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Teza, cele i zakres pracy

Nowotwory sutka u kobiet zostaly uznane za powazny problem zdrowotny, w zwiazku z tym
prowadzone sa badania przesiewowe. Oznacza to duza, i caly czas rosnaca, liczbe zdje¢ mam-
mograficznych, ktore kazdego roku nalezy analizowaé¢. Tym, co zastuguje na uwage jest fakt, ze
wigkszo$¢ z nich zawiera obraz zdrowego sutka.

Rozprawa dowodzi stusznosci ponizszej tezy:

Efektywna detekcja zmian w postaci mas nowotworowych w obrazach
mammograficznych jest mozliwa za pomocg metody dopasowania wzor-
cow w wielu skalach i w piramidzie rozdzielczoSci — poprzez generacje
obszaréw zainteresowania ROI (Region of Interest). Optymalizacja wy-
korzystywanych wzorcéw kotowo-symetryczych jest mozliwa za pomoca

algorytmu ewolucyjnego.

Praca obejmuje nastepujace cele szczegdtowe:

1. Opracowanie algorytmu ewolucyjnego do optymalizacji rozktadu jasnosci we wzorcu (str. 49
—63), a w szczegblnosdci opracowanie nowej koncepcji funkeji dopasowania wykorzystujacej
pole pod krzywa ROC (str. 52), a takze dobér reprezentacji danych oraz postaci operato-

réw 1 wartodci parametréw algorytmu (str. 55-60).

2. Opracowanie algorytmu detekcji mas nowotworowych z wykorzystaniem metody dopaso-
wania wzorcéw w wielu skalach i w piramidzie rozdzielczosci (str. 40-41).

3. Optymalizacja algorytmu detekcji mas nowotworowych pod wzgledem czasu obliczen po-
przez wykorzystanie piramidy rozdzielczo$ci (str. 38), szybkiej transformaty Fouriera i sum
kroczacych (str. 38-40).

4. Przebadanie wplywu sposobu zmiany parametru skali wzorca na skutecznosé detekcji mas
nowotworowych (str. 41-44).

5. Analiza wtasnosci wspdtezynnika korelacji jako miary podobienstwa w algorytmie detekcji
mas nowotworowych i ocena wymaganej przez algorytm liczby pozioméw szaro$ci w mam-

mogramie (str. 36).

6. Przebadanie skutecznosci zaproponowanej metody detekcji mas nowotworowych na duzych
zbiorach obrazéw pochodzacych z uniwersalnych baz mammograficznych: MIAS i DDSM
(str. 46-48, 53, 61-63).



Zakres pracy

W rozdziale pierwszym zaprezentowano: analize zagadnien medycznych zwiazanych z nowotwo-
rami sutka istotnych z punktu widzenia automatycznej detekcji, bazy danych zawierajace ob-
razy mammograficzne w postaci cyfrowej wraz z informacja referencyjna dotyczaca widocznych
na nich zmian, a takze opisano umiejscowienie automatycznej detekcji obszaréw zainteresowan
w procesie komputerowego wspomagania diagnozy.

Rozdzial drugi zawiera: uscidlenie oczekiwan wzgledem algorytmu detekcji; dyskusje doty-
czaca sposob6éw oceny wynikéw detekeji (w tym definicji wskazania prawidtowego i blednego),
analize cech stosowanych w literaturze do detekcji mas nowotworowych (w tym wyniki obliczen
przeprowadzonych przez autora dla wybranych cech).

W rozdziale trzecim zostal zaprezentowany algorytm dopasowania wzorcow w wielu skalach
i w piramidzie rozdzielczosci. Rozdzial ten zawiera rowniez: poréwnanie algorytmu z innymi pra-
cami wykorzystujacymi dopasowanie wzorcéw w detekcji mas nowotworowych; opis sposobow
optymalizacji obliczen, dzieki ktérym algorytm jest nie tylko skuteczny, ale réwniez pozwala
na analize mammogramu w czasie rzedu minut; analize wplywu zmiany rozmiaru wzorca na
skuteczno$é¢ detekceji; poréwnanie detekeji dla wybranych wzorcow opisanych réwnaniami alge-
braicznymi.

