4.91% | 3.17% | 3.27% | 2.20%
Gob. | 3.44% | 4.83% | 833% | 9.52% | 3.39% | 1.58% | 6.55% | 3.17% | 5.10% | 2.77%

Limf. | 3.44% | 9.67% | 8.73% | 9.52% | 1.69% | 3.17% | 3.27% | 8.73% | 6.02% | 3.40%
Plazm. 5.17% 8.12% 6.66% 7.93% 7.42% 8.28% 9.83% 9.39% 7.85% 1.48%

MEP L G | 5079 | 161% | 5.0% | 9.52% | 338% | 634% | 3.21% | 476% | 4.88% | 2.36%
G.ob. | 3.44% | 9.67% | 6.66% | 3.17% | 5.08% | 3.17% | 8.19% | 7.93% | 5.91% | 2.55%

Limf. | 3.44% | 4.83% | 1.66% | 7.93% | 1.69% | 4.76% | 3.27% | 6.35% | 4.24% | 2.18%
Plazm. | 8.62% | 3.22% | 3.33% | 4.76% | 6.77% | 3.17% | 8.19% | 6.34% | 5.55% | 2.24%

PBE G | 6s0% | 161% | 1es% | 476% | 0% | 3.17% | 491% | 317% | 3.27% | 2.9%
Gob. | 1.72% | 4.83% | 833% | 317% | 3.38% | 1.58% | 6.55% | 3.17% | 4.09% | 2.35%

Limf. 1.72% 8.06% 3.33% 7.93% 0% 3.17% 1.64% 3.17% 3.63% 2.91%

quag | Plamm | 344% | GAS% | 333% | AT6% | 5.08% | S.17% | 6.55% | T93% | 5.08% | 175%
Gkw. | 3.44% | 1.61% | 0% | 4.76% | 3.38% | 3.17% | 3.27% | 3.17% | 2.85% | 1.43%

Gob. | 3.44% | 8.06% | 6.66% | 4.76% | 3.38% | 0% | 3.28% | 0% | 3.70% | 2.84%

Limf. | 1.72% | 6.66% | 3.33% | 4.76% | 0% | 2.84% | 1.64% | 3.17% | 3.01% | 2.04%

| Plagm. | 317% | 645% | 3.17% | 3.23% | 4.83% | 3.17% | 655% | 591% | 4.56% | 1.55%
200Ul w, | 3a7% | 161% | 0% | 476% | 3.38% | 3.17% | 3.21% | 317% | 2.81% | 1.41%
G.ob. 3.44% 6.55% 6.66% 4.76% 3.38% 1.72% 1.58% 0% 3.51% 2.39%

najlepsze wyniki uzyskano dla sieci SVM, ktora zdecydowanie goérowata nad nastepnym
rozwigzaniem RBF. Jedynie zespot klasyfikatoréw byt w stanie zdystansowac sie¢ SVM,
prowadzac kazdorazowo do poprawy wynikow. Na rys. 7.2 przedstawiono graficzne zesta-
wienie btedéw srednich rozpoznania poszczegdlnych klas komorek, uzyskane przy réznych
rozwigzaniach klasyfikatorow. Nastepna proba dotyczyta wyeliminowania najstabszego
klasyfikatora (MLP) z zespotu i przeprowadzenia integracji w zespole 4 klasyfikatorow za-
miast dotychczasowych pieciu. W wyniku przeprowadzonych préb stwierdzono pogorsze-
nie wynikéw w stosunku do pelnego zespotu, stad w dalszych probach eksperymentalnych

stosowano zespo6t 5 klasyfikatoréw.
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7.3 Wyniki dzialania systemu automatycznego na re-
prezentatywnych obrazach tkanek jelita

Po przeprowadzeniu badania kroswalidacyjnego systemu rozpoznania komoérek z wykorzy-

staniem przygotowanej specjalnie bazy danych (1371 komérek) zastosowano proces ucze-

nia systemu na pelnej bazie danych i przystapiono do jego testowania na obrazach tkanek

pacjentow wyselekcjonowanych przez lekarzy. Celem tego badania byta ocena calego sys-

Tabela 7.3 Poréwnanie btedéw poszczegolnych klasyfikatoréw dla poszczegodlnych klas

Klasyfikator | Klasa | Blad
MLP Limf. | 6.02%
KNN Limf. 4.65%
Fisher Limf. | 4.47%
RBF Limf. 4.24%
SVM Limf. | 3.63%
Zesp6l Limf | 3.01%
Fisher Plazm. | 8.74 %
MLP Plazm. | 7.85%
KNN Plazm. | 6.76%
RBF Plazm. | 5.55 %
SVM Plazm. | 5.08 %
Zespol Plazm | 4.56%
MLP Gkw. | 4.88%
Fisher Gkw. | 4.53%
KNN Gkw. | 3.27%
RBF Gkw. | 3.27%
SVM Gkw. | 2.85%
Zespot Gkw. | 2.81%
MLP G.ob. | 591%
Fisher G.ob. 5.75%
KNN G.ob. | 5.10%
RBF G.ob. | 4.09%
SVM G.ob. | 3.70%
Zespo6l G.ob. | 3.51%
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Rysunek 7.2 Poréwnanie btedow testowania poszczegdlnych klasyfikatorow

temu automatycznego z uwzglednieniem btedéw ekstrakeji komorek oraz ich rozpoznanie.
Zauwazmy, ze w tym przypadku nalezy liczy¢ sie z wystapieniem klasy piatej (obiekty wy-
selekcjonowane blednie jako komorki, a bedace w rzeczywistosci artefaktami, przecietymi
fragmentami komérek itp.) Badanie tego typu odpowiada warunkom szpitalnym i pozwa-
la na ocene jakosci zbudowanego systemu i mozliwosci jego ewentualnego zastosowania w

warunkach szpitalnych.

W tym etapie badania wzieto pod uwage rézne stadia rozwoju stanu zapalnego jelita,
porownujac wyniki dziatania systemu z wynikami ekspertow. Dla obiektywizacji oceny po-
stuzono sie niezalezng oceng zdje¢ dokonang przez trzech ekspertow bedacych lekarzami
patomorfologami pracujacymi w Instytucie Patomorfologii WIM. W badaniach poréw-
nawczych, przy obliczaniu btedu ekspertow, za wskazania poprawne uznawano tylko te,
w ktorych oceny ekspertow byty identyczne dla komorki. Jezeli wskazania roznity sie,
traktowano je jako rozpoznanie bledne. Takie podejscie zastosowano do 6 starannie do-
branych pacjentéw, z ktorych dwoch reprezentowato stan lekki zapalenia, dwdéch stan

sredni i dwoch - stan ciezki (mocno zaawansowany).
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Sredni btad wzgledny okredlenia liczby komoérek reprezentujacych wszystkie rodziny w

obrazie jest okreslony wzorem

. AL + AP + AGk + AGo
a N

gdzie AL, AP, AGk, AGo oznaczaja réznice wskazan systemu i ekspertow dla poszczegdl-

(7.2)

nych klas komorek, N - sume wszystkich komérek wskazanych przez ekspertow.

