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4.1. Wprowadzenie

Rozwdj elektronicznej technologii obliczeniowej wowpiazaniu z metodami sztucznej
inteligencji otworzyt nowe mdiwosci prowadzenia badai rozwigzania problemow o chej
ztozoncéci obliczeniowej. Powstaly nowe nadzia wydobywania i analizy informacji
uzyskanej z pomiaréw, dostarcaag nowych meéliwosci poznawczych, datl niedostpnych
dla cziowieka. Nagpit znacacy postp w przetwarzaniu i gromadzeniu danych w czasie
akceptowalnym przez zytkownika. Jeda z dziedzin, w ktérej komputer znajduje coraz
Sszersze zastosowanie, jestzyinieria biomedyczna, openga ogromnym potencjalem
trudnych, nierozwizanych daid zada, waznych dla rozwoju medycyny.

Obecny poziom rozwoju nauk komputerowych pozwakkigivnie wdraac do praktyki
teork i osiagniecia sztucznej inteligencji, dziedziny informatykotgiczacej metod i technik
wnioskowania symbolicznego przez komputer oraz fitine) reprezentacji wiedzy
stosowanej podczas tego wnioskowania.

Zastosowanie technik komputerowych w paweiniu z metodami sztucznej inteligencji
umazliwia z jednej strony automatyczmnaliz wielu ztazonych problemow biomedycznych,
a z drugiej staje si motorem dalszego rozwoju i pegbw w rozumieniu zjawisk
patologicznych zachodeych w organizmie cztowieka i zazanych z nimi nowoczesnych
metod leczenia.

Istotne znaczenie dla dalszego ppet bada medycznych odgrywa rozwoj
automatycznych metod analizy i diagnostyki medygzmeozliwy dzigki zastosowaniu
komputerow. Jednym z wmaych kierunkow badaw tym zakresie jest analiza obrazéw
medycznych, petacych wana rolg w zakresie oceny diagnostycznej standéw patologizn
tkanek i maliwosci podgcia specjalizowanego leczenia. Dotyczy to zarOwogne&go
rodzaju choréb nowotworowych jak i standéw zapalnymtganow cztowieka. Istotnym
elementem rozpoznania choroby, stanu jej zaawamsawanazliwosci podgcia wigciwego
leczenia jest analiza obrazu chorej tkanki ukieawdkna na rozpoznanie zmian chorobowych
i ich ocer z punktu widzenia sposobu dalszego leczenia.

Rozdziat ten péwiccony kedzie przedstawieniu wybranych metod sztucznej
inteligencji w zastosowaniu do automatycznej alyablarazow medycznych wspomagajch
diagnostyk lekarsk. Utworzenie komputerowego systemu wspomaggo diagnostyk
wymaga wykonania wielu kolejnych etapow. Do najmiajszych nalgs: segmentacja obrazu
ukierunkowana na wyodbnienie istotnych obiektéw graficznych (np. pojedzych
komorek) podlegapych analizie, przyposkowanie tym obiektom deskryptorow
numerycznych charakteryaglych je w sposob jednoznaczny, ocena i selekcjd tyc
deskryptorow majca na celu wyodbnienie najwaniejszych elementow informacji (cech
diagnostycznych) oraz zastosowanie tych cech jakiorz wefciowego dla systemow
klasyfikacyjnych dokonuacych kaicowego rozpoznania obiektéw obrazu.
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4.4. Segmentacja obrazu
Celem segmentacji jest wydzielenie obiektow obragadlegajcych rozpoznaniu.

Pierwszym krokiem jest zwykle skalowanie obrazu awdiednio do przytych wartgci
referencyjnych. Ména to osigma¢ na wiele sposobdéw, np. rozaganie histogramu,
przesungcie czy przeskalowanie histogramu za pomoednej lub dwu warti
referencyjnych. Maliwos¢ skutecznego zastosowania chkoeego sposobu skalowania
zaleey od wiaciwosci obiektéw poddanych skalowaniu (np. zdu r&norodnd¢ barw
obiektow tego samego typu). W przypadku obrazow yrmuych najczsciej wybiera st
jedm wartas¢ referencyja, na przyktad tla przetransformowanego do barwytepia
Najciemniejszy punkt obrazu pozostaje wowczas niezibny, natomiast pozostatey s
transformowane liniowo. Po wykonaniu skalowaniaagabpoddawany jest dalszym etapom
przetwarzania i segmentaciji.

Wyrézni¢ mazna wiele metod stosowanych w procesie segmentacjiktorych
najwazniejsze to [3,7,22]

* Segmentacja przez progowanie

* Segmentacja poprzez wykrywanie Keglzi

» Segmentacja przez rozrost obszaru

* Segmentacja oparta na statystycznej ocenie jednofcicbbszaru
* Segmentacja oparta na klasyfikaciji.

Wszystkie wymienione metody i sic w sposobie pod&jia do ekstrakcji obiektéw. W
przypadku progowania podstaws operacje logiczne na pikselach i przypisanie innt@sai
binarnej 0 lub 1. Wykrywanie krawlzi maze odbywa& sie przy wykorzystaniu filtrow
gradientowych (np. Canny, Sobela, Prewitta). W mi&® rozrostu obszaru startuje s
okreslonej liczby punktéw pocgkowych dohczapc do nich nagpne o podobnym stopniu
szardci. Segmentacja zwzana ze statystycznocery jednorodnéci obszaru wymaga
okreslenia wzorcow poszczegolnych typow obszaru obiekiéworéwnaniu aktualnego
stopnia szarei ze wzorcem. Segmentacja wykorzystaj klasyfikatory stosuje @ibadz
samoorganizagj(np. K-means, C-meansjdr sieci neuronowe (np. SVM, MLP, RBF).

Dla uzyskania najlepszych wynikdw segmentacji st powszechnie operacje
morfologiczne, takie jak erozja, dylatacja, otwarczamkngcie czy bardziej zaawansowane,
np. transformacja wododziatowa (ang. watershedstommation) przeprowadzane na obrazie
binarnym. Przy transformacji do skali szaroa nastpnie postaci binarnej mioa za punkt
wyjscia wybr& dowolm reprezentag] barwry obrazu. Cgsto bardzo dobre wyniki
uwidaczniajce lepiej brzegi obszarow uzyskuje przy transformacji obrazu tgicowego w
dwu wybranych sktadowych barw, np. niebieskieglanej.

Skuteczna i powtarzalna dla wielu obrazow jest ou@t segmentacji przez
progowanie (zwykle dla war§oi progu z przedziatu (0.8 — 0.98) w skali znormmavanej (O
- 1)). Tak powstaty obraz binarny oma podda w pierwszej kolejnéci operacjom
morfologicznym np. zamykania. Operacja taka jesteprowadzana na kolorze biatym i
usuwa wszelkie drobne pozostadbnie naleéace do obiektu, wygtadzgg jednoczénie ich
kontury. Element strukturagy (SE) made mie& post& kwadratu, linii, dysku, kota lub
sze&ciokata.

Kolejnym etapem jest wygenerowanie macierzy odksitposzczegdlnych piksel
komorek od tla i zastosowanie segmentacji metdziatow wodnych. Generacja macierzy
odlegiaci odbywa st przy wyciu okr&lonego ksztattu elementu struktuycggo [22].
Macierz taka jest generowana przy wielokrotnym mondniu operacji erozji wybranym
elementem SE. Wszystkie piksele ustmiz powierzchni komoérek w kolejnym kroku
otrzymup odlegté¢ rowm temu krokowi. Na tak otrzymanej macierzy odlégto
przeprowadzana jest procedura segmentacji mettwlaltbw wodnych prowadza do
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wydzielenia poszczegolnych komorek. Na rys. 4.kgstawiono przyktadowo kolejne etapy
segmentacji obrazu szpiku kostnego prowadzldo wydzielenia komorek krwiotwérczych.

e)
Rys. 4.1. llustracja kolejnych etapow ekstrakcjimkek krwiotworczych poprzez operacje morfologiczag
obraz wejciowy, b) obraz binarny, c) wynik filtracji morfafficznej, d) odwrécona mapa odleggp e) wynik
dziatania operacji dziatow wodnych, f) wydzieloramorki

Duzy wplyw na wynik segmentacji ma wybor progu przyoteeniu obrazu binarnego.
Przy bardziej zleonych obrazach przygie progu ustalanego metpdréb i bedéw jest mato
skuteczne. Lepsze wyniki uzyskujee¢ sizwykle przy zastosowaniu automatycznego
progowania, np. metadOtsu [21].

Na podstawie histogramu obrazu metoda ta pozwalznagzy prog optymalnie
separuyjcy obiekt od tla obrazu. Dla kde] maliwe] wartcéci progu wyznaczaneas
wariancje klas o?,07 oraz wariancja metzyklasowa o, gdzie klasy 1 i 2 nazywa
bedziemy odpowiednio obiektem i ttem. Okienie tych wielkdci przeprowadza sina
podstawie znormalizowanego histogramu poprzez wozstde prawdopodohistwa
przynalenosci piksela do klasy 1 i 2, oznaczonego odpowiedako «jiw,. Nastpnie
oblicza s¢ érednie poziomy szatoi obydwu klas i catego obrazu, oznaczone odpovigedn
jako w, 1, it . J&li pr oznacza —ta wartas¢ histogramu, to wariancje dla wagtd proguk sa
okreslone wzorami [21]:

k-1 (I - U )2 P
0’2 = N M) , 4.1
L, (4.1)
tmax [; 2
o2 =$i-mfn 42
2=, (4.2)
o = — 1 + (il — 11 ) = e, (p, — 1)’ (4.3)
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Prog k, dla ktérego tak wyznaczona wariancig przyjmuje warté¢ maksymaln, jest
progiem optymalnym.

Na rys. 4.2 zobrazowano efekt operacji progowatezu nowotworu meningiomy z
réznymi wartgciami progu [14]. Rysunek 4.2a przedstawia wystaymtavany obraz
zrodtowy, rys. 4.2b — wynik dla progu wyznaczonegetodh Otsu (= 199), a rys. 4.2c —
wynik progowania dla wartgi progut;= 215. Jak wida dla wart@ci progu wyznaczonej
metody Otsu pola powierzchni odpowiadeg profilom wekszaci zabarwionych gder
komorek zostaty prawidtowo wydzielone z tla. Tylkdektére profile gder komorek nie
zostaty w caléci wydzielone z uwagi na ich niejednorodne jasnbapaienie. ROwnig
obszar tla zostat prawidlowo odrdony, nie tworzac zadnych wgkszych artefaktow w
otrzymanym obrazie binarnym profiliger komérek. W przypadku za wysokiego progu (rys.
4.2c) znaczaca liczba profili ader komorek zostata wydzielona tylko fragmentaryezn

a)
Rys. 4.4. Wyniki operacji progowania obrazu nowatwomeningiomy przy zastosowaniu progowania
jednokrotnego: a) obraz oryginalny, b) wynik binauzyskany przy progu ustalonym megadtsu ;= 199), c)
wynik binarny uzyskany przy progy= 215

Inng skutecza metod, segmentacji jest progowanie sekwencyjne. Algorigmopiera s na
kolejno wykonywanych operacjach progowania na piksk obrazu przy krokowym
zwigckszaniu progu dolnegg i ustalonej wartéci progu gornegd, zgodnie ze wzorem

1 da t <f<t
T, f)= ! z 4.4
[11:12]( ) {O else ( )

Na starcie przyjmuje sinajmniejsz warta¢ t;=1 zwickszapc ja sukcesywnie a do
wartasci maksymalnej. W kadym kroku algorytmu sprawdzana jest wigdkavydzielonych
obiektéw pod wzgidem spetnienia goérnego i dolnego kryterium pola zigidnych
obiektow. W kadej iteracji odseparowane obiekty spelniaj te kryteria $ dodawane do
obrazu binarnegoedlacego mask zliczonych profili obiektow. X profil obiektu zostat w
danym kroku wydzielony, w kolejnych krokach przyizkszonej wartéci progu otrzymuje
sie rbwniez ten sam odseparowany obiekt bez zmiany repreZemydzielonych obiektéw.

) G a.ga'fk a @Y
Rys. 4.3. Wynik segmentacji komdrek w obrazie nblastomy w postaci: a) maski binarnej profider, b)
obrazu oryginalnego z naniesionymi konturami korkére
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Przyktadowy rezultat zastosowania progowania sekwjaergo do segmentacji profili
jader komorek w obrazie nowotworu neuroblastomy pstasliony jest na rys. 4.3 [14].