Rozdzial czwarty zostal poswiecony opisowi algorytmoéw ewolucyjnych opracowanych do
optymalizacji rozkladu jasnosci we wzorcu stuzacym do detekcji mas nowotworowych. W roz-
dziale zamieszczone zostaly wyniki poréwnania skutecznosci detekcji dla wzorcoéw otrzymanych
algorytmami ewolucyjnymi z wynikami dla wzorca opisanego réwnaniem potsfery.

Rozdzial piaty stanowi podsumowanie pracy, w tym poréwnanie wynikéow dla opracowanych
algorytmoéow z wynikami przedstawionymi w literaturze oraz wnioski.

Do rozprawy dotaczono plyte DVD zawierajaca wykorzystane oprogramowanie oraz pre-
zentujaca niektore wyniki. Szczegdtowy opis zawarto$ci zamieszczony jest na ptycie w pliku
/'opis.txt.



Rozdziat 1

Wprowadzenie

Niniejsza rozprawa dotyczy automatycznego — wykorzystujacego oprogramowanie komputero-
we — wskazywania obszaréw zainteresowan w obrazach mammograficznych. Badania w tym
kierunku prowadzone sa miedzy innymi po to, aby ograniczy¢ ilo$¢ danych, ktéra musza anali-
zowad lekarze. Upowszechnianie badan przesiewowych sprawia, iz zdecydowana wiekszos¢ z po-
wstajacych zdje¢ mammograficznych przedstawia obraz prawidtowy. W tym rozdziale zostana
przestawione dane potwierdzajace powyzsze stwierdzenia.

W calej pracy bedzie uzywane stownictwo spotykane w cytowanej literaturze. Do opiséw
zagadnien i poje¢ medycznych uzyta zostata odpowiednia terminologia medyczna. Dzieki temu
czytelnik, ktéry bedzie pragnal bardziej szczegdlowo zapoznaé sie z wybranym zagadnieniem,
odnajdzie w literaturze te sama terminologie. Co wazniejsze, pozwoli to na unikniecie wieloznacz-
nosci. Jak bardzo istotne jest jej unikanie, ilustruje termin ,sutek”. Potocznie uzywany jest on do
okredlenia brodawki sutkowej. To, co w medycynie okreéla sie tym terminem, potocznie nazywa-
ne jest piersia. Inna nazwa, ktéra mogtaby powodowaé niejednoznacznos¢ jest ,rak”, ktora jest
potocznie uzywana do okre$lania nowotwordéw ztosliwych, podczas gdy nazwa ta dotyczy tylko
tych z nich, ktére wywodza sie z tkanki nabtonkowej. Przy opisach poje¢ i zagadnien zwiazanych

z komputerowym przetwarzaniem obrazéw uzywana bedzie terminologia informatyczna.

1.1 Skala problemu zwigzanego z nowotworami sutka

Polska jest krajem o Sredniej zapadalnosci na nowotwory sutka. Przyktadowo, w 1998 roku od-
notowano 8 tysiecy zachorowan na nowotwory sutka i 5 tysiecy zgonéw z tego powodu [24].
W 2006 roku liczby te wzrosly odpowiednio do 12 i 6 tysiecy [25]. Liczby te daja pierwsze
miejsce w kategoriach liczby zachorowan i liczby zgonéw z powodu nowotworéw wsrodd kobiet
w Polsce [25]. Rokowania dla chorych znaczaco zaleza od stopnia zaawansowania zmian. Sza-
cuje si¢, iz wykrywanie zmian klinicznie bezobjawowych zmniejsza umieralno$é o okoto 25 %,
a takze pozwala na leczenia oszczedzajace, czyli z zachowaniem gruczolu piersiowego [25]. Ob-
jawami klinicznymi sa tu wykrywalne w badaniu palpacyjnym powiekszenie weztéw oraz guzy,
w szczegblnosci o nieostrych granicach i ograniczonej ruchliwosci, bél, zmiany skéry w postaci:
wciagnie¢, zgrubien, zaczerwienien lub owrzodzen oraz obecnosé tzw. guzkéw satelitarnych, jak
rowniez zmiany w potozeniu i ksztalcie oraz wciagniecia brodawek sutkowych lub wyciek z nich.
Wspomniane objawy kliniczne moga wystapié¢, ale réwnie dobrze zmiany nowotworowe moga
rozwija¢ sie bez objawéw. Z drugiej strony podane objawy moga by¢ zwiazane z inng choroba.
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W wielu przypadkach poczatkowo rak sutka przebiega bez objawéw klinicznych, a moze zostaé
wykryty jedynie na podstawie czulych badan obrazowych ([44], str. 141).