7.3.1 Pacjent nr 1

Dla pierwszego zdjecia o matym nasileniu stanu zapalnego wynik dziatania systemu ilu-
struje rysunek 7.3. Litery P, L zaznaczone na obrazie oznaczaja typ komérki (L - limfocyt,

P - plazmocyt). Wynik w postaci zliczonych komérek zapisywany jest rowniez do pliku
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Rysunek 7.3 Wynik dziatania systemu z zaznaczonymi na czerwono wskazaniami btednymi

dla obrazu p7674-sup

Excela, wspolnego dla wszystkich przebadanych zdjec.

Na rysunku 7.3 widaé (zaznaczono to czerwonym kolorem), ze ekspert wskazat 6 bted-
nych wynikéw systemu automatycznego. Sa to komorki rozpoznane jako limfocyty, cho¢,
zdaniem ekspertéw, trzy z nich nie reprezentuja zadnego typu komoérek (artefakty), a trzy

pozostate eksperci zaklasyfikowali jako plazmocyty.
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Tabela 7.4 Poréownanie wskazan systemu i eksperta dla pacjenta nr 1

Wskazanie | Limfocyty | Plazmocyty | Granulocyty kw. | Granulocyty ob. | Suma
System 52 8 0 0 60
Eksperci 46 11 0 0 57

W tabeli 7.4 zestawiono liczby odpowiednich klas komorek okreslone przez system oraz
ekspertow. Poniewaz liczba komorek w obrazie jest, zdaniem ekspertéw, réwna 57, wiec
przy 9 blednych wskazaniach blad wzgledny wyniku jest réwny 15,78%. Przyjmujac wyzej
opisane kryteria okreslenia btedu ekspertéow ludzkich, stwierdzono 3 pomytki eksperckie
przy opisywaniu zdjecia. Przy 57 komérkach (3 z obiektow zaklasyfikowanych przez system
jako komorki w ocenie ekspertéw nie byly komoérkami) btad popeliony przez ekspertéw

réwny jest 5.2%.

7.3.2 Pacjent nr 2
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Rysunek 7.4 Wynik dzialania systemu z zaznaczeniem wskazan btednych (kolor czerwony)

dla obrazu p9138-sup
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U pacjenta nr 2 (oznaczenie w archiwum P9138) podobnie jak u pierwszego stwier-
dzono lekki stan zapalny. Eksperci przy opisywaniu tego zdjecia popehili jedng pomytke,
co w rezultacie odpowiada bledowi wzglednemu 2.7%. Stwierdzono w sumie obecno$é 36
komoérek. Wyniki rozpoznania komoérek uzyskane przez system automatyczny przedsta-
wia rysunek 7.4. Zestawienie iloSciowe rozpoznanych komorek wykonane przez system

automatyczny i wskazania eksperta przedstawione sa w tabeli 7.5.

Tabela 7.5 Poréwnanie wskazan systemu i eksperta dla pacjenta nr 2

Wskazanie | Limfocyty | Plazmocyty | Granulocyty kw. | Granulocyty ob. | Suma
System 23 14 0 0 37
Eksperci 23 12 1 0 35

Przyjmujac liczbe btednych rozpoznan przez system za 3, przy liczebnosci wszystkich
komérek na obrazie rownej 36, otrzymuje si¢ wzgledny btad klasyfikacji popetniony przez

system automatyczny réwny 8.3%.

7.3.3 Pacjent nr 3

Pacjent nr 3 (oznaczenie w archiwum P11837) charakteryzowal si¢ $rednio nasilonym
stanem zapalnym. System automatyczny dokonal rozpoznania, ktérego wyniki w postaci
graficznej przedstawione sg na rysunku 7.5. Mozna zauwazy¢ 15 wskazan btednych sys-
temu (w stosunku do wynikow ekspertow).W tabeli 7.6 zestawiono wyniki rozpoznania
komoérek wygenerowane przez system automatyczny i rezultaty pracy 3 ekspertow. Trak-
tujac wyniki ekspertéw jako baze referencyjna, mozna btad wzgledny systemu oszacowad

jako 7.9%.

Tabela 7.6 Poréwnanie wskazan systemu i eksperta dla pacjenta nr 3

Wskazanie | Limfocyty | Plazmocyty | Granulocyty kw. | Granulocyty ob. | Suma
System 75 30 4 0 109
Ekspert 68 30 3 0 101

Dla tego samego obrazu réznica wskazan ekspertéw w stosunku do bazy referencyjnej
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Rysunek 7.5 Wynik dziatania systemu z zaznaczonymi wskazaniami btednymi dla obrazu

pl11837-sup

odpowiadaly bledowi wzglednemu réwnemu 4,95%. Nalezy tu zaznaczy¢, ze blad pro-
centowy obliczony zostatl na podstawie réznic liczebnosci finalnej komoérek wskazanych w

tabeli 7.6.

7.3.4 Pacjent nr 4

Obraz wycinka tkanki pacjenta nr 4 (oznaczenie w archiwum P10332) jest obrazem od-
powiadajacym Sredniemu nasileniu stanu zapalnego. System automatyczny, testowany na
tym przyktadzie, dokonal rozpoznania komorek w obrazie, generujac wyniki przedstawio-
ne na rys. 7.6. W tabeli 7.7 zestawiono liczby poszczegdlnych rodzajéow komoérek podane
przez badany system oraz ekspertow. Wida¢ 15 wskazan btednych. Poréwnanie wskazan
systemu ze wskazaniami ekspertow zestawiono w tabeli 7.7

Suma réznic wskazan jest rowna 13 (8 dla limfocytéw i 5 dla plazmocytéw). Przy
76 komorkach roznica wskazan odpowiada 17.1% bledu wzglednego w stosunku do bazy

referencyjnej (wskazan trzech ekspertéw). Blad wzgledny ekspertéw wyniost 4,4%.

Nietrudno zauwazy¢, ze btad wskazania systemu ro$nie wraz z nasileniem stanu zapal-

116



Rysunek 7.6 Wynik dziatania systemu z zaznaczonymi wskazaniami btednymi dla obrazu

pP10332-prof

Tabela 7.7 Poréwnanie wskazan systemu i eksperta dla pacjenta nr 4

Wskazanie | Limfocyty | Plazmocyty | Granulocyty kw. | Granulocyty ob. | Suma
System 54 35 0 0 89
Ekspert 46 30 0 0 76

nego i jednoczesnym wzrostem liczby komorek podlegajacych zliczaniu. Ma na to wptyw
fakt, ze im wieksza liczba komorek, tym wystepuja one blizej siebie, utrudniajac proces
separacji. Problem ten (aczkolwiek réwniez trudny) jest mozliwy do rozwiazania przy

manualnej ingerencji cztowieka w proces segmentacji.