4.3. Generacja deskryptoréw numerycznych obrazu

Automatyczne rozpoznawanie obraz6w wymaga stwoazepisu numerycznego tych
obrazow w postaci odpowiednio zdefiniowanych degtagdw, najlepiej charakteryzigych
te obrazy. W przypadku obrazéw medycznychznaozastosowardzne sposoby opisu, na
przyktad [7,27]

e deskryptory teksturalne — opigog tekstury, a wic rozktady statystyczne odcieni
szardci lub kolorow, bez dogbnej analizy szczego6tdéw obiektu,

» deskryptory geometryczne — charakteryzaj wi&gciwosci geometryczne obrazu, takie
jak pole powierzchni, obwdd, wypuldd, symetria i inne parametry opigog ksztatt
obiektu,

» deskryptory kolorymetryczne — okitejace w sposob statystyczny zmiedédkolorow
obiektu przy pomocy momentow statystycznych, np.rte¥a@ s$rednia, wariancja,
skasnaos¢, kurtoza,

» deskryptory morfologiczne — wadm deskryptorow wyej wymienionych, okrdonych
po zastosowaniu operacji morfologicznych na badangbrazie, np. stosunek
powierzchni obiektu przed i po wykonaniu olome] operacji morfologiczne.
Deskryptory te w sposob bezpedni opisuy zmiany w ksztalcie obiektu powstate po
przeprowadzeniu operacji morfologicznych, na pragkivygtadzeniu konturu.

Tak wygenerowane opisy numeryczne lepiej lub garhayakteryzuj obraz (obiekt) pod
wzgledem zdolnéci rozr&niania r@énych obiektéw. Po odpowiedniej selekcji pastone
stworzeniu wektora cech diagnostycznych dla kl&syéira. Naley przy tym pamgtac o
normalizacji, czyli sprowadzeniu wagto roznych cech do zhibnych poziomow.
Normalizacja taka mi@ by przeprowadzona naide sposoby, na przykiad podzielenie
wartasci oryginalnych przez odpowiadap im wartg¢ maksymala, normalizacja
statystyczna, itp [4,19].

Istnieje wiele metod opisu tekstury. 2 si¢ one liczla wydzielanych deskryptorow
I podstawami matematycznymi ich generacji. Do napigszych mana zaliczy¢ algorytm
GLCM Haralicka, algorytm Unsera, Gabora, Markow#gosytm geometryczny Chena,
algorytm wykorzystujcy opis fraktalny, fourierowski, falkowy itp. Obsng opis
algorytmow tekstualnych nioa zalé¢ w pracy [28].

Deskryptory geometryczne oKlajace ksztalt i powierzchai obiektow nalea do
najczsciej wywanych. § zwykle generowane przyyciu masek binarnych obiektu. Naje
zaznaczy, ze najwekszy wptyw na jaké¢ deskryptorow geometrycznych ma popragéno
przeprowadzonej segmentacji obrazu. $@o tego typu deskryptorow obiektéw graficznych
do najczsciej wykorzystywanych nalkg: pole powierzchni mierzone w pikselach, disgo
najdtuzszej i najkrotszej osi obiektu, ekscentryc&nopowierzchnia wielofa wypukiego
opisanego na obiekcie, promiekota o takiej samej powierzchni co obiekt, stosune
powierzchni obiektu do powierzchni najmniejszegostokata opisanego na nim, obwadd,
srednia odlegtéc pikselowa od centralnego piksela obiektu, zwirtaierzona jako stosunek
kwadratu obwodu obiektu do jego powierzchni, symetrsiowa, symetria pol wzglem
najdtuzszej osi czy liczba wkktosci obiektu.

Cechy kolorymetryczne wykorzystuje ¢sido opisu statystycznego obrazu dla
podstawowych koloréw (zwykle RGB). Magne dotycz§ calego obrazu, jego gradientu
badz innych sposobow opisu koloréw, np. histogramu. Bedg: bierze s zwykle wartdci
srednie, wariangj, skanos¢ oraz kurtoz [19].
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4.4. Selekcja cech diagnostycznych
Deskryptory numeryczne omowione w punkcie poprzedsianowd maksymalny zbior
potencjalnych cech diagnostycznych, ktore mdmy¢ wykorzystane w automatycznym
rozpoznaniu wzorca reprezernitggo badany obiekt. Badania pokazalye wycie
maksymalnego zestawu cech nie prowadzi do najlepseyynikéw [8], gdy nie & one
jednakowo wane w procesie rozpoznania wzorcow. Pewne cechyogegie rozpoznania
petnia funkcje szumu pomiarowego, pogarsmajmazliwos¢ rozpoznania rinych typow
obiektow. Wanym elementem procesu staje giatem ocena jakoi cech i opracowanie
metod ich selekcji przy tworzeniu optymalnego wektaegciowegox, na podstawie ktorego
przeprowadzone ddzie ostateczne rozpoznanie klasy obiektu. Zdglngeneralizacji
klasyfikatora jest powizana zaréwno z wymiarem wektora wepwego, ale roéwnie ze
skladem cech i takim ich doborem, ktory najlep@jnicuje ré&ne typy obiektéw. W wyniku
bada stwierdzonoze cechy wysoce skorelowane mayykle niekorzystny wptyw na jaké
klasyfikacji, dominujc nad innymi i ttumic w ten sposob ich korzystne dziatanie.

W badaniu jakéci cech mana zastosowadwie strategie [8,20]. W pierwszej bada
si¢ kazda cecle niezalgnie od zastosowanej metody klasyfikacji (tzw. @ltranie cech),
oceniajc ich jaka¢ pod ktem r&nicowania klas bez uwzglniania kaicowej fazy czyli
klasyfikacji. Cechy o najgorszym wskaku rGznicowania § odrzucane, a pozostate twgrz
wektor wegciowy x. W praktyce okazuje gize whczenie rownolegtego dziatania wielu cech
na raz mee zmient ,jakos¢” danej cechy. Pewne cechy (nawet te gorsze) wspddpc ze
soly wzbogacaj sic nawzajem, podnosez wzajemnie swajwartaés¢ diagnostycza Std w
praktyce zalecane jest wastiowanie poszczegoélnych cech dziatgich jednoczanie.

W drugim podejciu do selekcji cech diagnostycznych (tzw. metodavipki) selekcja
optymalnego zbioru cech odbywae girzy scistej wspotpracy algorytmu selekcyjnego z
klasyfikatorem dokonugym rozpoznania obiektow. Nale podkreli¢, ze wynik selekcji w
duzej mierze zaley od zastosowanej metody, a zbiér wyselekcjonowangech mae
znacznie réni¢ sie migdzy sofa.

Istnieje bogata literatura dotyza metod selekcji [8,20]. W tym wyktadzie
omowimy kilka wybranych metod, ktore zdaniem autoiobrze sprawdzajsic w praktyce
przetwarzania obrazéw medycznych.

4.4.1 Metoda Fishera
Selekcja Fishera stanowi jedz najbardziej intuicyjnych metod oceny pojedyncezeghy
pod wzgetdem jej wartéci dyskryminacyjnej w kontekie realizowanego problemu
klasyfikacji binarnej. Cecha ma zdoktorozr&nienia pom¢dzy dwoma klasami, &
centrum §rednia arytmetycznag; wartasci cechy dla klasy pierwszej jest maksymalnie
oddalona od centrum, avartasci cechy dla klasy drugiej, oraz gdy odchyleniandeadowe
cechy naleace do poszczegolnych klas orazc, sa niewielkie, czyli punkty skupioneas
wokot centrow klas. Oba warunki mma upé¢ w postaci wspotczynnika istotém Fishera
zdefiniowanego w postaci [4]

— |C1_C2|

S.(f) 0.0, (4.5)
Duza wart@é miary S(f) oznacza dolar zdolng¢ dyskryminacyja cechyf pomkdzy
klasami, a mala oznaczze dane nalmce do obu klas asrozproszone i potencjalnie
przemieszane ze spbco dyskwalifikuje § jako ceclk diagnostycza Nalery zauway¢, ze
model oceny cech wedtug kryterium Fishera nie uatigh synergii cech w zakresie
dyskryminacji, czyli ich wspoétdziatania w zakresmozliwosci rozr&nienia pomgdzy
wzorcami naleacymi do dwoch rénych klas, co mee prowadzi do sytuacji
przedstawionych na rys. 4.4.
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%l %1
Rys 4.4. Wspofczynnik istoticoFishera dla cechporaz %: a) Fi5(X1)=0.98 F15(x2)=0.91, b)F12(X;)=0,
F12(%2)=0

4.4.4. Selekcja wedtug korelacji z klag
W tej metodzie kolejni® cech jest ustawiana wedtug wdib korelacji cechyf z klas.
Korelacja ta jest definiowana wzorem [4,20]
S(f) = Z::lR((nL _m)2

2 K
o’y .R1-R)

(4.6)

We wzorze tymm jestsrednh wartascia cechyf dla wszystkich danychyy sredni wartccia
cechy dlak-tej klasy, ¢* jest wariancj cechyf, a R prawdopodobigstwem a priori
wystapienia k-tej klasy w zbiorze danych. Imeksza warté¢ tej miary tym weksza warté¢
dyskryminacyjna cechy przy rozr@nianiu klas. Metoda ta ma te same wady co metoda
Fishera, gd¥ nie uwzgédnia kolektywnej wspotpracy poszczegoélnych cech rmacz
klasyfikacji obiektow nalgacych do ra@nych klas.

4.4.3.Zastosowanie jednowg&giowej sieci SVM

W tej metodzie trenuje sisiet jednowejciowa SVM (liniowa) dla odwzorowania danych
uczacych charakteryzagych modelowany proces przy zastosowaniu tylko gedrechy na
raz (rys. 4.5) [20]

1

Wi

fjo———> | > y(f)

Rys. 4.5. Sié jednowejciowa SVM do oceny dyskryminacyjnej cedhy

Trenuje st tyle sieci SVM ile jest cech, notig za kadym razem kidy odwzorowania
analizowanego procesu. Waito diagnostyczna danej cechy jest mierzona poprzez
doktadnd¢ uzyskanego odwzorowania matematycznego procesuwiltksza doktadn&
(mniejszy bhkd odwzorowania procesu przyyciu pojedynczej cechy) tym wksza jest
zdolnas¢ dyskryminacyjna rozweanej cechy diagnostyczne.
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4.4.4. Selekcja przy zastosowaniu wielowsgjowej liniowej sieci SVM
W metodzie tej trenowana jest liniowa Si8VM przy wyciu petnego zbioru potencjalnych
cech diagnostycznych. Kda cecha diagnostyczna stanowi zatem jeden z sygnat
wejsciowych dla takiej sieci. Sygnat wégiowy liniowej sieci SVM okrélony jest
zaleznoscia
y(x) =sgnfv'x +b) 4.7)
w ktorej w jest wektorem wag opisigym cechy diagnostyczne, natomiasjest wartécia
polaryzacji. Cecha odpowiadap wadze o0 najnszej wartéci bezwzgtdne] wytrenowane;j
sieci SVM ma najmniejszy wptyw na wynik klasyfikacj

4.4.5. Selekcja przy zastosowaniu nieliniowegadra

W tym podejciu podobiéstwo dwu wzorcow scharakteryzowanych przez cechy
diagnostyczne zawarte w wektoraghoraz x; mierzy s¢ przy wykorzystaniu funkcjigdra
K(xi, ). Przy oznaczeniu miary podobgwa dwu wektorow poprzd2(x; X;) mamy

D(Xi, %)= K(xi, %) (4.8)
Wybor jadra mae by w zasadzie dowolny, cligednym z najlepszych kandydatow jest
jadro gaussowskie, z uwagi na t® generuje wartei znormalizowane w przedziale [0, 1],
jest funkcp monotonicza a przy tym spetnia warunki niezmienniézd wzgledem
przesungcia wektorow, gdy K(xi+Xo,Xj+Xo0)=K(Xi,X;).

Rozwamy problem klasyfikacji binarnej o danych naleych do dwu klas. Zakiny,
ze klasa pierwsza reprezentowana jest przeza klasa druga przez, wzorcow. Srednia
miara podobigstwa danych nalgcych dok-tej klasy (k=1, 2) mze by wéwczas okrdona
wzorem

1 nl,n2
= D(x®, x" 4.9
n.(n, -1 i,jzz:l () (4-9)
Dobra cecha powinna charakteryzéwse jak najwekszym podobigstwem dla wzorcow
nalezacych do tej samej klasy. Oznacza #e, wartgci wskanikow my i m, okreslonych
wzorem (4.9powinny by jak najwkksze.
Z kolei podobiéstwo cechy opisuapej wzorce nalece do dwu rénych klas powinno
by¢ jak najmniejszeSrednie podobigstwo medzyklasowe opisamazna wzorem
d =1 3 D(x¥,x?) (4.10)

nn, i

k

We wzorze tym podobistwo obliczane jest dla wzorcow reprezemtygch réne klasy. Na
podstawie miammy, mp oraz d;; mazna zdefiniowa miare separowalngci dwu klas przez
ceclke f w postaci

Slz(f)=ml+m2 (4.11)
dy,

Duza warté¢ S;o(f) oznacza dobre whasém cechyf w dyskryminacji m¢dzy dwoma
klasami. Mata wart@& oznacza mieszaniegsiartaici cechy dla obu klas i zte zdoliwm
dyskryminacyjne. Sposéb zastosowania tej miary leksg cech mae przybra r6zna forme.
Najlepiej jest badajakos¢ kazdej cechy w petnymrodowisku wszystkich cech. W zaziku z
powyzszym przeprowadzacskelekcg w sposob rekurencyjny elimiryg kolejno ze zbioru
petnego cech pojedyncz, za kadym razem zmniejszgg wymiar wektora cech o jedn
cecle eliminowara ze zbioru. Dla kadego przypadku obliczana jest wattaniary S;(f) po
wyeliminowaniu cechy-tej

(=) (=)
. m - +m
(=) — 1 2
SlZ ( f ) - de
12

(4.12)
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Najwicksze wartéci wspotczynnika dyskryminacyjnegﬁjz‘”(f) wskazug na cechy, ktorych

usungcie zwkksza warté¢ dyskryminacyjma pozostatego wektora cech. W ten sposoéb
selekcjonujemy cechy ktére powinny zd@stasungte ze zbioru. Cechy pozostate definiuj
zbior cech optymalnych.