W Polsce nowotwory sutka kobiet uznano za istotny problem zdrowotny populacji. T'wierdzi
sie, ze wykrycie nowotworu w fazie przedklinicznej daje duzy odsetek wyleczen, zas korzysci
plynace z przedtuzenia zycia przewyzszaja ponoszone naktady finansowe, a badanie mammogra-
ficzne sa wystarczajaco czute i swoiste, maja wysoka warto$é¢ prognostyczna i sg akceptowalne
dla zdrowego czlowieka ([25], str. 289). Jako ciekawostke mozna odnotowaé, ze nowotwory sutka
dotycza réwniez mezezyzn. Stanowia oni 1% chorych ([44]). Mozna wnioskowaé, ze jest to zbyt
mala liczba do prowadzenia badan przesiewowych.

1.2 Diagnostyka nowotworéw sutka

Podobnie jak w przypadku innych nowotworéw, jedynie badanie histopatologiczne pozwala
stwierdzi¢ nowotwoér sutka. Inne badania tylko przyblizaja do diagnozy ([44], str. 139).

7 punktu widzenia tej rozprawy szczegoOlnie interesujaca metoda diagnostyczna jest mam-
mografia rentgenowska. Jest ona podstawowym badaniem w diagnostyce nowotworéw sutka,
a jego czulo$é w wykrywaniu zmian w fazie klinicznie bezobjawowe] szacowana jest na 95 %,
przy czym w gestym sutku jedynie 75-80 %. Temat ten zostanie opisany bardziej szczegdtowo
w dalszej czesci tego rozdziatu.

Inne metody diagnostyczne maja powazne wady z punktu widzenia badan przesiewowych.
Przyktadowo, badanie metoda rezonansu magnetycznego, ktore charakteryzuje sie wysoka czu-
toécia 80-90 % i swoistoscia 37-97 %, ma dlugi czas badania. Konieczne jest tez podanie dozylnie
kontrastu. Badanie to powoduje u niektérych badanych odczuwanie klaustrofobii. Dodatkowo
jest ono okolo 10 razy bardziej kosztowne od mammografii ([25]). Natomiast sonomammogra-
fia (badanie ultrasonograficzne sutka) bedaca jedna z najwazniejszych metod diagnostycznych,
w szczegblnosci w odniesieniu do sutkdéw gestych, pozwalajaca na réznicowanie niektérych po-
dejrzanych zmian, jest badaniem czasochtonnym, a jego wynik silnie zalezy od do$wiadczenia
lekarza, gdyz jest to najbardziej subiektywna sposrod metod obrazowania diagnostycznego. Na-
lezy podkresli¢, ze w badaniu tym nie sa widoczne mikrozwapnienia [25]. Markerem nowotworo-
wym nazywa sie jakakolwiek substancje wielkoczasteczkowa, niezaleznie od pelnionej przez nia
funkcji, jesli jej produkcja w nowotworze jest znaczaco wyzsza od produkcji w komérkach pra-
widtowych. U chorych na raka sutka diagnozowanie na podstawie markeréw nowotworowe ma
czutosé 15-35% ([44], str. 117). Réwniez mammoscyntygrafia, polegajaca na stosowaniu radio-
znacznikéw onkofilnych, pomimo bardzo wysokiej czulosci i swoistosci nie nadaje sie do badan
przesiewowych. Przykladowo, tal 2! T1 o czuloéci w zakresie 80-96 % i swoistosci 91-96 % jest
trudno dostepny, gdyz jest on wytwarzany w cyklotronach.