7.3.5 Pacjent nr 5

Obraz wycinka tkanki pacjenta 5 (oznaczenie archiwalne P3900) jest obrazem wskazuja-
cym na duze nasilenie stanu zapalnego. Obraz jest skrajnym przypadkiem zdjecia mozliwe-
go jeszcze do automatycznej analizy. Granice miedzy komoérkami zlewaja sie tak bardzo,

ze manualne odréznienie wielu z nich moze odbywacé sie jedynie przez eksperta na za-
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sadzie intuicji. Poza tym widoczna jest ogromna liczba artefaktéw w tle, a takze staba

LD o -
.7

if
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3

Rysunek 7.7 Wynik dziatania systemu z zaznaczonymi wskazaniami btednymi dla obrazu

p3900-sup

rozroznialnosé cytoplazmy komorek od tia.

Tabela 7.8 Poréwnanie wskazan systemu i eksperta dla pacjenta nr 5

Wskazanie | Limfocyty | Plazmocyty | Granulocyty kw. | Granulocyty ob. | Suma
System 44 55 1 0 100
Ekspert 55 57 0 2 114

Dla tego typu obrazéow mozliwe jest jeszcze w miare doktadne oszacowanie liczby ko-
morek. Rys. 7.7 przedstawia wynik rozpoznania komorek na obrazie z naniesionymi przez
program oznaczeniami poszczegélnych rodzajow komorek. Wyniki liczbowe dotyczace po-
szczegolnych typow komorek przedstawiono w tabeli 7.8. Réznica wynikow systemu i
wskazan ekspertéw jest rowna 16, co odpowiada bledowi wzglednemu réwnemu 13,1%.

Blad popelniony przez ekspertéw wynidst 7%.
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7.3.6 Pacjent nr 6

Obraz wycinka tkanki pacjenta nr 6 (oznaczenie archiwalne P609) jest obrazem wykazu-
jacym duze nasilenie stanu zapalnego. Na rys. 7.8 przedstawiono obraz tego wycinka z
naniesionymi oznaczeniami poszczegdlnych komorek, wykonanymi przez opracowany sys-
tem. Liczba wszystkich komoérek wynikajaca z oceny trzech ekspertow jest réwna 208.
Roéznica liczbowa miedzy ta wartoscia a wynikiem systemu wynosi 32, co odpowiada

bltedowi wzglednemu 21,15%. Blad popelniony przez ekspertéw wyniost 10,1%. W ta-
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Rysunek 7.8 Wynik dziatania systemu z zaznaczonymi wskazaniami btednymi dla obrazu

p609-sup

beli 7.9 przedstawiono szczegbétowe roznice miedzy wynikami systemu automatycznego i
ekspertow. Wyraznie widoczna jest duza réznica miedzy liczbg rozpoznanych przez sys-
tem granulocytéw obojetnochlonnych a oceng ekspertow. Jest to spowodowane kilkoma
czynnikami. Granulocyty obojetnochtonne stabo sie wybarwiaja w procesie tworzenia pre-
paratu, przez co czesto na obrazie widoczne jest jedynie samo jadro. Jadro przypomina
ksztattem trzy potozone blisko siebie limfocyty i z nimi nastepuje najczesciej pomytka
systemu automatycznego. Drugi powdd to znieksztalcenie granulocytéw obojetnochton-

nych podczas operacji cigcia preparatu. Nalezy przy tym podkresli¢, ze wykrycie obecnosci
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Tabela 7.9 Porownanie wskazan systemu i eksperta dla pacjenta nr 6

Wskazanie | Limfocyty | Plazmocyty | Granulocyty kw. | Granulocyty ob. | Suma

System 155 9 1 17 182
Ekspert 170 7 0 31 208

granulocytow obojetnochtonnych jest oznaka zaawansowanego stanu zapalnego. Ich liczeb-
nosé¢ (aczkolwiek wazna) odgrywa w diagnostyce role drugorzedna. Znacznie lepsza jest

sytuacja braku wykrycia niz btedne wykrycie nieistniejacego granulocytu tego typu.

7.4 Wyniki analizy statystycznej preparatow

Dla lepszej oceny dziatania systemu automatycznego przeprowadzono dalsze badania sta-
tystyczne, wykorzystujace preparaty szpitalne, oceniane tym razem przez jednego eksper-
ta. Obrazy poddane analizie zostaly specjalnie dobrane przez lekarza w taki sposob, aby
kazdy rodzaj stanu zapalnego (lekki, éredni i zaawansowany) byl jednakowo reprezentowa-
ny w badaniach. W sumie poddano analizie po 9 obrazow z kazdej grupy, co dato tacznie

27 obrazéw utworzonych z preparatéw pochodzacych od 27 pacjentow.

7.4.1 Obrazy odpowiadajace lekkiemu nasileniu stanu zapalnego

Obrazy odpowiadajace lekkiemu nasileniu stanu zapalnego zawieraja stosunkowo mato
artefaktow, tto dobrze odznacza sie od cytoplazmy komorek, a cewy gruczotowe nie sg w

fazie rozpadu.

Tabela 7.10 Wyniki klasyfikacji systemu dla lekkich stanéw zapalnych

‘Wskazanie Nazwa Limf. | Plazm. | Gran. kw. | Gran. ob. | Blad syst.
System P312-prof-01 | 14 11 1 0 7,14%
Ekspert P312-prof-01 | 15 12 1 0 -

System P18-prof-01 | 7 11 3 0 9,52%
Ekspert P18-prof-01 | 8 11 2 0 -

System P18-prof-02 | 22 9 3 0 11,53%
Ekspert P18-prof-02 | 20 9 2 0

120



System P18-sup-02 15 16 3 0 16,13%
Ekspert P18-sup-02 16 12 3 0

System P380-prof 18 5 0 0 11,54%
Ekspert P380-prof 21 5 0 0

System P522-sup 10 0 0 0 20%
Ekspert P522-sup 9 1 0 0

System P694-sup 34 17 2 0 10,17%
Ekspert P694-sup 37 20 2 0

System P4120-prof 16 9 0 0 19%
Ekspert P4120-prof 14 7 0 0

System P11837-prof | 22 6 1 0 15,38%
Ekspert P11837-prof | 20 5 1 0

Blad éredni | - - - - 13,38%
Std - - - - - 4,19%

Liczba komoérek jest mata, dzieki czemu stykanie sie komoérek ze sobg jest rzadkie. Wszyst-
ko to powoduje, ze rozpoznanie i klasyfikacja komoérek w tego rodzaju stanach obarczone

sg stosunkowo matym btedem.

Na rys. 7.9 przedstawiono obrazy tkanek przy lekkim nasileniu choroby, poddane ana-
lizie przez system automatyczny. Rozpoznane przez system komorki zostaty opisane skro-
tami literowymi, identycznymi z opisanymi we wczesniejszej czesci pracy. W tabeli 7.10
przedstawiono szczegdtowe wyniki rozpoznania poszczegdlnych typoéw komorek, dokonane-
go zaréwno przez system, jak i eksperta ludzkiego. Na tej podstawie w ostatniej kolumnie
tabeli okreslono sredni btad wzgledny rozpoznania jako réznice miedzy wynikami systemu

automatycznego i eksperta, odniesiong do wynikéw eksperta.