Istotrp sprava jest dobér hiperparametréw, w szczegétmoszerokéé o funkcji
gaussowskiej zastosowanej w charaktesdea. Najprostsz stosowan metod, jest dobor tej

wartasci wedtug wzoruo =+/N /2, gdzieN jest wymiarem petnego wektora cech.

4.4.6. Selekcja przy zastosowaniu transformacji P&

Zastosowanie transformacji PCA (anBrincipal Component Analyisw selekcji cech
wymaga przeprowadzenia pierwszej fazy equeego liniowego przetwarzania zbioru
deskryptorow wedtug wzoru [19]

y=Wx (4.13)

w ktérym W jest macierz ortogonala Karhunena-Loewe okékang na podstawie rozktadu
macierzy autokowariancji danych wedlug wacio wiasnych (ang. eigenvalue
decomposition). Oryginalny zestaw deskryptorow (wek) jest transformowany w wektor
przeksztatcony, w taki sposobze najwaniejsze porcje informacji (cechy diagnostyczrne) s
skumulowane w kilku pierwszych sktadnikach wektgrgszeregowane niercgro wedtug
ich wartagci wariancji). Sktadowe wektorg s3 wiec traktowane jako potencjalne cechy
diagnostyczne.

Faza ostatecznej selekcji cech w oparciu o apaidadowych gtéwnych polega na
redukcji wymiarow wektorg poprzez odrzucenie jego skladnikdw o najmniejgagjartaci
energetycznej, a Wt 0 najniszej wariancji. Podégie to jest motywowane hipotgzz cechy
o niskiej wart@éci wariancji stanows szum pomiarowy i nie wnogastotnych zalénosci na
potrzeby realizowanego modelu klasyfikacji statgstej a wecz mog, go zakioce.

4.4.7. Selekcja przy zastosowaniu LDA
Ta metoda realizuje proces wsihe] selekcji cech w oparciu o transformatPA (ang.
Linear Discriminant Analys)s zwary liniowa dyskryminacy Fishera. W odrénieniu od
omowionej w poprzednim podrozdziale metody sktadnikgtownych, proces liniowej
dyskryminacji Fishera uwzginia etykiety przynatenosci do klas przeksztatcanego zbioru
danych. Stanowi zatem nadzorowametod ekstrakcji cech, ktéra w odidieniu od
stosowanego w PCA kryterium maksymalizacji wariarglejno ekstrahowanych cech,
maksymalizuje wspoiczynnik istotem Fishera zdefiniowany wzorem (4.5). O ile w
metodzie selekcji Fishera wspotczynnik istariovyznaczany byt dla kalej z cech osobno,
w fazie ekstrakcji cech selekcji LDA poszukiwanastjetaka liniowa transformacja
oryginalnego zestawu atrybutéw, ktéra zmaksymadizujspotczynnik istotriei Fishera
wzdtuz kolejnych kierunkoéw przytego uktadu wspotednych. Wektory transformaty LDA
dla kolejnych kierunkéw ortogonalnych odnajdywanepszez maksymalizagjfunkciji J(w)
wzgledem wektora wag [8,9],

_w'Sw

W) w'S, w
gdzie S, jest macierz rozproszenia midzyklasowego natomias, maciera rozproszenia
wewmntrzklasowego. Transformata LDA odnajdywana jest rpep rozwizanie
uogodlnionego problemu wiasnegeeigen-decompositign dla wymienionych macierzy.
Eksploatowana w tym przypadku heurystyka opieka ra zatgeniu, ze cech o diej
zdolnaci dyskryminacyjnej naley szuk& wsrdéd tych cech, ktére stosunkowo dobrze
dyskryminup liniowo analizowany zbior danych. W kolejnych @ejach algorytmu biacy

(4.14)
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zbior cech powikszany jest zatem o pierwsniewykorzystan cecle przetransformowanego
zbioru danych, a wt cecly 0 najwikszym wspétczynniku istotroi Fishera.

4.4.8. Selekcja przy zastosowaniu ICA
Selekcja ICA (anglndependent Component Analysssanowi algorytm selekcji cech, oparty
o analiz skladowych niezalaych. ICA, podobnie jak PCA realizuje liniaviransformacgj
zbioru cech oryginalnych, ady jednak do maksymalizacji statystycznej nieza¢ci
ekstrahowanego zbioru atrybutoéw w oparciu o stgkystyzszego rzdu.

U podstaw koncepcji ekstrakcji cech na bazie apadidadowych niezalaych lezy
hipoteza, # stan analizowanego procesu jest w pelni determamgwprzez szereg
niezalenych czynnikow (@dependent componehtktorych bezpérednia obserwacja ze
wzgledow praktycznych nie jest zazwyczaj #iwa. Przyjmuje si, ze wyniki pomiaréw
stanowj liniowa kombinacg wektora czynnikow niezateych, o nieznanych liej wagach.
W ramach techniki ICA przyjmowany jest zatem linjowodel opisujcy relacje pomidzy
wielkosciami mierzonymi a wartziami sktadowych niezalaych, ktory w formie
macierzowe] mgna wyrazé wzorem X(t)=WY (t), gdzie X jest wektorem obserwacjly
stanowi szukany wektor skiadowych niezalgch aW jest nieznam maciera mieszajca,
wyrazajaca wptyw, jaki poszczegoélne skltadowe maja rezultat prowadzonych obserwaciji.
Tak sformutowany problem nazywany jest réwinigepa separag sygnatow blind signal
separatiol a dekompozycja wedtug skladowych niezaleh stanowi jedm z bardziej
znanych metod stosowanych dla jego rezania[2].

W zastosowaniu do selekcji cech diagnostycznycljmze sk, ze kolejne wartéci
indeksu t reprezentyy numer przeprowadzonej serim réwnolegtych pomiarow
analizowanego procesu, agwinumer wzorca. Wektorys, Xo, ..., Xm Stanows wéwczas
kolejne cechy diagnostyczne i nie muspisywa tej samej wielkéci fizycznej. Mechanizm
ekstrakcji cech ICA bazuje na centralnym twierdaegianicznym, méwicym, ze rozktad
sumy odpowiednio wystandaryzowanych, niezayjeh zmiennych losowych zbiega do
rozkltadu normalnego dla wzrastegj liczby sktadnikdéw. Wzong sune dwdch niezalenych
zmiennych losowych cechuje zatem rozktadzddy do normalnego, amli kazdy z
oryginalnych komponentéw tej sumy. Dekompozycja |@Azastosowaniu do selekcji cech
polega zatem na takim doborze macierzy mieseaj W, aby czynniki skladowe
Y (t) =W™X(t) miaty rozktad jak najmniej zblony do normalnego. Monografia [2] jest
doskonatym opracowaniem dotycym metodslepej separacji danych. Po przeprowadzeniu
tego typu separacji moa stwierdzt z dwym prawdopodobigstwem ze odnalezione
komponenty bda statystycznie niezatee. Do najczsciej eksploatowanych heurystyk
wyrazajacych miag normalngci analizowanych zmiennych losowych nale kurtoza,
negentropia, informacja wzajemna oraz estymatavieigzej wiarygodn£ci [2].

4.4.9. Zastosowanie algorytmu genetycznego w salglcech

Selekcja optymalnego podzbioru cech diagnostycznpehy zastosowaniu algorytmu
genetycznego stanowi alternatywtechnile przeszukiwania przestrzeni cech i zaliczana jest
do metod globalnych optymalizacji [1,17], gdycharakteryzuje i réwnolegtym
przetwarzaniem wielu punktéw przestrzeni rageh, pozbawionym tendencji do wpadania
w lokalne ekstrema optymalizacji. Idea algorytmunejgcznego zaczerpta zostata z
biologicznego zjawiska naturalnej ewolucji organim wskutek ich oddziatywania z
otoczeniem. Na grunt matematyczny przeniesioneagobiologiczne mechanizmy ewolucji
prowadace do sukcesywnego dostosowywaniaasobnikéw do warunkéw zewtnznych:
selekcja, reprodukcja (krzgwanie) oraz mutacja.

Przy zastosowaniu algorytmu do selekcji cech poeg@inym deskryptorom
numerycznym (potencjalnym cechom diagnostycznymgypmwradkowuje s¢ wartcsci
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binarne, stanowce wektor (chromosom) poddany operatorom genetyonzrselekcii,
krzyzowania i mutacji [24]. Potencjalne cechy diagnosatyr g wigc kodowane przez 4
binarny o liczbie elementow réwnej liczbie wszystki deskryptorow numerycznych
wygenerowanych w procesie przetwarzania obrazu. idjuctym, logiczna warkg bitu
okresla czy dana cecha zostanie uweiyliona (warté¢ bitu 1) czy te nie (wartd¢ zerowa
bitu). W realizowanej strategii funkcja przystosowes; jest bezpérednio definiowana przez
btad walidacji krzyowej osagany przez nieliniowy Kklasyfikator SVM na
wyselekcjonowanym zbiorze cech, z poprawromupca zbiory o mniejszej liczni.
Funkcja ta wyraona jest zakenoscia

fo = —(error +a Elj (4.15)

gdzie error to bld walidacji krzyowej klasyfikatora definiowany jako norma euklideso
btedu dopasowania wynikow aktualnych do wéaciozadanychN. - liczba cech biecego
rozwiazania, N — liczebni& oryginalnego zbioru potencjalnych cech, natomiasikresla
wspotczynnik kary za dia liczbe wykorzystanych cech. Zwkszanie wspotczynnika kary
orientuje algorytm w kierunku rozedan o maiej liczbie cech kosztem agganej doktadngi,
co zabezpiecza algorytm przed nadmiernym dopasewado zbioru danych treragych i
stanowi nargdzie pozwalajce sterowa zdolnagcia generalizacji klasyfikatora.

{ sTART )

Initial population
of features

Assessment of population
on the validation data
(fitness function)

J‘\ conditions //2
S
No *

Selection of parents

Learning of SVM networks ( STOP

I — |
Rys. 4.6. Schemat blokowy selekcji cech przyaiu algorytmu genetycznego

Na rys. 4.6 przedstawiono schemat blokowy selekegh przy zastosowaniu algorytmu
genetycznego. Zakeazenie dziatania procedury ngstje w chwili osiagniccia zakladanej
wartasci funkcji przystosowania lub & w kilkunastu kolejnych pokoleniach (iteracjaahg
zostanie odnotowana istotna poprawa funkcji prami@nia.

4.5. Klasyfikatory neuronowe

W kolejnym etapie przetwarzania obrazow zwlaszceay pozpoznaniu i klasyfikacji
istotr role petni klasyfikatory. W chwili obecnej najbardziej popula s klasyfikatory
neuronowe, stanowie zwykle nieliniovq struktue zdolm do rozdzielenia wzorcéw
nieseparowanych liniowo. Do najbardziej skutecznycaialeza sie@ perceptronu
wielowarstwowego (MLP), séeradialna (RBF) czy séeSVM [9,19,23].
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4.5.1. Klasyfikator SVM

Spasrdod wymienionych rozwazan za najbardziej efektywny uwa sk klasyfikator SVM
stanowicy uniwersalne rozweanie stosuce r&@ne funkcje gdra, w tym liniowe,
gaussowskie, wielomianowe czy sigmoidalne. Istatowascia w stosunku do klasycznych
rozwiazah sieci neuronowych jest zastosowanie w uczeniu gmaBBzacji marginesu
separacji (tolerancji) mdzy dwoma klasami, czyage € sie¢ stosunkowo mato wediwa na
zaburzenia danych wsgjowych. W rozdziale tym ograniczymyesivytacznie do sieci SVM,
odwotujac sk w przypadku pozostatych sieci do pozycji [9]. SBVM jest w ogoInéci
siech liniowa dziatapca na danych zrzutowanych nieliniowo prziyaiu funkcji wektorowe;j
¢(X). Funkcja ta odwzorowuje oryginalnprzestrzeniN-wymiarowa X w przestrzé K-

wymiarowa zdefiniowan przez funkat ¢(x). Rownanie hiperptaszczyzny sepaogj dwie
klasy przyjmuje wéwczas post§23,25]

V)=o) +8, = 3w, (x)+, =0,

gdzie ¢(X) = [4,(X),...0 ()] aw jest wektorem wagw =[w,...w, | . W uczeniu sieci
SVM nalezy tak uksztattowa hiperptaszczyze separujca (wagi w oraz bp), aby uzyské
maksymalizagj marginesu separacji dwu klas przy minimalnej liezbleddéw klasyfikatora
dla danych ucych. Matematycznie problem pierwotny uczenia s&¢M sprowadza si
do minimalizacji funkcji celuqo(w,g) [20,23,25]

(4.16)

p
min ;a(w,ﬁ):;wTw+CZEi (4.17)
i=1
przy ograniczeniach funkcyjnych dlazbej pary danych uazych (=1, 2,...p)
d(wex)+h)21-¢, (4.18a)
§ =20, (4.18b)

gdzie C>0 jest stat regularyzacji dobieran przez uytkownika, & = 0 jest nieujema

zmienry dopetniagca podlegajca optymalizacji,p — liczba danych par uegcych (x;, d).
Definiujac funkcg Lagrange’a, zadanie pierwotne uczenia upraszcza o
programowania kwadratowego wgdeém mnanikdw Lagrange’aa;. Ponadto wszystkie

operacje na etapie uczenia i testowania sieci wyjeorst przy wyciu funkcji jadra
zdefiniowanej w postaci K(x;,X) =o' (x,)o(x ,) spetniajcej warunki Mercera [25].
Najczsciej stosowane w praktyce funkcpglfa to
«  funkcja wielomianoweK (x,,x) = (xiTx + y)P
« funkcja gaussowsk (x,,x) = expEyx —x[*)
» funkcja sigmoidalnaK(xi : x) = tgh(,BxiTx + 6?)