Ostatnia grupa popularnych metod diagnostycznych sg biopsje polegajace na pobraniu frag-
mentu tkanki sutka do badania cytologicznego. Sa to metody inwazyjne i nadaja sie jedynie do
weryfikacji diagnozy postawionej na podstawie innego badania. Wyrdznia sie trzy rodzaje biop-
sji. Biopsja aspiracyjna cienkoiglowa charakteryzuje sie 90 % dokladnoscia w réznicowaniu zmian
tagodnych od zlosliwych. Wykonuje sie ja specjalnie osadzona strzykawka. Biopsja gruboiglowa
wykonywana jest specjalng igla pozwalajaca na pobranie walca o $rednicy 2-3 mm i dhugosci
1-2 cm. Badanie to ma czulo$é 80-90 %, a swoisto$¢ 100 %. Biopsja chirurgiczna polega na
wycieciu przez chirurga interesujacej zmiany.



Ze wzgledu na ograniczona czulosé i swoistos¢é metod obrazowych, przy jednoczesnej ucigz-
liwoéci inwazyjnych badan weryfikujacych, przy stawianiu wstepnej diagnozy, lekarze wspieraja
sie informacjami o istnieniu lub nasileniu objawow, ktore pozwalaja oszacowaé czynniki ryzyka.
Wywiad taki obejmuje informacje o miesiaczkowaniu, ciazach, porodach, karmieniu piersia, le-
czeniu hormonalnym, antykoncepcji, rodzinnej historii nowotworow sutka, przebytych operacjach
i biopsjach ([25], str 45; [44], str. 44-46).

Konczac wprowadzenie dotyczace diagnozowania nalezy zwroci¢ uwage na koszt btedu. Prze-
oczenie oznacza dalszy rozwdj nowotworu ze wszystkimi tego konsekwencjami. Natomiast bledne
wskazanie nieistniejacej zmiany moze oznaczaé¢ niepotrzebne leczenie chirurgiczne, chemioterapie
lub radioterapie. Wszystkie trzy metody leczenia sa dotkliwe. Wykrycie zmian nowotworowych
we wczesnym stadium pozwala zwiekszy¢ szanse na przezycie, a takze pozwala na leczenie oszcze-
dzajace. Jednak nawet w ramach leczenia oszczedzajacego zasada jest chirurgiczne usuniecie
ogniska pierwotnego ([25], str. 265). W pézniejszych stadiach choroby konieczna jest amputacja
calego sutka.

1.3 Mammografia w badaniu przesiewowym

Sposréd wymienionych badan mammografia zostala uznana za najodpowiedniejsza metode do
prowadzenia badan przesiewowych. Zapewne wplyw mialy na to wzglednie duza czulo$é¢ przy
jednoczednie relatywnie niskich kosztach i stosunkowo krétki czas badania. W trakcie badan
przesiewowych ponad 90 % kobiet ma prawidtowy wynik badania mammograficznego. U okoto
3-5% kobiet trzeba przeprowadzi¢ dodatkowe badania diagnostyczne, gdyz badanie mammogra-
ficzne sugeruje zmiane patologiczna. Po wykonaniu dodatkowych badan wigkszosé z nich okazuje
sie by¢ zdrowa ([25], str. 293). Odsetek kobiet chorych mozna prébowaé oszacowaé na podstawie
prawdopodobienstw zgonéw w wyniku nowotwordéw sutka, ktére wérod kobiet w poszezegdlnych
grupach wiekowych jest nastepujace: 25-39 lat — 10/100 000; 4059 lat — 20-50/100 000; 6074
lat — 55-75/100 000; powyzej 75 lat — powyzej 90/100 000 ([44], str. 39).