Sredni blad rozpoznania dla 9 preparatéw wyniést 13,38%, przy odchyleniu standar-
dowym rownym 4,19%. Jest to wynik catkowicie satysfakcjonujacy dla praktyki szpitalne;j,

gdzie toleruje sie nawet 20% réznice wynikéw réznych ekspertéw.
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(g) P694-sup (h) P4120-prof (i) P11837-prof

Rysunek 7.9 Obrazy tkanek jelita przy lekkim stanie zapalnym, poddane analizie

7.4.2 Obrazy odpowiadajgce Sredniemu nasileniu stanu zapal-
nego

Obrazy o srednim nasileniu stanu zapalnego cechuje wystepowanie znacznie wickszej liczby
komorek w podscielisku tkanki w poréwnaniu z obrazami o nasileniu lekkim.

Rys. 7.10 przedstawia 9 obrazow tkanek poddanych analizie w tym eksperymencie.
Wiyniki identyfikacji i rozpoznania wszystkich typow komorek dla rozpatrywanych pa-
cjentéw przedstawiono w tabeli 7.11. Zwraca uwage petna zgodno$¢ z wynikiem eksperta
dla granulocytéw obojetnochtonnych - kluczowy czynnik przy ocenie stopnia zaawanso-

wania zapalenia.
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(a) P121-sup

(g) P3922-sup (h) P9137-prof (i) P9137-sup

Rysunek 7.10 Sklasyfikowane przez system obiekty na obrazach o srednim nasileniu stanu

zapalnego

Tabela 7.11 Wyniki klasyfikacji systemu dla $rednich stanéw zapalnych

Wskazanie Nazwa Limf. | Plazm. | Gran. kw. | Gran. ob. | Blad syst.
System P121-sup 27 9 6 0 23,52%
Ekspert P121-sup 23 6 5 0 -

System P20-prof-02 | 21 30 15 0 18,75%
Ekspert P20-prof-02 | 16 35 13 0 -

System P522-prof 33 4 0 0 21,8%
Ekspert P522-prof 27 5 0 0

System P10332-prof | 54 35 0 0 2,19%
Ekspert P10332-prof | 56 35 0 0

System P523-sup 22 8 1 0 15,62%
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Ekspert P523-sup 20 11 1 0

System P524-sup 24 14 0 0 25%
Ekspert P524-sup 21 10 1 0

System P3922-sup 36 25 0 0 12,5%
Ekspert P3922-sup 30 26 0 0

System P9137-prof | 28 0 0 1 16%
Ekspert P9137-prof | 24 0 0 1

System P9137-sup 39 16 0 0 17%
Ekspert P9137-sup 33 14 0 0

Blad sredni | - - - - - 16,93%
Std - - - - - 6,85%

Sredni btad rozpoznania wszystkich komérek (w stosunku do wynikéw eksperta ludz-
kiego) wyniost 16,93% przy odchyleniu standardowym réwnym 6,85%. Wzrost btedu spo-
wodowany jest zwickszeniem skali trudnosci, wynikajacym z wigkszej liczby komorek i
ich gestosci upakowania w podscielisku (gorszy wynik segmentacji), zwiekszona liczba

artefaktow i ttem trudno rozréznialnym od cytoplazmy.

7.4.3 Obrazy odpowiadajace ciezkiemu nasileniu stanu zapalne-
go

W obrazach odpowiadajacych ciezkiemu nasileniu stanu zapalnego znajduje sie najwiek-
sza ilos¢ komorek i artefaktoéw i sa one najtrudniej rozroznialne od tta obrazu. W obra-
zach tego rodzaju pojawiaja sie zwykle réwniez granulocyty obojetnochtonne, ktore sg
komorkami najtrudniej wybarwialnymi, a co za tym idzie, najtrudniejszymi rowniez do
rozpoznania. Czesto w tego typu stanach naciek zapalny jest tak gesty, ze trudno jest
rozrézni¢ pojedyncze komoérki. Wszystko to powoduje, ze éredni btad rozpoznania jest

zdecydowanie najwyzszy.

Tabela 7.12 Wyniki klasyfikacji systemu dla ciezkich stanéw zapalnych

Wskazanie Nazwa Limf. | Plazm. | Gran. kw. | Gran. ob. | Blad syst.
System P609-prof-2 | 145 0 2 8 23,33%
Ekspert P609-prof-2 | 125 9 2 14 -
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System P609-sup 47 1 4 18 21,34%
Ekspert P609-sup 53 8 4 24 -
System P3922-prof | 55 5 2 0 19,48%
Ekspert P3922-prof | 64 9 3 1

System P6095-sup 42 2 0 25 26,5%
Ekspert P6095-sup 38 10 2 33

System P9503-prof | 22 19 4 0 26,66%
Ekspert P9503-prof | 16 24 5 0

System P11837-prof | 51 24 3 0 16,12%
Ekspert P11837-prof | 58 31 4 0

System P416-prof 158 6 0 0 20,77%
Ekspert P416-prof 183 23 1 0

System P4119-sup | 30 33 1 0 17,94%
Ekspert P4119-sup 38 37 3 0

System P4120-sup 22 52 4 0 24%
Ekspert P4120-sup 31 63 6 0

Blad éredni | - - - - - 21,8%
Std - - - - - 3,65%

Na rysunku 7.11 przedstawiono obrazy badanych tkanek z zaznaczeniem poszczeg6l-
nych komorek (wynik graficzny systemu automatycznego). Tabela 7.12 przedstawia szcze-
gotowe wyniki liczbowe rozpoznania poszczegolnych typow komorek. W ostatniej kolumnie
uwypuklono srednie btedy rozpoznania komérek dla poszczegdlnych pacjentéw, odniesione
do liczby komorek wskazanych przez eksperta. W zaleznosci od stopnia nasilenia stanu za-
palnego, bledy te wahaja sie od 16,12% do 26,66%, przy $redniej dla wszystkich pacjentéw
réwnej 21,8%. Dla tego stopnia zaawansowania stanu zapalnego wynik $redni 21,8% jest,
zdaniem ekspertow, réwniez do zaakceptowania. Zaskakujaca jest mata wartos¢ odchylenia
standardowego (3,65%), $wiadczaca o stabilnym dzialaniu systemu.