W wyniku zastosowania funkcji Lagrange’a problenerpiotny uczenia sieci SVM

opisany rownaniami (4.12) i (4.13), jest transfowaoy do problemu dualnego w postaci
zadania programowania kwadratowego, zdefiniowamnegostaci [23]

max Q(a) ziai -;iiqajdidj,((xi ,xj) oo

przy ograniczeniach = EWE
Zp:aidi N (4.20a)
6; " (4.20b)
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Rozwigzanie problemu dualnego pozwala obliczgptymalne warteci mnaznikow
Lagrange’a, na podstawie ktérych wyznaczae sSbptymalny wektor wag sieci

NSV
w :Zaidi(p(xi). W réwnaniu tym sumowanie odbywa d$ylko wzgkdem wskanikow i
i=1

dla ktérych mneniki Lagrange’a przyjmuj wartaci niezerowe (wektory; odpowiadajce
im nazywane & wektorami podtrzymuagcymi — support vectors). W tworzeniu wag sieci
SVM biora wigc udziat tylko te wektoryx;, dla ktérych odpowiadage im mnaniki
Lagrange’a g niezerowe. Sygnat w§giowy y(x) sieci w trybie testowania jest zdefiniowany
w postaci

y(x) = _stfaidi K(x;,x)+b (4.22)

i zalezy wytacznie od WektOI’C')V\_I podtrzymagych x; oraz przygtej postaci funkcji 4dra
K(x;,X). Szybkie i skuteczne metody algorytmiczne razania problemu dualnega s

szeroko znane i przedstawionezdry innymi w pracach [23].

Z uwagi na toze jedna si€ SVM jest w stanie odidiac tylko dwie klasy od siebie, dla
problemu klasyfikacji wieloklasowej natg skonstruowé wiele takich sieci i zastosowa
odpowiedni metod wytaniania zwyatscy. Jednym z najegciej stosowanych rozwkan jest
metoda ,jeden przeciw jednemu” [20,23]. W metodeijedla zbioruM rozpoznawanych klas

konstruuje si MM -D klasyfikatorow typu SVM rozriniajacych za kadym razem 2 klasy
2

danych ze zbioru ugezego, kolejno parowanych ze solPo wytrenowaniu wszystkich sieci
przystpuje s¢ do wiaciwej klasyfikacji przy zatgeniu konkretnej wartei wektora
wejsciowegox. Je&li sie¢ SVM rozr&niajaca dwie klasyifta od j-tej) wskazuje nata klas,
nalery zwickszy o jeden sum wskaza do tej klasy. W przeciwnym przypadku nate
zwickszy¢ o jeden sumwskaza do klasyj-tej. Klasa o najwikszej liczbie zwyaistw wsrod
M(M-1)/2 sieci jest uwzana za zwyeiska (wektorx zalicza st ostatecznie do tej klasy).

Nalezy zaznaczy, ze w procesie projektowania klasyfikatora SVM awa jest
prawidtowy dobor statej regularyzadjl. Jej roh jest kontrola relacji pomdzy ztazoncscia
sieci (liczlm wektorow podtrzymuijcych) i nieseparowaldoia danych aytych w uczeniu.
Niska wartd¢ C oznacza akceptacjwickszej liczby nieseparowalnych danych amzh.
Duza warté¢ C skutkuje niksz liczba bledéw klasyfikacji danych uezych, ale té bardziej
ztozomg struktug sieci (wkksza liczba wektorow podtrzymagych) co prowadzi maze do
pogorszenia generalizacji. Optymalna w&it€ maze by ustalana oddzielnie dla kdej
rozpoznawanej pary klas, na przyktad poprzez wyk@naerii eksperymentow z udziatem
danych uczcych i weryfikupcych. W przypadku zastosowania nieliniowej funkefira, na
przyktad gaussowskiej, optymalizacja paramet®w ¢ powinna przebiegarownoczeénie.
Za optymalm kombinacg tych parametréw uwa st taka, dla ktorej bdd testowania na
danych weryfikugcych jest najmniejszy.

4.5.4. Zespot klasyfikatorow

W przypadku trudnych zadaklasyfikacyjnych, do ktérych z reguly natezadania
przetwarzania obrazow medycznych, wynik klasyfikkgpncowe]j mana poprawd poprzez
zastosowanie rownolegte wielu klasyfikatorow na.r&azdy z nich wykonuje to samo
zadanie, generaf wilasny wynik, zwykle réniacy sk dla kadego zastosowanego
klasyfikatora. Uwzgidnienie ich wszystkich na raz poprzez odpowigdniegracg daje
mozliwos¢ poprawy doktadngei rozpoznania [13]. Warunkiem jest niezales¢ dziatania
poszczegolnych klasyfikatorow jak rowniporownywalnéé¢ doktadndci kazdego z nich. W
wyniku integracji spodziewamy ¢sidoktadndci lepszej od najlepszego z nich. Na rys. 4.7
przedstawiony jest schemat ogolny zespotu klasidiiday.
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. x1
Klasyfikator 1 — Vi
X , X
—¢—| Klasyfikator2 =2 System [,
. |integracji| -
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Rys. 4.7. Schemat zespotu klasyfikatorow

Zespot ztgony jest z wielu klasyfikatorow. Kaly z nich niezalenie od siebie dokonuje
rozpoznania i klasyfikacji wzorcow reprezentowanyrhez wektorx podajgc swoj wiasny
werdykt do integratora. Zadaniem integratora jesypracowanie kacowej decyzji
klasyfikacyjnej, przypisujcej wzorzec do ok&bonej klasy. Zastosowanazna r&ne strategie
integracji wynikow. Najprostsz jest gtosowanie wkszaciowe, w ktorym za zwyeska
klaz uwaza sk t¢ na ktdn wskazato najwicej klasyfikatorow. Tego typu rozedanie nie
gwarantuje wynikow lepszych od najlepszego klagtbka indywidualnego, gady
klasyfikator najgorszy, znacznie odbiegaj jakdcia od najlepszego, nie pogorsz§ wynik
koncowy. Mazna tego unika¢ stosujc gtosowanie wikszaciowe waone, w ktérym gtos
kazdego klasyfikatora brany jest z wagwzgkdniajaca doktadnd¢ dziatania poszczegdélnych
klasyfikatorow. Klasyfikatorowi najlepszemu przypis st wOwczas wa¢ najwyzsz, a
najgorszemu najasza. Okreslanie wag mee mie rozne rozwazanie z ktérych najprostsze
moze by zapisane w postaci

W, = (4.22)

,7ik

Mz

=~
1

1

gdzie i oznacza doktadré k-tego klasyfikatora przy rozpoznanittej klasy (na danych
uczacych), m — wyktadnik uwypuklagcy wptyw r&nych klasyfikatorow na wynik
rozpoznania, M liczbe klasyfikatoréw w zespole.

Innym rozwhzaniem integracji mae by zastosowanie dodatkowego klasyfikatora,
ktérego sygnatami wégiowymi sz wyniki klasyfikatoréw indywidualnych. Dobre wyniki
integracji klasyfikatorow uzyskuje eiréwniez przy zastosowaniu transformacji PCA lub
zmodyfikowane] metody Bayesa [13]

Zgodnie z metogl Bayesa dla zespotu klasyfikatorow oltee sk prawdopodobigstwo
1i(X) wskazania n#ta klag; na podstawie aktualnych wskazaojedynczych klasyfikatorow
oraz ich znanych rezultatow klasyfikacji na zbiod@&nych ucacych. Jest ono okémne
wzorem

M ij) +1/N

0= - (4.23)

w ktorym i jest liczla danych ucacych nalgacych do klasyi natomiastcnf) oznacza

wartg¢ elementu i(s)-tego macierzy niezgodso j-tego klasyfikatora wskazagego na
klag; 5 zamiast na-ta.

W przypadku zastosowania transformacji PCA w raliegratora dokonuje giw
pierwszej kolejnéci redukcji wymiaru danych [13]. Rozpatrzmy danezage zespot w
postaci macierzyA o wymiarze px(c[M), gdziep jest liczla danych uczcych,M — liczla
klasyfikatorow w zespole¢ — liczln klas podlegajcych rozpoznaniu. Kaly klasyfikator
generuje na wygiu wektor binarny zawierajcy 1 na pozycji rozpoznanej klasy i zero poza
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nia. Kazdy wiersz macierzyA powstaje jako zkczenie sygnatow wygiowych M
klasyfikatorow dla aktualnego wektora @pwego poddanego analizie. W pierwszym kroku
transformuje s wszystkie wiersze macierzy w przestrzé o zredukowanym wymiarzeé (w
stosunku do wartei cM) przy zastosowaniu liniowej transformacji PCA. Wh teposéb
kazdy wiersz (wektor)z macierzyA jest transformowany w wektoi=Wz o wymiarzeK
zredukowanym w sposob optymalny, przy zachowaniksinaum informacji oryginalne;.
Zbior wektoréwy jest w drugim kroku algorytmuzyty jako zbidr uczcy klasyfikatora
drugiego stopnia, pracigego w roli uktadu decydagego o kacowym wyniku rozpoznania.

4.6 Przyktady przetwarzania obrazéw medycznych

4.6.1. Segmentacja i parametryzacja struktur histalgicznych dla oceny skali Gleasona
w prostacie

Rak stercza (prostaty) zajmuje gatzyzn trzecie miejsce w zestawieniu zapadano
i czwarte miejsce w zestawieniu zgonéw z powodu ataxeru (6-7%). Do oceny stopnia
zaawansowania raka prostaty stosuje powszechnie skalGleasona [5,6]. W skali tej
mikroskopowemu obrazowi tkanki prostaty przypisge liczby od 1 do 5. Liczba 1
odpowiada komérkom nowotworowym najlepiej amcowanym przypominagym budovy
tkanki zdrowe gruczotu krokowego. Stofpi6 odpowiada komérkom nisko zmticowanym
(najbardziej ztéliwym), a wigc tkance chorej wykazagej typowe cechy komorek rakowych,
tworzacej z gsiednimi tkankami tzw. nacieki nowotworowe. Poztestayfry: 2, 3 i1 4
oznacza odpowiednie zaawansowanie stadiowrpdnich m¢dzy tymi stanami skrajnymi.

Na rys. 4.8 przedstawiono padbwo interpretag skali Gleasona od 1 do 5,
powiazara z wyglhdem komorek i struktur twosgych tkank prostaty. W zakenosci od skali
widat wyrazne zr@&nicowanie struktur histologicznych twarz/ch tkank.

Rys.4.8. Powizanie wygidu tkanki prostaty z liczbami od 1 do 5 stosowanwnskali Gleasona

W raku prostaty magwystapi¢ obszary o rénych stopniach zaawansowania zmian
chorobowych. Dla uzyskania bardziej obiektywnegaiky ocer stopniow stosuje s do
dwu typow histoarchitektonicznych przewegcych pod wzgidem obgtosci obszaru
zmienionego. Sumag wyniki z obu obszaréw otrzymujeesiwvynik sumacyjny w skali
Gleasona. Skala Gleasona zawiera wdwczas mgdzy 2 a 10. Wiszy wynik oznacza
wigksze ryzyko szybszego wzrostu i rozprzestrzenisgiaaka prostaty. W praktyce stopnie
2-4 odpowiadaj komérkom dobrze zedicowanym, (najmniej ziiwym) , 5-7 $rednio
zroznicowanym, 8-10 komorkontle zr&nicowanym (najbardziej zéwym). Wartdsci
ponizej 7 interpretowaneagako nowotwory mniej agresywne [5,6,].

Z biopsji tkanki tworzony jest preparat mikroskopostuzacy patomorfologowi do
diagnozy schorzenia. Na rys. 4.9 przedstawiono wgpmbrazy mikroskopowe tkanek
prostaty odpowiadage r&nym wartgciom skali Gleasona.
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a) b)

c)
Rys.4.9. Obrazy wycinkéw stercza zmg ocera w skali Gleasona: a) Gleason 2+2, b) Gleason 8+2Jeason 4+4, d)
Gleason 5+5

Rys. 4.9a odpowiada wasmom 2+2, rys. 4.9b —wargoiom 3+2, rys. 4.9¢c — wartoiom 4+4

i rys. 4.9d wartéciom 5+5. Widé wyrazne zr@nicowanie struktur (utkania) komorek w
tkance w zalenosci od stopnia zaawansowania choroby nowotworoweyt@ci sumacyjnej
skali Gleasona).