Na podstawie powyzszych liczb widaé, ze stworzenie dobrego oprogramowania, ktére po-
trafitoby odseparowaé¢ obrazy prawidlowe od zawierajacych tre$é¢ podejrzang pozwolitoby na
zmniejszenie liczby mammogramoéw, ktore musi ogladaé lekarz o 90% — gdyby oprogramowanie
osiagnelo poziom do$wiadczonych radiologéw, do 99.9% w przypadku idealnym — gdyby okaza-
to sie, iz oprogramowanie jest w stanie wydoby¢ wiecej informacji z obrazu niz to potrafi zrobié
czltowiek. Badania przesiewowe w zalozeniu obejmuja wszystkie kobiety powyzej piec¢dziesiatego
roku zycia i sg powtarzane co dwa lata. Kazdego roku skutkuje to powstawaniem ogromnej liczby
zdje¢. W tej sytuacji zasadnym jest rozwijanie oprogramowania, ktore jest w stanie zredukowac
liczbe ogladanych mammogramoéw prawidtowych, bez znaczacego obnizania catkowitej czulosci
metody. Kolejnym czynnikiem zachecajacym do badan nad tego typu systemami komputerowy-
mi — a wiec powtarzalnymi, jest zalezno$é¢ czutosci badania od do$wiadczenia radiologa. Nalezy
podkreslié, ze bledy interpretacji moga dochodzié¢ nawet do 30% ([25], str. 15).

Mammografia rentgenowska jest aktualnie najbardziej popularna metoda detekcji zmian pa-
tologicznych w sutku. Polega na wykonaniu zdjecia sutka, ktory w trakcie badania jest poddawa-
ny kompresji (Scisnieciu) tak, aby zmniejszy¢ grubosé sutka w celu poprawienia jakosci zdjecia.
Do badan mammograficznych zostaly stworzone specjalne aparaty rentgenowskie o zmniejszonej
dawce oraz o specjalnym mocowaniu umozliwiajacym wykonywanie zdje¢ w réznych projekcjach
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pod réznym katem. Aparaty te umozliwiaja réwniez robienie zdjeé celowanych i powiekszonych.
Podstawowa projekcja jest projekcja skosna, obejmujaca caly sutek oraz dét pachowy. Kolej-
na jest projekcja kranio-kaudalna — z géry do dotu. Poza tymi dwiema gléwnymi projekcjami
wyrdznia sie: projekcje boczna, kranio-kaudalng rozszerzona bocznie, kranio-kaudalna rozsze-
rzona przysrodkowo, styczna, zrotowana’, ,dolinowa”, ,Kleopatry” i kaudo-kranialna ([25],
str 73-89).

W mammograficznych badaniach przesiewowych najczeéciej przyjmuje sie nastepujacy sche-
mat postepowania. W pierwszym badaniu danej populacji wykonuje sie zdjecia w projekcji sko-
$nej i projekcji kranio-kaudalnej, zas w kolejnych badaniach wykonuje sie jedynie zdjecie w pro-
jekcji skosnej. Badania przeprowadza si¢ w odstepach 18-24 miesigcy. Okolo 70-80 % przypadkéw
raka wykrytych w badaniu przesiewowych ma dobre rokowanie ([25], str. 293).

1.4 Obrazy mammograficzne

Obrazy mammograficzne sg zdjeciami rentgenowskimi. Sa one obrazami tréjwymiarowych struk-
tur pétprzepuszezalnych dla promieni rentgenowskich, rzutowanych na plaszczyzne. Prawidlowy
sposob kalibracji mammograféw gwarantuje, ze zakres ich pracy przypada na liniowy odcinek
charakterystyki filmu ([25], str. 55).

Natezenie wiazki wychodzacej z warstwy absorbujacej o grubosci x opisuje wzér ([89]):
I = Ihe ", (1.1)

przy czym:
I natezenie wiazki wychodzacej,
Iy natezenie wiazki padajacej na warstwe absorbujaca,
1 stata zalezna od ditugosci fali i materialu absorbujacego.