W opinii lekarzy z Wojskowego Instytutu Medycznego w Warszawie uzyskana doktad-
no$¢ wynikow identyfikacji i rozpoznania komoérek, nawet najbardziej zaawansowanego
stanu zapalnego, jest akceptowalna dla celow badan medycznych nad rozpoznaniem me-

chanizmu powstawania i stopnia zaawansowania chorob idiopatycznych jelita.
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Rysunek 7.11 Sklasyfikowane przez system obiekty na obrazach o duzym nasileniu stanu

zapalnego

7.5 Podsumowanie analizy dzialania systemu

Za pomocy systemu przeanalizowano w sumie 400 zdje¢ (o powigkszeniu 600x) pocho-
dzacych od 200 pacjentéw. Sposrdd tej liczby 374 udato sie poprawnie (z akceptowalnym
bledem) przeanalizowaé i opisaé¢. Pozostatych 26 zdje¢ system nie potrafil zanalizowaé z
powodu czy to zbyt duzego zageszczenia komorek, duzych réznic w wybarwieniu, czy bte-
dow powstalych w procesie ciecia i utrwalania preparatu. Przyktadowy obraz, ktéry opart
sie klasyfikacji automatycznej, przedstawia rysunek 7.12. Widoczne sa na nim (na przy-
ktad w prawym gérnym rogu) zle przeciete komérki w procesie tworzenia preparatu. Na

pozostaltym obszarze komoérki tworza bezksztaltng mase, niepoddajaca sie sklasyfikowaniu
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Rysunek 7.12 Przyktad obrazu, ktory nie daje sie w poprawny sposob opisaé¢ przez system

przy uzyciu zbudowanego systemu automatycznego.

Analiza iloéciowa bledéw popelianych przez system przetwarzania automatycznego
obrazu, poprowadzona w tym rozdziale, pokazata, ze moze on (po dogtebnych i wyczerpu-
jacych testach) znalezé¢ zastosowanie w badaniach mad stanami zapalnymi jelit. Wartosci
srednie btedéw identyfikacji i rozpoznania komorek sa w duzej mierze uzaleznione od
stopnia zaawansowania stanu zapalnego jelita i, zdaniem lekarzy z WIM, akceptowalne.

Nalezy przy tym stwierdzi¢, ze przywiazywanie zbyt duzej wagi do analizy szczegoto-
wej btedéw nie ma wigkszego uzasadnienia medycznego. W analizie sktadu komérkowego
nie jest najwazniejsze doktadne okreslenie liczby komoérek w poszczegdlnych klasach, lecz
w przypadku limfocytéw i plazmocytéow stwierdzenie, ktore z tych komorek przewaza-
ja, a w przypadku granulocytéw (zwlaszcza obojetnochtonnych) czy komérki te w ogéle

wystepujg w badanym preparacie.
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Rozdziat 8

Whnioski koncowe 1 podsumowanie

Rozprawa dotyczy probleméw zwigzanych z budowa systemu komputerowego wspomaga-
jacego lekarza w ocenie stopnia stanu zapalnego w chorobach idiopatycznych jelit. W zada-
niu tym kluczowe sg 2 kierunki badan. Nalezg do nich: parametryzacja cew gruczotowych
oraz identyfikacja i rozpoznanie komorek obronnych w podscielisku tkanki. Oba zadania
wymagaly w pierwszej kolejnosci ekstrakecji odpowiednich elementow obrazu: w pierw-
szym przypadku cew, a w drugim pojedynczych komoérek. Zadanie to zostato rozwigzane
przy zastosowaniu operacji morfologicznych na obrazach wycinka jelita przy 2 réznych
powiekszeniach: 100x (cewy gruczotowe) i 600x (komorki). W przypadku cew gruczoto-
wych opracowano oryginalny algorytm pozwalajacy mierzy¢ odstepy miedzy najblizszymi
cewami oraz parametry geometryczne poszczegdlnych cew. Wielkosci te, generowane jako
zmienne wyjsciowe opracowanego systemu, pozwalaja lekarzowi na prowadzenie badan
nad zwigzkiem tych parametrow z etapem rozwoju stanu zapalnego jelita. Jest to waz-
na zaleta opracowanej metody, pozwalajaca przetamaé¢ dotychczasowsq bariere zwiazana z
brakiem odpowiednich narzedzi.

Przy automatycznej segmentacji cew gruczotowych duzym utrudnieniem byta wyste-
pujaca w niektorych obrazach gruba warstwa btony sluzowej, taczaca ze soba poszczegdlne
cewy, ktorej budowa i wyglad byly identyczne z cewami. Zdecydowano si¢ w pracy, aby
na tego typu obrazach wprowadzi¢ ingerencje cztowieka, ktorego zadaniem bytoby jedynie
rozciecie przylegajacych do btony cew. Opracowano odpowiednie narzedzie pozwalajace
w prosty sposoéb wspomoc system. Takie rozwigzanie pozwolito na doktadniejszg segmen-
tacje kosztem petnego automatyzmu. Dla wysegmentowanych cew opracowano algorytm

pomiaru odlegtosci miedzy nimi, a takze dokonano pomiaru parametrow geometrycznych
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opisujacych cewy. W sumie poddano analizie 201 obrazéw o powiekszeniu 100x, w wyniku
czego wyodrebniono i numerycznie opisano 2944 cewy. Wszystkie wyniki analizy cew zo-
staly zapisane do pliku i postuzg dalszej pracy naukowej lekarzy nad stanami zapalnymi
jelit.

Druga cze$¢ zadania dotyczyta identyfikacji i rozpoznania typu komoérek obronnych
organizmu znajdujgcych sie w podscielisku: plazmocytéw, limfocytow oraz granulocytéw
kwasochtonnych i obojetnochtonnych. Proces segmentacji i rozpoznania komoérek w ob-
razach mikroskopowych jelit jest problemem zlozonym. Sktada si¢ nan wiele etapéw, z
ktorych kazdy ma znaczny wpltyw na jako$é¢ koncowego wyniku. Wazne jest, aby kazdy
etap wprowadzal jak najmniejszy btad czastkowy. Przy budowie systemu w pelni automa-
tycznego nalezato liczy¢ sie z tym, ze bedzie on bardzo czuly na nieuniknione zmiany w
obrazach wejsciowych zwiazane z barwieniem, naswietleniem, powiekszeniem itp. Nalezy
liczy¢ sie¢ rowniez z naturalnym zréznicowaniem obrazéw tkanek. Nie istnieja dwie doktad-
nie takie same komorki lub dwie takie same cewy. Mozna jedynie mowi¢ o wiekszym lub
mniejszym podobienstwie. W pracy zastosowano kompromis miedzy doktadnoscia klasy-
fikacji a automatyzacja procesu. Przy ustawionych na state parametrach procesu niektore
obrazy daleko odbiegajace wygladem od typowych bedg przez system odrzucone. Dzieki
temu uniknie sie recznego (watpliwego) sterowania parametrami wewnetrznymi opraco-

wanego systemu.