Dla rozwizania problemu automatycznej oceny skali Gleas@paustawie obrazu
naleey dokona& ekstrakcji cew gruczotowych twagzych struktury histologiczne z obrazéw
biopsji, przyporadkowa im deskryptory numeryczne, ktére przy zastosowdatasyfikatora
umazliwi g automatyczne powzanie ich z warteciami skali Gleasona przypisanymi badanej
tkance.

Obraz wycinka stercza zapisany byt w pelkgzeniu 100x i rozdzielcZoi 621x464
pikseli. Wanym etapem przetwarzania obrazu jest algorytm setaog cew gruczotowych
(struktur histologicznych) z obrazéw tkanki. Zastwano rozwizanie bazujce na
wykrywaniu jasnych przestrzeni wewtrz obrazu tkanki. Wykrycie jasnego pola o
odpowiednio dizej powierzchni bdzie utazsamione w algorytmie z wykryciem cewy. Do
ekstrakcji zaproponowano algorytm wykorzysty funkcje morfologii matematycznej
[3,22]. Algorytm ten mena przedstawiw nasgpujacych punktach:

* Woczytanie obrazu wégiowego.

* Rozcagnigcie histogramu dla poprawy kontrastu i sprowadzéaieobrazu wyjciowego
do barwy biatej.

» Okreslenie obrysu tkanki, w tym
o binaryzacja obrazu
o otwarcie — usurcie najmniejszych elementéw
o uzyskanie konturu catej tkanki przy zastosowanacpsu ,kontur przez eragj

» Powtdrna binaryzacja obrazu przy biatym tle.

» Otwarcie — usurcie najmniejszych obiektow w obrazie.

» Dylatacja — powgkszenie obiektéw pozostatych w obrazie po operwjarcia.

» Zastosowanie gradientu morfologicznego do powstalelgrazu dla uzyskania obrysow
poszczegolnych cew gruczotowych i konturéw catenti.

» Dylatacja obrazu zawiergego obrysy cew dla poszerzenia konturu obryséw.

e Odjccie obrysu tkanki od obrazu zawieiaggo obrysy cew dla wyeliminowania obrysu
samej tkanki.

* Wypetnienie otworow w obiektach zamktjych. W wyniku uzyskuje si wypetnione
powierzchnie cew gruczotowych.
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* Wynik podlega nagpnie etykietowaniu przypisagemu numery kolejnym cewom.
Wynikiem segmentacji jest obraz binarny zawigrgj wydzielone z obrazu ksztalty cew
gruczotowych. Dla oceny jakoi segmentacji cew przeprowadza $eszcze wizualizagj
poréwnawcz, polegajca na nataeniu obrysow cew na obraz wgjowy. Pozwala to na
wzrokowg ocerg poprawndci przeprowadzonej segmentaciji. Wynik takiego poramia dla
obrazu z rys. 4.9a przedstawiono na rys. 4.10.

Rys.4.10. Obraz wygiowy tkanki z rys. 4.9a z natonymi wynikowymi obrysami cew gruczotowych

Na rys. 4.11 przedstawiono z lewej strony obrazygioalne a z prawej
odpowiadajce im lokalizacje cew gruczotowych. Jak widaa ilustracji algorytm dobrze
radzi sobie z cewami odseparowanymi od siebie $tyapcymi sk). Mozna zauway¢
pewry tendengi algorytmu do dczenia cew potoonych bardzo blisko siebiegdzac je w
skupiska. Ten aspekt m® mie pewien wptyw na wynik oceny w skali Gleasona onaz
parametryzagjobrazu.
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9) N h)
Rys.4.11. Przyktadowe wyniki dziatania algorytmu dmielahcego cewy gruczotowe. Lewa kolumna
przedstawia obrazy w§giowe z obrysem cew dokonanym przez dziatanie gtgar, prawa kolumna — wyniki
dziatania algorytmu

Istotnymi cechami rozediajacymi poszczegolne oceny w skali Gleasonaparametry
geometryczne obrazu zygiane z rozmieszczeniem, ksztattem oragitpcew wystpujacych
na obrazie tkanki. SBmd najwaniejszych parametrow, ktére najewzia¢ pod uwag w
ocenie mana wymiené nastpujace: powierzchnia cew, powierzchnia wypukia, odlégto
miedzy sisiednimi cewami, stosunekcznej powierzchni cew do catej powierzchni obrazu,
obwdd rzeczywisty oraz obwdd wieloboku wypukiegasapego na obrazie cewy. Na bazie
tych parametrow pierwotnych raa zdefiniowd parametry pochodne mage mie€ wptyw
na rozr@nienie poszczegélnych stadidw choroby nowotworoviRezyjmupc nasg¢pujace
oznaczeniad, — érednica dtugads — srednica krétkaA — pole powierzchni cewy. — pole
powierzchni wieloboku wypukiego opisanego na cewie; obwdd rzeczywisty cewyy. —
obwod wieloboku wypuktego opisanego na cewie zd®ftano dodatkowo nagiujace
parametry [27].
» Wspotczynnik eliptyczngi

F=ds (4.24)

d,

* Wspotczynnik kolistéci

F, = 478

P
» Wspotczynnik kolistéci wypukiej
_ 4
Fec = (4.26)
Fe

» Wspotczynnik zwartgci

Fh = (4.27)
» Wspotczynnik zwartéci wypuktej

Fen = L3 (4.28)
A

(4.25)

» Wspotczynnik pofatdowania
Foo =% (4.29)

» Wspotczynnik postrgoienia

Fr=— (4.30)
Istotr informacj diagnostycza stanowi rownie odlegtéé miedzy najblizszymi cewami.
Do obliczenia tej odlegkei opracowano nagbujacy algorytm: [11]

1. Okredlenie najwekszych odlegtéci dy migdzy kraacami cewy (tzw. dia srednica). Linia
ta pozwala to na okékenie orientacji przestrzennej cewy. Cewy majykle eliptyczny,
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podiwzny ksztatt, dziki temu przebieg diej srednicy pozwala zorientowasig, jak
wzgledem siebie sone potaone.

2. Dla kazdej srednicy duej konstruowaneasproste prostopadte, poczya@jod pocaztku
srednicy, co 20 pikseli, do jej kaa. Najweksza odlegté¢ migdzy kraacowymi punktami
cewy w tym kierunku okrda¢ bedziemy jakosrednie; mah ds.

3. Jezeli prosta prostopadta przecinazduérednic; innej cewy, to ling od obrysu jednej do
drugiej traktuje i jako linic wchodzaca w sktad wyznaczania odlegit d, migdzy nimi.
Zazwyczaj takich linii jest wiele, w¢ wyznacza si wartags¢ sredni i odchylenie
standardowe. Odchylenie standardowe pozwala stwiéerdczy srednia odleghé
wyznaczonaa metod, jest wartéciag miarodajma.

4. Przy pomiarze odlegioi bierze st pod uwag tylko najblizsze sobie cewy, przy czym nie
moze midzy nimi leze¢ zadna inna.

Wykorzystupc oprogramowanie zaimplementowane w Matlabie [18}e@nalizowano
tacznie 32 obrazy pochogze od pacjentébw z #ha ocery skali Gleasona. W analizie
uczestniczyto 9 obrazéw z oceB, 7 obrazow z ocar, 12 obrazéw z ocerl oraz 4 obrazy
z ocen 5. Weréd zbioru obrazéw poddanych analizie znalagityko jeden z ocenl. llos¢
ta jest niemiarodajna dla wygniccia wnioskoéw, sid przypadek ten nie zostat wigr pod
uwag: przy analizie wynikow.

Przy prezentacji wynikéw liczbowych dotygzch parametryzacji zastosujemy
dodatkowo nagpujace oznaczenia:
N — liczba cew gruczotowych w obrazie tkanki
A — powierzchnia cewy
As — sumacyjna powierzchnia cew w obrazie tkanki
Ak— powierzchnia catej tkanki na obrazie
d, — odlegté¢ miedzy najblizszymi cewami
d — dluga¢ duzej srednicy
ds — dtuga¢ matejsrednicy
Dla uzyskania doktadnej informacji opigagj numerycznie wigiwosci dyskryminacyjne
poszczegolnych parametrow charakteryeygh klasy chorobowe zastosowano miar
istotnasci Fishera okrdona wzorem (4.5): Jak podkileno to przy omawianiu tej metody
dwza warté¢ Sag(f) wskazuje na dobre wiaséw dyskryminacyjne danej cechy. Z kolei mata
wartas¢ swiadczy o tym,ze dana cecha stabo roznia dam park klas, co czyni ja
bezuyteczry w rozr&nianiu tych klas ze sab Wyniki numeryczne miary Fishera dla
poszczegoblnych deskryptorow, podane w kolgnoarastajcych wartéci sumacyjnych dla
rozpatrywanych par klas przedstawiono w tabeli 4.1.

Tabela 4.1. Wartwi miary Fishera dla poszczegdlnych deskryptoréw

Deskryptor S23 | S24 | S25 S34 S35 S45 SUMA
Fee 0,08 | 0,09 0,10 0,00 0,02 0,02 0,30
Fr 0,00 0,23 0,15 0,21 0,13 0,00 0,52
Fee 0,54 0,04/ 0,03 051 0,49 0,00 1,61
d 032 0,13 0,33 0,36 0,51 0,17 1,81
P 0,37 047 059 0,14 0,32 0,18 2,07
A 0,24 0,41 0,23 065 043 0,12 2,08
dn 0,11 0,46| 059 034 048 0,17 2,14
ds 080 | 052 063 0,15 0,07 0,07 2,24
Fe 091 0,06| 0,000 0,64 0,59 0,04 2,24
Fn 0,75 045 064 023 0,09 0,15 2,30
Pc 053 054| 0,75 0,12 037 0,21 2,52
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A 0,16 | 0,44 068 055 0,78 0,22 2,83
Ac 0,16 0,62 0,84/ 0,72 0,92 0,28 3,48
Fen 129 049 1081 065 0,37 0,27 3,88
Fe 064 082 131 0,24 0,61 0,29 3,91
N 0,07 0,62 1,27, 044 094 0,60 3,94

Wyniki te w sposohicisty pokazu, ze cechami najsilniej roz#diajacymi wszystkie pary
klas s liczba cew gruczotowych na obrazie, wspoétczyneliptyczngci, wspotczynnik
zwartagsci wypukitej oraz powierzchnia wypukia cew. Z koleiajstabszymi cechami
diagnostycznymi pod tym wzglem g: wspétczynnik pofatdowania i postyzienia.

Niezaleznie od sumacyjnej wargoi dyskryminacyjnej poszczegolnych cech zma
zauway¢, ze niektore cechy majbardzo dobre whasidoi rozr&nienia jedynie wybranych
klas ze solp Przykladem takiej cechy jest wspoétczyniik ktOry pomimo nie najwiszej
noty sumacyjnej wykazuje gbardzo wysokim wspétczynnikiem rozrdenia klasy drugiej
od trzeciej. Oznacza tag budujc automatyczny system klasyfikacyjny warto pokus¢ o
zréznicowanie sygnatow wegiowych dla poszczegdlnych klasyfikatorow pracych w
zespole (np. klasyfikatory SVM praaag w trybie ,jeden przeciw jednemu”).

Dla uzyskania dobrych wynikéw klasyfikacji kluczgwest wybér odpowiedniej
liczby najbardziej znaezych cech diagnostycznych. Najlepszym sposobem rdojaest tu
zastosowanie analizy kowariancyjnej zbioru cech. Ma. 4.12 przedstawiono rozktad
wartasci wkasnych macierzy kowariandiy przy uwzgédnieniu petnego zbioru cech. Jak
wida¢ na podstawie tego wykresu trudno wyrokévearozmiarze optymalnego zbioru, gdy
poszczegolne warfoi wikasne malej monotonicznie.

348

Eigenvalues of B
e

05 i L i i i i i i
1) 2 4 B g 10 12 14 16 18
The succeeding eigenvalues

Fig. 4.14. Rozklad warfgi wlkasnych macierzy kowariancji dla zbioru wszystkdeskryptoréw.