Zaczernienie filmu, a wiec i jego jasnos$é, zalezy od natezenia wiazki wedlug wzoru ([25], str. 55):
1
D = log 70 (1.2)

Mozna stwierdzi¢, ze réznica zaczernien jest liniowo zalezna od réznicy grubosci tkanki i od

rodzaju tkanki. Ilustruja to przeksztalcenia (1.3):

I
Dy — Dy = log 1—2 — log (e HetHTL) = (z1 — x2) (1.3)
1

In10

Automatyczne przetwarzanie obrazéw z mammograféw analogowych musi by¢ poprzedzo-
ne skanowaniem mammogramoéw. W tym celu najczesciej uzywane sa specjalnie dedykowane
skanery. Innym zrédtem danych do automatycznej analizy moga by¢ obrazy z mammograféw
cyfrowych, ktére zyskuja coraz wieksza popularnosé.

Rozwazenie zalozen dotyczacych sposobu obrazowania obiektéw wymaga elementarnej wie-
dzy o tych obiektach i ich zmiennosci.

1.5 Budowa anatomiczna i obrazowanie sutka

Dyskusja dotyczaca treéci obrazéw mammograficznych wymaga podstawowej znajomoéci budo-
wy sutka. U dojrzatej kobiety sutki polozone sa pomiedzy drugim a széstym zebrem i miedzy
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brzegiem mostka a linia pachowsa srodkowa. Sutek lezy na powiezi przykrywajacej mieénie: pier-
siowy wigkszy, zebaty i skosny zewnetrzny. Prawie 1/3 sutka przekracza z boku brzeg pachy.
Ogon pachowy sutka, tak zwany ogon Spence’a, siega az do linii pachowej tylnej. Z tego wzgle-
du wazne jest wykonywanie zdje¢ w projekcji skosnej. W tej projekcji widoczny jest migsien
piersiowy. Jest on radiologicznie gesty, co sprawia, iz jest on w mammogramie bardzo jasny.
Poszukiwanie zmian patologicznych na tle mie$nia moze by¢ trudne, gdyz obie tkanki sa geste
i w konsekwencji obie sa widoczne jako obszary jasne.

W czesci centralnej, na powierzchni sutka lezy brodawka sutkowa z otoczka pigmentows.
Brodawka sutkowa moze by¢ widoczna jako okragly obszar o éredniej gestosci.

Najobfitszym sktadnikiem morfologicznym sutka jest tkanka tluszczowa. Otacza ona caly
sutek zarowno od podstawy jak i od strony skéry. Jest ona raczej przejrzysta dla promieni rent-
genowskich i tworzy ciemniejsze tto. Na tym tle nawet mate zmiany moga by¢ dobrze widoczne.

W warstwie podskdrnej tkanka ttuszczowa moze by¢ niejednorodna, gdyz przebiegaja tam
przegrody tacznotkankowe. Najgrubsze pasma wtdokniste, nazywane wiezadtami Coopera, znaj-
duja sie w gornej czesci sutka. Od strony powiezi mieéniowej tkanka tluszczowa jest zwykle
jednorodna. Tkanka taczna ma wieksza gestosé radiologiczna niz tkanka tluszczowa. Skéra jest
widoczna jako jednorodne pasmo o grubosci 0.5-2 mm.

Tkanka gruczotowa, ktéra ma podobna gestoéé¢ radiologiczna do tkanki tacznej, podzielona
jest na ptlaty. Jest ich 15-20, o ksztalcie zblizonym do stozka skierowanego wierzchotkiem do
brodawki.