Pierwszym etapem postepowania w zadaniu rozpoznania komorek jest wybranie odpo-
wiedniego fragmentu preparatu i przetworzenie go na obraz cyfrowy, ktory bedzie podda-
ny dalszemu przetworzeniu. Nastepnym krokiem jest przeprowadzenie segmentacji obrazu
pozwalajacej na ekstrakcje poszczegélnych komorek obronnych i zapisanie ich obrazéw
do pliku. Najtrudniejszym zadaniem byto stworzenie skutecznego algorytmu segmentu-
jacego komorki na obrazach tkanek o powiekszeniu 600x. Obrazy te z reguly zawieraja
mnostwo artefaktow, ktore nalezy rozpoznac¢ i usunaé lub przynajmniej zminimalizowaé
ich liczbe. Ponadto niektore obrazy posiadaja bardzo gesty naciek zapalny uniemozliwia-
jacy oddzielenie od siebie pojedynczych komoérek, a co za tym idzie wtasciwg segmentacje
obrazu. Waznym elementem tego procesu bylo przeprowadzenie segmentacji komoérek z
mozliwie najwicksza iloscia cytoplazmy, ktérej obecnos¢ poprawia rozpoznawalnosé po-
szczegolnych typoéw komorek. Najlepsze wyniki osiagnieto, stosujac w segmentacji metode

dziatow wodnych.
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Na podstawie wydzielonych z obrazu komoérek stworzono ich baze zawierajaca po-
nad 1300 komoérek nalezacych do czterech klas - limfocytéw, plazmocytéw, granulocytéw
kwasochtonnych i obojetnochtonnych. Selekcja i zapisywanie komoérek do bazy uczacej od-
bywata sie przy $cistej wspotpracy z lekarzem patomorfologiem w celu unikniecia pomytek
przy okreslaniu przynaleznosci komoérki do odpowiedniej klasy.

Kolejnym etapem bylo przypisanie kazdej komoérce zbioru cech numerycznych naj-
lepiej réznicujacych poszczegolne klasy. W pracy opracowano algorytm generacji cech,
uwzgledniajac geometrie i teksture komorek, jak réwniez cechy statystyczne rozktadu ko-
loréw RGB w obrazie komérek. Nastepnym etapem jest selekcja najbardziej znaczacych
cech, ktore najlepiej réznicuja poszczegdlne klasy. Zastosowano analiz¢ potozenia centréow
poszczegolnych grup komorek, ktéra w potaczeniu z odchyleniem standardowym cech w
obrebie danej grupy pozwolita stworzy¢ skuteczny algorytm selekcji.

Kolejnym krokiem jest rozpoznanie typu komorek przy zastosowaniu klasyfikatorow.
Zastosowano pie¢ réznych klasyfikatorow, z ktorych trzy stanowia sieci neuronowe (MLP,
SVM, RBF), jeden klasyfikator KNN oraz klasyfikator liniowy Fishera. Kazde z tych roz-
wigzan ma swoja specyfike dziatania, a ich wskazania mozna uznaé¢ za w duzej mierze
niezalezne. To pozwolito zbudowaé system zintegrowany, bioracy pod uwage wskazania
kazdego klasyfikatora dla poprawy koncowego wyniku klasyfikacji. Oméwione wezeéniej
etapy tworza jeden system rozpoznania, dziatajacy automatycznie. Zadaniem operatora
jest tylko wybor pliku zawierajacego analizowany obraz tkanki i odbiér wyniku w postaci
pliku z wynikami liczbowymi oraz obrazu tkanki z naniesionymi oznaczeniami poszcze-
golnych komorek. Unikatowa wlasciwoscia systemu jest mozliwosé tatwego nanoszenia
poprawek lekarskich na obraz.

W pracy, dzigki systemowi, zanalizowano w sumie okoto 600 zdje¢, uzyskujac btad
sredni, ktéory w ocenie lekarzy ekspertow uznany zostat za zadowalajacy i umozliwiajacy
skuteczng analize i diagnostyke obrazu. Uzyskane wyniki postuzg do badan prowadzonych
nad stanami zapalnymi jelit. Opracowany system komputerowy moze by¢ wykorzystany
bezposrednio w WIM lub stanowi¢ podstawe do dalszych modyfikacji dostosowujacych go
do zastosowan w innych rodzajach obrazéw, np. w analizie wycinkéw jelit po przeszcze-
pach.

Za najwazniejsze osiggniecia oryginalne rozprawy autor uwaza

1. Opracowanie i implementacje algorytméw przetwarzania wstepnego obrazéw wy-
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cinkéw jelit o powiekszeniu 100x prowadzacych do ekstrakcji poszczegdlnych cew

gruczotowych.

. Opracowanie i implementacje algorytméw prowadzacych do parametryzacji cew gru-
czotowych, w tym okreslenie Srednich odlegtosci miedzy najblizszymi cewami oraz
parametrow geometrycznych poszczegdlnych cew. W pracy dokonano pomiaréw pra-

wie 3000 cew gruczotowych.

. Opracowanie i implementacje algorytméw segmentujacych komoérki obronne na ob-
razach jelit o powigkszeniu 600x. Algorytmy te wykorzystaly znane metody prze-
twarzania obrazu dla stworzenia bazy danych okoto 1300 komérek dla ich dalszego

rozpoznania.

. Opracowanie metodyki generacji cech numerycznych przypisanych kazdej komoérce

oraz metody selekcji cech najwazniejszych w procesie rozpoznawania typu komorki.

. Opracowanie zespotu klasyfikatorow, pozwalajacego przeprowadzi¢ proces rozpozna-

nia komoérek z najwieksza doktadnoscig.

. Stworzenie zintegrowanego systemu komputerowego, przeprowadzajacego samodziel-
nie poszczegdlne etapy rozpoznania komorek i generujagcego wyniki zarowno liczbo-

we, jak i w postaci obrazu z naniesionymi nazwami poszczegolnych komorek.

. Poddanie systemu doglebnej weryfikacji na zbiorze 600 obrazéw pochodzacych od

200 pacjentéw z réznym poziomem rozwoju stanu zapalnego.

132



Bibliografia

[1]

2]

[9]

Matlab user manual - Image processing toolbox. MathWorks, 1999.

ANDREWS, G. E., ASskEY, R., and Roy, R., ,Hermite polynomials”, Cambridge

University Press, pp. 278-282, 1999.

ARORA, S., ACHARYA, J., VERMA, A., PRASANTA, K., and PANIGRAHI, K.,  ,Mul-
tilevel thresholding for image segmentation through a fast statistical recursive algo-

rithm”, http://arziv.org/abs/cs.CV/0602044.

BEeksac, M., BEksac, S., Trepi, V., DURU, H. A., KARAKAS, M. U., and NUR-
CAKAR, A., ,An artificial inteligent diagnostic system on differential recogniction of

hematopietic cells from microscopic images”, Cytometry, vol. 30, 1997.

BELICZYNSKI, B., Przyrostowa aproksymacja funkcji za pomocq sieci neuronowych.

Warszawa: Oficyna Wydawnicza Politechniki Warszawskiej, 2000.

BEUCHER, S., ,/ The watershed transformation applied to image segmentation”, Fcole

des Mines de Paris, 2000.

BEUCHER, S., ,Watersheds and waterfalls”, Cours Ecole d’Eté de Morphologie
Mathématique, September 2000.

BiLescHI, S. and WOLF, L., ,A unified system for object detection, texture reco-
gnition, and context analysis based on the standard model feature set”, The Center
for Biological and Computational Learning, Massachusetts Institute of Technology,,

2005.

Bisuopr, C., Neural networks and machine learning. Springer, 1998.

133



[10]

[11]

[13]

[14]

[15]

[16]

[18]

[19]

BSG, ,Guidelines for the initial biopsy diagnosis of suspected chronic idiopathic
inflammatory bowel disease”, British Society of Gastroenterology, July 1997.