W tym przypadku lepszym rozw#aniem jest analiza rozktadu danych zrzutowanavwsa d
najwicksze sktadniki gtbwne w analizie PCA przy uwgilieniu r@nej liczby najbardziej
znacacych deskryptorow. Na rys. 4.13 przedstawiono 2/kdedy takiego rozktadu. Rys.
4.13a dotyczy petnego zbioru deskryptoréw, natotmgs 4.13b zbioru ograniczonego do 11
najlepszych deskryptorow. Na wykresach tych zmakeprezentuje dane dotygze skali
Gleasona 2, kotko — skali 3, znak tratik — skali 4 a giciokata — skali 5.
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Rys. 4.13. Rozktad danych zrzutowanych na 2 najwegsze sktadniki gtéwne; a) pelny zbiér deskrypioy b)
zbidér 11 najwaniejszych deskryptoréw

Finalnym krokiem jest przeprowadzenienkowej klasyfikacji danych przy zastosowaniu
klasyfikatora neuronowego. W tej @zi zadania wykorzystano €eSVM o jadrze
gaussowskim i wartgiach hiperparametréw C=1000 oraz0.05. Przy matym dogbnym
zbiorze danych (32 prébki) konieczne byto zastosowvametody ,leave-one-out”. W
implementacji tej metody 31 prébekyto do uczenia i jedndo testowania, powtarza
eksperyment 32 razy przy adym doborze probki testgej. Przy zastosowaniu 17
deskryptorow jako cech diagnostycznych system kikeayyjny popetnit 5 btdoéw (15,6%
btedu wzgkdnego). Redukcja zbioru cech do 11 najlepszych rgpgikdéw pozwolita
zmniejszy liczbe biednych rozpoznado jednego (3% btlu wzgkdnego).

4.6.4. Rozpoznawanie komérek obronnych w stanach galnych jelita

Przedstawienie problemu

Typowym stanem zapalnym jelita jest chorobariewskiego-Crohna zaliczana do grupy
nieswoistych zapate jelit (IBD). Jest to przewlekly, nieswoisty procespalny sciany
przewodu pokarmowego powoday przewleky biegunk, bole brzucha, niedrocs¢ jelit;
guzowaty opOr w jamie brzusznej, zmiany okotoodlzt®, goaczke, spadek masy ciata,
zahamowanie wzrostu i ostabienie. Mdodotyczy kazdego odcinka jelita, lecz najgziej
lokalizuje s¢ w koncowej czsci jelita cienkiego oraz pogikowej grubego [26].

Ewidentry oznaly choroby jest pojawienie gikomorek obronnych w pddielisku
komorek. Nalea do nich limfocyty, plazmocyty oraz granulocyty kseghtonne i
obogtnochtonne. Dla potwierdzania diagnozy tej chordbwpceny stopnia jej rozwoju
konieczne jest rozpoznanie tych komérek i ocenalicdebndci. Ocena taka dokonywana
jest na obrazie biopsji komorek barwionych hemaliogyi eozyra (HE) przy powgkszeniu
600x. Przyktad obrazu poddanego przetworzeniu ptagdony jest na rys. 4.14 [11,12].
Przedstawia on typowy wygd przekroju jelita grubego. Z lewej i prawej stromioczne g
rozlegte struktury cew gruczotowych, ktére na tymapée przetwarzania powinny &y
usunegte. Komorki obronne podleggje rozpoznaniu wygpuja w srodku obrazu jako
pojedyncze ciemne punkty na jasnym tle qmoeliska.
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Rys'. 4.14. Przyktad obrazu biopsji eknicy w chbrbt;ie Lmiowskieéb-Crohna

Automatyczne rozpoznanie tych komorek sprowadgzalsiprzeprowadzenia naptijacych
etapdw przetwarzania [12]:

* Wydzielenie poszczegodlnych komérek z obrazu i zapesich w bazie danych.

* Przetworzenie obrazu kdej komorki w taki sposéb, aby opésg za pomog zbioru
deskryptorow numerycznych.

» Selekcja deskryptoréw (cech) najbardziej zmageh, podkrélajacych r&nice medzy
reprezentantami emych klas przy podobnych wastmach dla tej samej klasy.

* Przeprowadzenie procesu automatycznego rozpoz(emnias¢pnie zliczenia) komérek
na podstawie wyselekcjonowanych cech. Ten etappjesiprowadzany przez wybrane
typy klasyfikatorow neuronowych pgizonych w zespot ekspertowy wytrenowany na
utworzonym zbiorze danych opisanych przez ekspeetdycznego.

» Tak wytrenowany klasyfikator nie by zastosowany w trybie on-line, dokoac
rozpoznania swiezo wydzielonej komorki na podstawie przypisanych jegch
diagnostycznych.

Segmentacja komorek

Pierwszym etapem przetwarzani obrazu jest segnjantammorek. Zadanie wydzielenia

poszczegoblnych komérek wymaga przeprowadzenia vapow filtracji i segmentacji przy

wykorzystaniu operacji morfologicznych. ¥ua je przedstawijako cag operacji opisanych

W nhastpujacy sposob [11].

e Woczytanie obrazu barwnego(x,y,r,g,b) biopsji podlegajcego przetworzeniu. W
oznaczeniu obrazx,y sa wspotrzdnymi piksela, natomiast, g, b oznaczaj jego
intensywndc dla kolejnych sktadowych RGB.

e Zastosowanie algorytmu grupowania K-means dla pdazpikseli na trzy klasy
odpowiednio do ich jassoi. Piksele najjgniejsze § przetwarzane na kolor biaty i
eliminowane z obrazu.

* Usunkcie najwikszych (cewy gruczotowe) i najmniejszych (drobnyraz obiektéw
utworzonych przez piksele o tej samej skali jasnobrazu. Ten etap przetwarzania zostat
wykonany po przetworzeniu obrazu rzeczywistego mearby. Eliminuje si obiekty
wigksze nk 3000 pikseli oraz mniejszez 0 pikseli.

e Transformacja tak powstatego obrazu poprzezeskadrdci do postaci binarne;.

» Filtracja obrazu przy ayciu operacji morfologicznych (element strukturahyksztaicie
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dysku o promieniu 2).

* Generacja mapy odledgla pikseli czarnych od biatych przy zyciu operacji
morfologicznych.

e Zastosowanie algorytmu dziatbw wodnych na mapiegidici. Jako wynik uzyskuje si
zwarte obszary reprezeniog poszczegolne komorki.

* Woydzielenie obszarow poszczegdlnych komoérek i powtd naturalnych barw tych
obszaréw.

* Dodanie konturow do wydzielonych obszaréw i zapisakezdej komorki do bazy
danych. Typ kadej komorki przewidzianej w procesie uczenia jgasany przez lekarza
eksperta.
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Rys. 4.15. Wygid komérek Wyazielonych p‘rzez prograr‘n z obraZLQi}Ncy zrys. 4.14

Na rys. 4.15 przedstawiono komorki wydzielone prakgporytm z obrazu z rys. 4.14 [12]. W
tabeli 4.2 przedstawiono przyktady komorek czteragpdédw poddanych rozpoznaniu.
Widoczne jest znaczne zmicowanie wygidu komérek w olgbie tej samej rodziny.
Szczegoblnie widoczne tdice dotyca granulocytow, dla ktérych nie wystpic¢ rézna liczba
jader.

Tabela 4.4.
Przyktady komoérek reprezentigiych limfocyty, plazmocyty oraz granulocyty kwastmine i obogtnochtonne

Typ komorek Przyktady komoérek danego typu
Limfocyty

o . ..
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Granulocyty
kwasochtonne

Granulocyty
obojgtnochtonne

Generacja deskryptorow numerycznych obrazu

Dla potrzeb automatycznego rozpoznania komorek dazme jest przetworzenie ich
obrazéw w deskryptory numeryczne, ktore po odpomigjd selekcji utworz cechy
diagnostyczne, stanowgde sygnaly weégiowe dla klasyfikatorow. W generacji cech
wykorzystane zostaty parametry opigig histogramy, geometrkomorek, cechy tekstualne
oraz kolorymetryczne.

Plasmocytes Easinophyli grentlocytes
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Rys. 4.16. Histogramy rozktadu jagobpikseli koloru czerwonego dla a) plazmocytu kgrgilocytu
kwasochtonnego, c) granulocytu otmochtonnego, d) limfocytu

Histogram rozkiadu intensywio dla kadego koloru RGB niesie istainporcg
informacji r&nicujacych r@ne typy komoérek. Przykiadowo na rys. 4.16 przedstao
histogramy dla koloru czerwonego 4 rozaaych typéw komorek.

Rd&znia sic one rozpitoscia oraz pozyg i wartascia maksimum. Dla kadego koloru s
to r&zne wartdci. Jako deskryptory numeryczne zastosowano syiiydbtyczce wartdci
sredniej, odchylenia standardowego, 8t@ci i kurtozy dotyczce tych trzech parametréw
(dla kadego koloru oddzielnie). Dotyczyly one catej komiprkdra oraz cytoplazmy (w
sumie ponad 40 deskryptorow).

Deskryptory geometryczne opigujoznice w ksztatcie i wielkéci komorek ra@nych
typdw. Weréd tych deskryptoréw wyidione zostaty:srednica, obwod, pole powierzchni
catej komorki, gdra i cytoplazmy, zwartdé, symetria, dtug& matej i duej osi, srednia
odlegia¢ wszystkich pikseli obrazu odrodka, a take r&nego rodzaju wspotczynniki
utworzone jako stosunek odpowiednich widlko(w sumie 23 deskryptory). Tabela 4.3

114



Metody sztucznej inteligencji do wspomagania diatylo patologii tkanek

prezentuje przyktadowe wakm srednie i odchylenia standardowezngch typéw komorek
dla kilku wybranych parametrow geometrycznych. zN@ zauway¢ znaczne rénice w
wartasciach parametréw dla tych komorek.

Tabela 4.3Wartcici srednie i odchylenia standardowe wybranych paramegi@ometrycznych dla 4 rodzajow
komorek

Limfocyty Plazmocyty Granulocyty Granulocyty
kwasochtonne | obojtnochtonne
Obwad 4616 708 78+9 52+4
Powierzchnagdra 116419 180431 9727 129420
Powierzchnia komorki 220+50 461+91 596+120 258+48
Stosunek powierzchni  0.52+0.2 0.39+0.12 0.1610.1 0.5+0.12
jadra do catej komorki

Deskryptory teksturalne opiguwyv sposob matematyczny wzory charakterystyczne dla
danej komorki w sensie stopnia jasciopikseli i relacje zachodze medzy nimi. W tym
zastosowaniu wykorzystane zostaty cechy Harali2igi fdefiniowane dladéw 0, 45i 90°.
Dotyczyly one kontrastu, energii, korelacji, bezaviaci, zwartgci, entropii orazsredniej
sumy wariancji zdefiniowanych dla obrazu reprezesmtoego w skali szaéoi, oddzielnie dla
jadra i cytoplazmy (14 deskryptorow).

Ostatnia grupa deskryptorow zostata utworzona raebmtensywnéci pikseli trzech
koloréw reprezentowanych w postaci RGB.a Sne rowne warkeiom s$rednim
poszczegolnych kolorow dla catej komorki, cytoplgzoraz pdra. Dodatkowe parametry
uzyskano w postaci relacji odpowiednich wécicgrednich. W ten sposéb wygenerowanych
zostato 24 deskryptorow kolorymetrycznych. Wykotmyge wszystkie metody generacji
deskryptorow utworzono w sumie 101 potencjalnyathc&tore poddano naginie selekciji.

Selekcja cech diagnostycznych

Majac wygenerowany zbior deskryptorow numerycznych zstedokona ich selekcji pod
wzgledem zdolnéci réznicowania poszczegoélnych klas komoérek. W rezaniu tego
problemu zastosowano mgaristotnagci Fishera, ustawiag wygenerowane wcZriej
deskryptory odpowiednio do waktm tej miary. Jako cechy wybrano najbardziej zmaez
deskryptory. Liczba ich dla kdego rodzaju komorki zostata dobrana eksperymentala
bazie danych weryfikagych (25% danych uaezych). W eksperymenciezyto danych
uzyskanych w Zaktadzie Patomorfologii Wojskowegstytutu Medycznego w Warszawie.
Akwizycji obrazéw dokonano przy pogkdszeniu 600x. W wyniku wgpnego przetworzenia
utworzono bag danych komoérek pochogzych od 53 pacjentdw o #dym stopniu
zaawansowania choroby (najmniejsza liczba dotyczgngocytdw obagjtnochtonnych
pojawiapcych sé w ostatnim stadium choroby). Kda komérka zostata rozpoznana przez
eksperta ludzkiego i jej typ zapisany w bazie dany®ane liczbowe komorek
uczestniczcych w eksperymentach numerycznyglpszedstawione tabeli 4.4.

Tabela 4.4. Baza danych komorek uczestigigeh w eksperymentach numerycznych

Limfocyty Plazmocyty | Granulocyty Granulocyty
kwasochtonne obojtnochtonne
Liczba 511 420 253 187
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Ze 101 deskryptoréow numerycznych w wyniku selekegtody Fishera wyodibniono
minimalm liczbe cech, gwarantaga najlepsze wyniki w trybie odtwarzania (na danych
weryfikujacych). W wyniku tego uzyskano 50 cech diagnostychngla limfocytow, 79 dla
plazmocytow, 53 dla granulocytow kwasochionnych zord8 dla granulocytow
obogtnochtonnych.

Wyniki klasyfikacji danych

Aby uzysk& najbardziej wiarygodne wyniki rozpoznania zastomowv proceduy
krosswalidacji. Dogpny zbior danych podzielono na 5 réwnychksct. Cztery z nich zostaty
uzyte w uczeniu klasyfikatora a jednacéz jedynie w odtwarzaniu. Eksperyment zostat
powtorzony 5 razy, za kdym razem zmienia¢ sktad grupy ucgej i testujcej. Bkdne
rozpoznania komorek obliczano jedynie dla danycstufgcych nie uczestniezych w
uczeniu (tryb odtworzeniowy klasyfikatora) jak@dni ze wszystkich 5 préb.

Jako klasyfikatory zostaty zastosowane trzy rodzsgei neuronowych: SVM aglrze
gaussowskim, RBF oraz MLP) oraz dla porownania ¥fikator liniowy FLD oraz
klasyfikator KNN (ang.K Nearest neighbouysprzy K=5. Wyniki statystyczne testéw tych
klasyfikatorow na danych nie uczestricygch w uczeniu prezentowangs tabeli 4.5.

Tabela 4.5 Wynikisrednie b¢dow rozpoznania komoérek przyyciu poszczegdlnych typow klasyfikatorow
okreslane w stosunku do wynikéw eksperta ludzkiego

Rodzaj komérek RBF MLP SVM FLD KNN
Limfocyty 5.6% 5.3% 3.9% 3.5% 7.6%
Plazmocyty 8.3% 8.3% 6.4% 7.6% 9.3%
Granulocyty 5.9% 5.1% 5.9% 6.7% 7.5%
kwasochtonne

Granulocyty 10.1% 10.1% 14.3% 14.9% 15.0%
obojetnochtonne

Srednio 7.17% 6.86% 6.24% 6.89% 9.11%

Wyniki pokazug, ze najsprawniejszym klasyfikatorem jestésg&/M, cha@ niewiele mu
uskpuje klasyfikator liniowy FLD. Najwiksze bédy rozpoznania dotygzgranulocytow
obojgtnochtonnych. Wynika to z ich malej liczby w bazelecydowanie niewystarczag]
do wiaciwego uksztattowania klasyfikatora.

Dalsz poprawe dokladndci rozpoznania mma uzyska przy zastosowaniu zespotu
klasyfikatorow padczonych w jeden finalny system. Poréwnanane metody integracji
zespotu: zwykte glosowanie ghkiszaiciowe, gtosowanie wkszaciowe waone (przy m=4),
metod: Bayesa oraz PCA (redukcja z oryginalnego wymiafu dd 8). Na rys. 4.17
zestawiono wyniki prezentage sredni bhd rozpoznania poszczegolnych komorek, uzyskany
w procedurze krosswalidacji na danych nie uczeaioych w uczeniu. Najlepszy wynik
odpowiadat zespotowi klasyfikatoréw integrowanychzyp wyci metody PCA, ktorej
odpowiadat kdd sredni réwny 5.58% (poprawa wzgina o 10.5% w stosunku do najlepszego
klasyfikatora indywidualnego — SVM, dla ktéregyedni bhd wynosit 6.24%).
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Error [%]

S FLD KM FEF WiLP Majoity  Veighted  Modified PCA
majority Bayes

Rys. 4.17. Poréwnanigedniego bidu rozpoznania komérek przez klasyfikatory indyveithe i zespot
klasyfikatorow integrowanych przy zastosowanignych metod integraciji

W tabeli 4.6 przedstawiono wyniki szczegotowe kfdscji w postaci tak zwanej tabeli
niezgodnéci odpowiadajcej najlepszemu  wynikowi (integracjia PCA zespotu
klasyfikatorow). Poszczegolne klasy komoérek zakoaloov przy uyciu symboli: L —
limfocyty, P — plazmocyty, E — granulocyty kwasamimhe, N — granulocyty obginochtonne.
Wielkosci diagonalne odpowiadgj idealnemu rozpoznaniu klasy, a poza diagonalne
rozpoznananiu bbinemu. Wiersze macierzy reprezeatzeczywisi klass a kolumny — klas
przypisam przez ukfad klasyfikatorow.

Tabela 4.6 Macierz niezgodsw zespotu klasyfikatoréw na danych tegtyjch
L P E N
L 490 13 4 4
P 11 390 9 10
E 2 4 243 4
N 4 6 5 172

Innym rezultatem dziatania programu jest przedsaigi graficzne obrazu z naniesionymi
automatycznie przez program typami rozpoznanychdkekn
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Rys. 4.18. Wyniki graficzne rozpoznania komérek g@jenta w pierwszym stadium choroby (a) orazzgals
stadium (b). Oznaczenia komérek: L — lymfocyty, Plazmocyty, E — granulocyty kwasochtonne, N —

granulocyty obajtnochtonne

Na rys. 4.18 pokazano przyktadowe wyniki rozpozma&omorek dla dwu rhych obrazdw.
Obraz pierwszy reprezentuje pierwszy stapi@zwoju zapalenia, obraz drugi stapi@alszy.
Cechy carakterystycznobrazu drugiego jest pojawienie giomoérek obajtnochtonnych (N),
charakterystycznych dla stanglggzego choroby.

Obraz wyjciowy maze podlegé sprawdzeniu i ewentualnej korekcji przez eksperta,
w czasie ktorej lekarz mie poprawid wyniki rozpoznania poprzez klikggie myszlg i
korekt ewentualnego bdnego rozpoznania komorki. Wynik poprawiony jedioawatycznie
uwzgkdniany w pliku numerycznym zawieagym stan populacji poszczegoélnych typow
komorek.

4.6.3. Analiza ilgciowa obrazéw rakow sutka

Nowotwor sutka jest najestszym nowotworem zéiwym wystepujacym u kobiet
[10,15]. W podejmowaniu decyzji o sposobie leczehierze st pod uwag wskaniki
predykcyjne. 8§ to cechy kliniczne, patologiczne i biologiczneywane w celu estymaciji
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wiarygodndci odpowiedzi na oki&bony rodzaj planowanej terapii. Dla przyktadu dla
predykcji odpowiedzi na leczenie hormonotegapiywa st biochemicznych wskaikéw w
postaci receptora estrogenu (ER) i receptora ptegesi (PR) [15]. Obydwaaokreslane na
podstawie obrazu tkanki poddanej odpowiedniej rgakmmunohistochemicznej. W
aktualnie obowjzujacych kryteriach decydagych o zakwalifikowaniu do tego typu leczenia
wymagane jest okgéeenie immunoreaktywniwi, czyli stosunku liczby komorek
immunododatnich do liczby wszystkich komoérek nowatewych. Do podania odpowiednigj
hormonoterapii kwalifikuj si¢ przypadki, dla ktorych wskaik ten przyjmuje wart& co
najmniej 10%.

Prawidiowa ocena immunoreaktywioo jest bardzo trudna i ziona. Pierwszym
problemem jest kwestia wybrania do analizy obszagparatu odpowiadgjego naciekaniu
zdrowej tkanki nowotworem (postainwazyjna) lub wntrza przewodu mlekowego
wypetnionego komorkami nowotworowymi (postavewnatrzprzewodowa). Na rys. 4.19
zobrazowano przyktady obrazéw obu rodzajéw rakkasut

’
«

D N

S i
| 2 S 13 t“ ‘ < & e ¢
A, 3‘5“" : '&\A"{""’ "i S W’ Q5

" N el Y Ead
$3 .\ Tl ? S ‘ \‘ ¥ a e
\ - - | ‘ o ..

u’ . l‘ - » " 3 ‘,, ? -
- ﬁu%“ *J-*V o&!ﬂi\ N N
a) b)
Rys. 4.19. Przyklady rozmieszczenia komoérek nowotwych raka sutka: a) postavewmtrzprzewodowa, b)

post& inwazyjna. Komdrkami nowotworowymiaswytacznie obiekty posiadage due jadra, od ksztaltu
elipsoidalnego do okgtego (barwienie ER, x400)

Waznym problemem jest znaczna zmieshekspresji barwnika hzowego w gdrach
komorek. Stanowi ona istotne utrudnienie w adiéniu komorek immunododatnich od
immunoujemnych. Dla uzyskania najisgej doktadnéci rozpoznania profili komorek
nalezy uwzgkdni¢c mazliwos¢ punktowego barwienia gipodscieliska (tta) preparatu, a
jednoczénie rozr@nic profile jader wybarwionych komorek pédeliska, ktore nie podlegaj
zliczeniu. W efekcie obraz poddany standaryzacjter@naczco r@ni¢ sic od oryginalnego
pod wzgtdem odcienia profiligder komaorek.

Podstawowym problemem staje¢ siekstrakcja profili gder wyhcznie komorek
nowotworowych, a wic odr&nienie ich od pozostatych, takich jak komorki padliska czy
scian naczy krwionasnych. Nastpnym zadaniem jest podziat profiliader komorek
nowotworowych na dwie grupy: komorki immunododatnge jadrach bgzowych i
immunoujemne oadrach fioletowych.

Do rozwhzania tego zadania zostat opracowany specjalizoveggrytm w ktérym
stosuje si najpierw sié neuronovy typu SVM z nieliniow funkcja jadra. Jej zadaniem jest
mozliwie optymalny podziat obrazu przypisgy poszczegodlne piksele do jednej z trzech
klas: klasy 1 zawieragej profile pder komérek nowotworowych immunododatnich
zabarwionych na bBrowo, klasy 2 z profilamiagder komérek immunoujemnych, gtownie
nowotworowych, zabarwionych na fioletowo, oraz k& zawierajcej tto obrazu. Dane
wejsciowe dla sieci tworg trzy sktadowe RGB pikseli obrazu. Z uwagi na rezkt znaczne
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naktadanie si danych odpowiadagych r&nym klasom (wynikajce z podbarwie
podkcieliska) konieczne jest zastosowanie nieliniowejnkicji jadra (w rozwazaniu
gaussowskiej), umitiwiajacej rozwhzanie nieseparowanego problemu klasyfikacyjnego.
Przy trzech klasach zastosowano metogden-przeciw-jednemu, konstraqj trzy
klasyfikatory SVM rozpoznage kada kombinacg dwu klas.

Dane uczce tych sieci zostaty wybrane na podstawie trzedylkadowych obrazow i
zawieraty po 150 pikseli typowych dla 4dej klasy (razem 450 danych wcygch). Ich
rozklad w przestrzeni trojwymiarowej przedstawia.r§.20. Widoczne jeste punkty danych
ukladap sic w regiony reprezentgge poszczegolne klasy. Punkty oznaczone czerwonym
symbolem gwiazdki oznaczaklas immunododatni (piksele bgzowe), zielonym znakiem
plus — immunoujemm (piksele fioletowe) a niebieskim trégtem — tlo. Punkty oznaczone
dodatkowo koétkiem s wektorami podtrzymuagymi, wytonionymi w procesie uczenia sieci
SVM. Nalazone na dane plaszczyzny reprezentkplejne poziomy przynammosci do
odpowiednich klas (wyznaczane jako minimalna w&rtawracana przez dwie sieci
odr&niajace dam klass od pozostatych dwoch klas). Wyrey rozkiad danych na trzy
regiony, w niewielkim stopniu zachogtz na siebie, sugeruje relatywnie dpprzestrzensq
separagj klas, co jest dobrym prognostykiem do uzyskanigséakcjonujcej generalizaciji
sieci w procesie testowania (dla danych odpowigyah pikselom, nie biacym udziatu w
uczeniu). Nalgy jednak zauway¢, ze klasy nie g catkowicie liniowo separowalne.
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Rys. 4.20. Rozkfad 3 klas danych gcych sieci SVM

W wyniku zastosowania sieci SVM otrzymuje snaski obszarow natecych do trzech
klas, ktére musg by¢ poddane dalszemu przetwarzaniu. Jest ono realim\pezy uyciu
operacji morfologicznych. Dwie z tych masek (jecddpowiadajca pikselom profili gder
komorek immunododatnich, druga - immunoujemnych) wyteczne w dalszym
przetwarzaniu, magym na celu rozpoznanie i wylonienie z nich obigktdé zwartym
ksztalcie tworzcym profil jadra komorki. Maska trzecia nie odgrywa roli w dgtsz
przetwarzaniu obrazu.

Obie wymienione maski profiliader komorek poddane diltracji przy wyciu erozji,
dylatacji, otwarcia i zamkacia w celu wygtadzenia brzegdéw, usetia pojedynczych pikseli
nie tworzcych rozpoznawanych (zwartych) obiektow oraz wyjgsha dziur w
potencjalnych profilach. Dla rozdzielenia profiljager komorek) stykapych s¢ lub
czeSciowo sk nakladajcych, zastosowano reprezentacdlegtdciowa i metod dziatow
wodnych.

Na tym etapie przetwarzania z maski odpowiackgj klasie 1 otrzymuje siobiekty
odpowiadajce w wkkszasci rozdzielonym profilom gder komorek immunododatnich. W
przypadku maski odpowiadge] klasie 2 problemem do rozwania pozostaje nadal
eliminacja tych, ktére odpowiadgjprofilom jader innych komérek ni nowotworowe
(gtéwnie komorkom pogtieliska), réwnie koloru fioletowego. Jedynym potencjalnym
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zrodtem informacji pozwalagej na rozranienie komorek pozostaje rozmiar i ksztatt profili
ich jader. Wydzielenie profili §der komorek pottieliska na podstawie ich rozmiaru jest
bardzo problematyczne, gdyich wielkas¢ (chad najczsciej mniejsze od profili gder
komorek nowotworowych) nieagednoznacznie okéona, a przy tym pole przypisane im w
procesie segmentacji m® by nadmiarowe co czyni je podobnymi do profigder komorek
nowotworowych. Ponadto nale zauway¢, ze komoérki nowotworowe cechuje znaczna
zmiennd¢ biologiczna, rownig pod wzgédem wielkdci, co stanowi dodatkoavtrudnacé¢
rozr&niania obu typéw komorek.