CARPENTER, H. and TALLEY, N., ,The importance of clinicopathological correla-
tion in the diagnosis of inflammatory conditions of the colon: Histological patterns
with clinical implications”, The American Journal of Gastroenterology, vol. 95, no. 4,

2000.

CARTER, M., LoBo, A., and TrAvIS, S., ,Guidelines for the management of in-

flammatory bowel disease in adults”, British Society of Gastroenterology, September

2004.

DubpA, R., HART, P., and STORK, P., Pattern classification and scene analysis.

New York: Wiley, 2003.

EDELMAN, S., INTRATOR, N., and Pocacio, T., ,,Complex cells and object reco-
gnition”, NIPS, 1997.

GEBOES, K. and VILLANACCI, V., , Terminology for the diagnosis of colitis”, Journal

of Clinical Pathology, pp. 1133-1134, August 2007.

GHAHRAMANI, Z. and KiMm, H., ,Bayesian classifier combination”, Gatsby Compu-

tational Neuroscience Unit, University College London, September 2003.

GONZzZALEZ, R. and WoobDs, R., Digital Image Processing. Reading, Massachusetts:
Addison-Wesley, 1992.

GuvyON, I. and ELISSEEFF, A., ,An introduction to variable and feature selection”,

Journal of Machine Learning, pp. 1158 — 1182, 2003.

HArALICK, R. and SHAPIRO, L., ,Image segmentation techniques”, Computer Vi-

sion, Graphics and Image Processing, pp. 100-132, 1985.

HAYKIN, S., Neural networks, comprehensive foundation. New Jersey: Prentice Hall,

1999.

HENGEN, H., SPOOR, S., and PANDIT, M., ,Analysis of blood and bone marrow

smears”, SPIE Med. Imag., 2002.

134



[22]

23]

[24]

[25]

[29]

[30]

[31]

Iwanowski, M., ,Morfologia matematyczna i interpolacja  obrazu”,

http://www.isep.pw.edu.pl/ iwanowsm/morphint/im01pl.htm.

J. GRABSKA-CHRZASTOWSKA, W. LiBuszowski, W. T., ,Poréwnanie metody
knn i techniki sieci neuronowych w klasyfikacji badan spirometrycznych”, Bioalgori-

thms and medsystems, vol. 1, no. 1/2, pp. 9-12, 2005.
JAIN, A., Fundamentals of Digital Image Processing. New York: Prentice-Hall, 1989.

JENKINS, D., GOODALL, A., DREW, K., and ScoTT, B., ;What is colitis? statistical
approach to distinguishing clinically important inflammatory change in rectal biopsy

specimens”, Journal of Clinical Pathology, no. 4, pp. 72-79, 1988.

JENKINS, D., GOODALL, A., and ScorT, B., ,Ulcerative colitis: one disease or

two? (quantitative histological differences between distal and extensive disease)”,

Gut, no. 31, pp. 426-430, 1990.

JEZIOR, . and Lubpwiczuk, R., Algorytm Otsu i jego modyfikacje w segmentacyi

obrazow metodqg wieloprogowania. Lublin: Polskie Towarzystwo Informatyczne, 2006.

Kacnouig, N., LEE, L., and FIEGUTH, P., A propabilistic living cell segmentation
model”, Image Processing, 2005. ICIP 2005. IEEE International Conference, vol. 1,
pp- 1137-40, 2005.

KAYSER, K., Rapziszowski, D., Bzby, P., SLoDKOWSKA, J., KERN, 1., SAN-
DECK, H., SOMMER, R., SCHRADER, T., VOLLMER, E., and KAYSER, G., ,E-
health and tissue-based diagnosis: the implementation of virtual pathology institu-

tions”, http://www.cs.agh.edu.pl/people /radzisz/papers/eHealthw/.

KRruk, M., OsowsKlI, S., and KOkTYSz, R., ,,Processing of microscope colon ima-

ges for supporting the medical diagnostics”, 7th International Workshop Computa-

tional Problems of Electrical Engineering, CPEE’06, 2006.

Kruk, M., Osowski, S., and KokTYSz, R., ,Algorithms applied to segmentation
and computation grandular ducts in microscope colon image”, Przeglgd FElektrotech-

niczny, no. 2, 2007.

135



[32]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

Kruk, M., OsowskiI, S., and KokTYsz, R., ,,Recognition of colon cells using en-
semble of classifiers”, International Joint Conference on Neural Network, IJCNN’07,

August 2007.

KrzycH, L., ,Interpretacja wynikéw analizy statystycznej danych”, Kardiochirurgia
v Torakochirurgia Polska, no. 4, p. 315-321, 2007.

Kurpra, Z., Area and perimeter measurement of blobs in discrete binarypictures.

Computer Vision, 1977.

KuncHEVA, L., Combining pattern classifiers: methods and algorithms. New York:

Wiley, 2004.

KVARNSTROM, M., ,Yeast cell recognition using a dynamic programming algori-
thm for convex contour extraction”, Centre for Biophysical Imaging Department of

Applied Physics, Goteborg University, August 2006.

Luc, V. and SOILLE, P.,  Watersheds in digital spaces: an efficient algorithm based
on immersion simulations”, IEEFE Transactions of Pattern Analysis and Machine

Intelligence, vol. 13, pp. 583598, 1991.

MALINA, W. and SMIATACZ, M., Metody cyfrowego przetwarzania obrazéw. War-

szawa: Akademicka Oficyna Wydawnicza EXIT, 2005.

MARKIEWICZ, T., Sieci neuronowe svim w zastosowaniu do klasyfikacji obrazow

komorek szpiku kostnego”, rozp. dokt.,Politechnika Warszawska, 2005.

MARKIEWICZ, T. and OSOWSKI, S., ,Data mining techniques for feature selection

in blood cell recognition.”, ESANN’2006, pp. 407-412, 2006.

Masoop, K. and RaspooT, N., ,Classification of colon biopsy samples by spatial

analysis of a single spectral band from its hyperspectral cube”, Proceedings Medical

Image Understanding and Analysis (MIUA’2007), July 2007.

MasooD, K. and RajpooT, N., _Hyperspectral texture analysis for colon tissue

biopsy classification”, Proceedings International Symposium on Health Informatics

and Bioinformatics (HIBIT 2007), May 2007.

136



[43]

[44]

[45]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

Masoop, K., Rajpoor, N., QURESHI, H., and RAajpooT, K., ,Co-occurrence
and morphological analysis for colon tissue biopsy classification”, Proceedings 4th

International Workshop on Frontiers of Information Technology (FIT’2006), 2006.

MATERKA, A. and STRZELECKI, M., , Texture analysis methods — a review”, COST

B11 report, vol. 11, p. 873-887, 1998.

MEYER, F. and BEUCHER, S., ,Morphological segmentation”, Journal of Visual

Communication and Image Representation, vol. 1, no. 1, pp. 21-46, 1990.