Ostatecznie jedyn uzyteczry cecly mogica roznicowa komorki nowotworowe od
pozostatych jest ksztalt profili iclager. Dotychczasowe obserwacje pozwalajzyjaé, ze
profile jader komérek nowotworu sutka maksztatt zblzony do okagtego podczas gdy
profile jader komérek pottieliska mag ksztalt wrzecionowaty. Zaprojektowana procedura
wykorzystuje ten fakt, stosag kilkukrotra erozp obrazu przy #yciu elementuSE w
ksztalcie dysku. Na rys. 4.21 przedstawiono schdratowy rozwihzania zastosowany w
rozpoznaniu obu klas komoérek.

Obraz
zrodiowy RGB

Obraz
wystandary-
zowany RGB

Klasyfikator SVM

Maska profili Maska profili
fioletowych jgder brazowych jader

komarek komorek

Filtracja i Filtracja i
wypetnienie dziur wypelnienie dziur

Reprezentacja
odlegtoSciowa

Reprezentacja
odleglosciowa

Metoda dzialow
wodnych

Metoda dziatow
wodnych

Eliminacija profifi
komdrek

podscieliska

Y
Odseparowane profile
Odseparowane profile (fioletowych) (brazowych) jader komdrek
jader komdrek immunoujemnych immunododatnich

Y

Intensywnosc

obrazu w skali
SZAarosci

Y
[Jodzial jader na 3 grupy ze wzgleduj

na poziom ekspresji barwnika

Rys. 4.21. Schemat algorytmu rozpoznania komérekunododatnich i immunoujemnych na obrazie raka
sutka

Ostatnim etapem oceny $icowej preparatu jest zliczenie komérek immunodoutt i
immunoujemnych, reprezentowanych przez profilejacler, w obu przetwarzanych maskach,
wykonywane w Matlabie przez funkcpwlabel Z uwagi na réne stosowane néwiecie
metody oceny preparatow nowotworow sutka z reakep ER/PR, konieczne jest
zrOznicowanie ostatniego etapu procedury.AMey jest wybor oceny standardowej preparatu
w postaci liczby komoérek immunododatnich i immureuapych lub oceny uwzgiiniajcej
poziom ekspresji barwnika w komoérkach immunododdini
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W trzystopniowej skali ekspresiji, konieczne jestizielenie komoérek immunododatnich
na trzy grupy wybarwienia: silnérednie i stabe. Do rozwzania tego zadania wykorzystano
informacg o intensywnéci zabarwienia mierzonej jakednia odlegté od koloru biatego
pikseli tworzicych profil jadra danej komorki (po transformaciji do skali sZerp Progi
podziatdbw pomidzy poziomami wybarwienia dzigymi 3 klasy zostaty uzgodnione przez
kilku ekspertow na podstawie analizy szeregu wykalvanych obrazow. Na rys. 4.21
przedstawiono schemat algorytmu segmentacji imphtuey omowione wczaniej kroki,
uwzgkdniajacy podziat komérek immunododatnich na trzy grupy.

Opracowany system automatycznej analizy obrazu zliwia wykonanie oceny
ilosciowej serii obrazow mikroskopowych. Ocena wykongagjest zgodnie z wybran
metody, (na przyktad H-score lub wskaika R). Graficzny interfejs (rys.4.22) unliovia
wczytanie z pliku pojedynczego zdja lub wczytuje automatycznie wszystkie i z
wybranego katalogu. Naginie wytkownik systemu ma dodatkawmazliwos¢ graficznego
zdefiniowania obszaru obrazu podlegago analizie (na przyktad zawieseggo tylko posta
inwazyjma nowotworu lub tylko obszar wybranego przewodu role&go z nowotworem).
Jezeli wezytano zestaw zelj, taki obszar mina zdefiniowa do kadego z nich niezakmie.
W przypadku nie zdefiniowania go, dosliyym obszarem analizy i$ciowej jest caly obraz.
Po przeprowadzeniu wszystkich analiz system dajgiwas¢ odczytania wyniku oddzielnie
dla kazdego obrazu.

B tissue [E=E

File Edit “iew Insert Tools Desktop Window Help

~
Load image |  Directory | [DAB ERPR status staning. < | [r-score .~ | Selectrag\nn‘ Start ‘ Toom I Reclassity |Lnausemngsj Semngsl

[Criginal image | [resm -] Saveresuhsl LuadresuhsJ

Rys. 4.24. Obraz gfaﬁcznego intérfejsu systemu

Dla oceny doktadnii zaprojektowanego systemuyto obrazéw wyselekcjonowanych
przez lekarzy zawieragych posta inwazyjm nowotworu sutka. Na rys. 4.23 przedstawiono
cztery przykladowe wyniki wygenerowane przez syst@mtomatyczny prezentge
graficznie rozpoznane profileader komorek z podziatem na trzy poziomy intensy$eno
odczynu (wybarwieniaagpler komorek immunododatnich). Rozpoznane profifiej komorek
immunoujemnych $ oznaczone czerwonym znakiem ,+". Profiledg¢r komorek
immunododatnich g oznaczone w zateosci od rozpoznanego poziomu sity odczynu:
poziom 1 — kétko koloruzéttego, poziom 2 — troft koloru zéttego, poziom 3 — kwadrat
koloru zottego.

Poniewa w niektérych przypadkach zdarza,ste system nie jest w stanie rozdzieli
naktadagcych se profili jader komérek, przeprowadzagsanaliz rozktadu wielkéci pol
rozpoznanych obiektéw. Te obiekty, ktére majyraznie wicksze pole od wartgi sredniej
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dla danego obrazu, traktowang jgko kilka nierozdzielonych profiliapger komorek. Ich
liczba jest estymowana proparcjch pola dosredniej wielk@ci profilu jadra komorki
rozpoznanej na tym obrazie. W prezentacji graficanaiku dla takich profili gder komorek
zastosowano dodatkowe oznaczenie na czarno w postauerycznej (cyfra oznacza
estymowaa liczbe profili jader komoérek w klastrze).
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Rys. 4.23. Przyktadowe wyniki rozpoznania profiidgr komoérek rakow sutka w odczynach ER/PR z
rozr&nianiem poziomu intensywsoi odczynu (DAB, x400)

Przeprowadzono rownieszczegotowe badania fldowe wielu preparatow przyzyciu
opracowanego systemu na bazie obrazéw podleygdia od 30 pacjentek (po okoto 10 edj
dla kazdej pacjentki). Dokladnie te same obrazy byly nliezde ocenione przez trzech
ekspertow, a icliredni wynik (oznaczony symbolem EXP) byt brany jgkokt odniesienia
przy analizie dokladri@i zaprojektowanego systemu automatycznego. Podczas
przeprowadzania oceny ekspert nie miatagdgl ani do wynikow systemu, ani do wynikéw
innych ekspertéw. SzczegoOtowe porownanie otrzymlanyeynikow otrzymanych dla
obrazéw z rys. 4.23 zostato zamieszczone w tab@éli Wyniki zbiorcze dla wszystkich 50
preparatow zawartey sv tabeli 4.8.

W tabeli 4.7 zamieszczone garéwno wyniki zliczenia profiligder poszczegdlinych
typow komorek, jak i otrzymane wsk@ki zgodnie ze stosowarskah oceny. Wskaniki te
dotycz procentowej zawartgsi komérek immunododatnich (oznaczeRjeoraz wskanikaH
w skali H-score zdefiniowane nagtijaco [10,15]:
n.’|.+ + n2+ + n3+

R= , (4.31)
I"ll++nz+-'-n?,+-'-n—
H - n1+ +2D n2+ +3D n3+ , (432)
n1++n2++n:%++n— I"l1+-'-nz+-'-n3+-'-n— n1++n2++n:%++n—
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gdzienys, N+, N3+ 0znaczaj odpowiednio liczh komaorek immunododatnich z odczynem na
poziomie 1, 2 i 3, a». oznacza liczb komorek immunoujemnych, wszystkie estymowane
liczba rozpoznanych profili. Srednia rénica (bezwzgidna) wartéci wskanika
procentowego R pomkdzy wynikami systemu automatycznego a wynikigimednim
ekspertéw, obliczona dla badanych 30 pacjentéow esfai 0.99% =z odchyleniem
standardowym 0.52%. W wakmach wzgédnych wynik ten odpowiadat #aicy
procentowej réwnej 3.49% z odchyleniem standardow8yd®%. W przypadku skali H-score
(punktowe)) srednia r@nica medzy wynikiem systemu automatycznego @&ednionymi
wynikami ekspertéw wyniosta 6.7 punktéw co odpoveid&l75% w wartsciach wzgédnych
przy odchyleniu standardowym réwnym 9.42%.

Tabela 4.7. Wyniki zliczenia komérek dla 4 przyldag/ch obrazéw rakéw sutka z rys. 4.23 w odczynach
EP/PR, na podstawie profili ichder

Obraz | Ekspert | Liczba Liczba Liczba komérek| Liczba komoérek| Wskaznik | Wskaznik
(EXP) komorek komorek immuno- immuno- R H
lub immuno- immuno- dodatnich z sit | dodatnich z si
system | ujemnych| dodatnich z sit odczynu 2 odczynu 3
(AS) odczynu 1

Rys. AS 278 19 9 2 9.74% 14

4.11a EXP 279 12 12 3 8.82% 15

Rys. AS 102 1 10 26 26.62% 71

4.11b EXP 109 8 7 27 27.81% 68

Rys. AS 43 5 4 54 59.43% 165

4.11c EXP 47 6 12 46 57.66% 151

Rys AS 24 54 63 185 94.64% 245

4.11d EXP 26 81 44 178 94.10% 214

W tabeli 4.8 przedstawiono wyniki zbiorcze dla atira raka sutka wszystkich 30
pacjentek (50 badanych preparatéw). Jak wiokizymane wyniki systemu automatycznego
sa wystarczajco doktadne w stosunku do eksperta. Kalpodkralic¢, ze migdzy wynikami
ekspertéw wysipowalty réwnig znaczne rinice (nawet do 20%). \Wia sie one gtownie z
indywidualmy interpretacj eksperta ktore profileagler komérek odpowiadajjego zdaniem
komoérkom nowotworowym (postainwazyjna). W odrénieniu od nich wyniki systemu

automatycznego aspowtarzalne (program uruchomiony na tym samym Dbergeneruje
zawsze ten sam wynik)..

Tabela 4.8. Wyniki zbiorcze (dla 30 pacjentek) ziaia komorek dla obrazéw raka sutka w odczynadPEP
na podstawie profili ichader

Ekspert (EXP) Srednia liczba| Srednia liczba Srednia liczba Srednia liczba] ~ Srednia Sredni bhd
lub system  komoérek komorek komorek komorek wartasé wzgledny
(AS) immuno- immuno- immuno- immuno- wskaznika oznaczenia
ujemnych dodatnich z | dodatnich z | dodatnich z R R
sita odczynu 1] sita odczynu 2| sita odczynu 3
AS 118 14 18 71 45.1% 3.50
EXP 120 17 17 68 44.7% '

4.7. Wnioski kancowe

Tematyka rozdziatu dotyczyta zastosowania wybranyehod sztucznej inteligencji (sieci
neuronowe, algorytmy genetyczne, zespoty eksperaki@utomatycznej analizie obrazéw
biomedycznych do wspomagania diagnostyki medycenstanach patologicznych tkanek
(nowotwory, stany zapalne). Jest to niewielki wyptinogromnego frontu badawczego
Zwigzanego z medycyn ktory w ostatnich latach jest intensywnie rozwijjanaswiecie.
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Etap analizy obrazow tkanek patologicznych jestzegdlnie wany w badaniach nad
nowotworami przy podejmowaniu wiawej decyzji dotyczcej rodzaju i stopnia schorzenia
oraz zwijzanego z tym rodzaju leczenia. Dla eksperta medigznoceniajcego |
analizupcego obraz takiej tkanki jest to zadanie trudneymagajce zmudnego (cgsto
wielogodzinnegoj}leczenia nad mikroskopem lub przed monitorem kompubtdtynik pracy
wielu ekspertow nad tymi samymi obrazami jest zwyki&nicowany i zaleny nie tylko od
wiedzy i déwiadczenia eksperta, ale rowhied stopnia jego zaczenia lub aktualnego
stanu psychiczno-fizycznego.

Opracowanie automatycznego systemu komputerowegawgla wyeliminowa prag
ekspertow i zobiektyzowawynik analizy. System komputerowy dobrze przélanyy i
rozwiazany generuje wyniki powtarzalne, nie podlega@®eniu, mae pracowa non-stop i
pozwala znakomicie prigieszy badania nad nowotworami. Zastosowanie zaawans@hany
metod przetwarzania obrazu pozwala uzysikavniez wyniki ilosciowe dotyczce geometrii
komorek (np. pole powierzchni, obwdd, charaktemgstksztattu, itp.) niemdiwe do
uzyskania w manualnej ludzkiej analizie obrazow.
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