MEYER, F. and MARAGOS, P.,  Multiscale morphological segmentations based on

watershed, flooding and eikonal”, PDF, no. 28, pp. 351-362, 1999.

MoraARIU, D.,; VINTAN, L. N., and TREsP, V., ,Evaluating some feature selec-

tion methods for an improved svm classifier”, International Journal of Intelligent

Technology, vol. 1, no. 1, 2006.

OSOWSKI, S., Sieci neuronowe do przetwarzania informacji. Warszawa: Oficyna

Wydawnicza Politechniki Warszawskiej, 2006.

Otsu, N., A threshold selection method from gray-level histograms”, IEEE Trans-
actions on Systems, Man and Cybernetics, vol. 9, no. 1, pp. 62-66, 1979.

OzDEN, M. and PorLaT, E., ,Image segmentation using color and texture features”,

EUSIPCO, 2005.

Raral, H., L1, L., TEAGUE, T., and NAUKAM, R., , Automatic count of hepato-
cytes in microscopic images”, Image Processing, 2003. ICIP 2003. Proceedings. 2003
International Conference, vol. 2, pp. 11014, 2003.

Rajpoor, K. and RAJPOOT, N., ,Wavelet based segmentation of hyperspectral

colon tissue imagery”, Proceedings 7th IEEE International Multi Topic Conference

(INMIC’2003), December 2003.

Raspoor, K. and RAajpooT, N.,  Hyperspectral colon tissue cell classification”,

SPIE Medical Imaging (M1°2004), 2004.

137



[54]

[55]

[60]

[61]

[62]

Raspoor, K. and RajpooT, N., ,Svm optimization for hyperspectral colon tis-
sue cell classification”, Proceedings 7th International Conference on Medical Image

Computing and Computer Assisted Intervention (MICCAI’2004), September 2004.

RaNzATO, M., TAYLOR, C., FLAGAN, J. H. R., and PERONA, P., ,Automatic
recognition of biological particles in microscopic images”, Pattern Recognition Letters,

vol. 28, pp. 31-39, 2007.

SANEIL, S. and LEE, T., ,Cell recognition based on pca and bayesian classification”,

ICA2003, April 2003.

SCHOLKOPF, B. and SMOLA, A., Learning with Kernels. Cambridge: MIT Press,
2002.

ScoTT, B., STEPHENSON, A. G. P., and JENKINS, D., ,Rectal mucosal plasma

cells in inflammatory bowel disease”, Gut, no. 24, pp. 519-524, 1983.

SERRA, J., ,Morphological operators for the segmentation of colour images”, Space,
Structure, and Randommness : Contributions in Honor of Georges Matheron in the
Field of Geostatistics, Random Sets, and Mathematical Morphology, vol. 183, pp. 223—
255, 2005.

SERRA, J., ,Morphological segmentations of colour images”, Mathematical Morpho-

logy: 40 Years on : Proc. 7Tth ISMM, pp. 151-176, 2005.

SHAH, S., ,Image classification based on textural features using artificial neural

network”, IE(I) Journal-ET, vol. 84, pp. 72-77, 2004.

SOILE, P., Morphological image analysis, principles and applications. Berlin: Sprin-

ger, 2003.

TADEUSIEWICZ, R. and KOROHODA, P., Komputerowa analiza @ przetwarzanie ob-

razow. Krakow: Wydawnictwo Fundacji Postepu Telekomunikacji, 1997.

THEERA-UMPON, N. and GADER, P., ,System-level training of neural networks for

counting white blood cells”, IEEE Trans. SMS-C, vol. 32, 2002.

138



[65]

THOMPSON, E., PRICE, A., ALTMAN, D., SOWTER, J., and SLAVIN, G., ,Quanti-
tation in inflammatory bowel disease using computerised interactive image analysis”,

Journal of Clinical Pathology, no. 38, pp. 631-638, 1985.
VAPNIK, V., Statistical Learning Theory. New York: Wiley, 1998.

w Lobpzi, U. M., ,Przeglad metod patomorfologicznych stosowanych w diagnostyce

klinicznej”, http://www.umed.lodz.pl/dydaktyka/patomorfologia, 2006.
WAGNER, T., Texture analysis. Boston: Academic Press, 1999.

WAN-RONG, S., BIAN-ZHANG, Y., XIAO-JING, Z., and ZHENG-HUI, Z.,  Feature
extraction of marrow cell images”, Engineering in Medicine and Biology 27th Annual

Conference, September 2005.
WEIBEL, E. R., Morphometry of the Human Lung. Berlin: Springer, 1963.

WELLING, M., ,Fisher linear discriminant analysis”, Department of Computer

Science University of Toronto,http://www.ics.uci.edu/ welling.

WROBEL, Z. and KOPROWSKI, R., Praktyka przetwarzania obrazéw w programie

Matlab. Warszawa: Akademicka Oficyna Wydawnicza EXIT, 2004.

YANG, H., TAYLOR, K., and ROTTER, J., ,Inflammatory bowel disease”, Molecular

Genetics and Metabolism, no. 74, pp. 1-21, 2001.

YaNnG, H. and Xu, J., Classification Algorithms Based on Fisher Discriminant and

Perceptron Neural Network. Berlin: Springer, 2005.

Yao, J., ,Feature selection for fluorescence image classification”,

http://robots.stanford.edu/lab/proposals2/.

Young, I., ,Quantitative microscopy”, IEEE Engineering in Medicine and Biology,
1996.

ZAITOUN, A., COBDEN, I., MARDINI, H., and RECORD, C., ;Morphometric studies
in rectal biopsy specimens from patients with ulcerative colitis: effect of oral 5 amino

salicylic acid and rectal prednisolone treatment”, Gut, no. 32, pp. 183-187, 1991.

139



[78]

[79]

[30]

[31]

[82]

ZALEWSKA, A., STRZELECKI, M., JANOWSKI, P., and BRZEZINSKA-BLASZCZYK,

E., ,Computer analysis of normal and basal cell carcinoma mast cells”, Medical

Science Monitor, vol. 7, no. 2, pp. 260-265, 2001.

ZALEWSKA, A., STRZELECKI, M., and SyGuT, J., ,Implementation of an image
analysis system for morphological characteristics of urticaria pigmentosa skin mast

cells”, Medical Science Monitor, vol. 3, no. 2, pp. 260-265, 1997.

ZHENG, Q., MILTHORPE, B., and JONES, A., ,Direct neural network application

for automated cell recognition”, Cytometry, no. 57A, pp. 1-9, 2004.

Z1ELINSKI, K. W. and STRZELECKI, M., Komputerowa analiza obrazu biomedycz-

nego. Wstep do morfometrii i patologii ilosciowej. Warszawa-t.0dz: Wydawnictwa

Naukowe PWN, 2002.

ZURAWSKI, J., WOZNIAK, A., SALWA-ZURAWSKA, W., KACZMAREK, E., and MAa-
JEWSKI, P., ,Vascular changes in ulcerative colitis and lesniowski-crohn’s disease”,

Polish Journal of Pathology, vol. 58, pp. 13-21, 2007.

140