Pod brodawka sutkowa znajduja sie zatoki mleczne o dtugosci 10-15 mm i szerokosci 4-5 mm,
stanowiace ujscie przewodéw mlecznych. Analizujac dalej w glab sutka, przewody mleczne rozga-
leziaja sie na przewody o zmniejszajacym sie przekroju, az do jednostki koncowej przewodowo-
zrazikowej, w obrebie ktérej rozwija sie wiekszo$é patologii sutka. To wszystko otoczone jest
przez zrab tacznotkankowy pelniacy role szkieletu zawierajacy naczynia i nerwy. Rozktad tkanki
w sutku jest niejednorodny. Nowotwory najczesciej rozwijaja sie w obszarze centralnym i gbrno-
bocznym.

Naczynia krwionosne sa dobrze widoczne, zwlaszcza w sutku tluszczowym. W obrebie tet-
nic moga by¢ widoczne zwapniate blaszki miazdzycowe. W przypadkach obrzeku limfatycznego
w tkance podskérnej uwidaczniaja sie naczynia limfatyczne. U okolo 25 % kobiet, najczescie]
w kwadracie gornozewnetrznym, widoczne sa wezly chlonne o ksztalcie fasolki o regularnym,
jasniejszym zarysie, zwykle mniejsze niz 1 cm. Jesli gestos¢ wezta chtonnego jest duza lub jego
ksztalt jest zaokraglony, wowczas moze on wygladac¢ jak dobrze ograniczona zmiana patologicz-
na.

Dziatlanie hormonéw plciowych na gruczol sutkowy sprawia, iz obraz mammograficzny ule-
ga cigglym zmianom. W drugiej fazie cyklu utkanie sutkéw staje sie nieco gestsze. Po meno-
pauzie nastepuje przyspieszenie zmian inwolucyjnych. Podscielisko tacznotkankowe zastepowane
jest przez tkanke tluszczowa, co obniza gestosé sutkéw. Czasem powstaja geste, zeszkliwiale
wlokna kolagenu. Skutkiem nieréwnomiernego zaniku tkanki tacznej sa znaczne réznice gesto-
$ci poszczegdlnych obszaréw sutka. W obrazie mammograficznym zageszczenia tkanki tacznej
moga uwidaczniaé sie w postaci obszaréw podejrzanych. Stosowanie hormonalnej terapii zastep-
czej powstrzymuje proces zaniku gruczoléw. Skutkuje to utrzymywaniem sie stabilnego obrazu
mammograficznego, lub wrecz moze spowodowac¢ wzrost gestosci sutkow w poréwnaniu do badan
sprzed menopauzy ([24]).



12

1.6 Zmiany w sutku i ich obrazowanie w mammografii

Podane w punkcie 1.3 stwierdzenie, ze okolo 90 % kobiet ma prawidlowy wynik badania mam-
mograficznego oznacza, iz pozostale 10 % mammogramoéw zawiera tre$¢ budzaca podejrzenia.
Obraz podejrzany moze wynika¢ z niefortunnego natozenia sie roznych prawidtowych struktur,
jak i z istnienia anomalii. Niestety obrazowanie w mammografii nie jest swoiste, co sprawia, ze
roznicowanie zmian jest trudne, a czasem niemozliwe.

Zmiany nowotworowe w obrebie sutka dzieli sie na tagodne i zlosliwe. Inne zmiany to blizny,
krwiaki, opuchlizny, zwapnienia i stany zapalne. Do zmian lagodnych zalicza sie: brodawczak
wewnatrzprzewodowy, gruczolak brodawki sutka, gruczolak. Zmiany ztosliwe dzieli sie na raki
przedinwazyjne i raki inwazyjne, mieéniaki, chtoniaki, guzy lisciaste i przerzuty. Raki przedin-
wazyjne to: rak wewnatrzprzewodowy CDIS (Carcinoma intraducatale) i rak zrazikowy CLIS
(Carcinoma lobulare in situ). Raki inwazyjne dziela si¢ na: przewodowy, zrazikowy, §luzowy,
rdzeniasty, brodawkowaty, tubularny i gruczolowotorbielowaty [24].

Obraz podejrzany moze by¢ wynikiem anomalii zwiazanych z rozwojem sutka, ktore dotycza
1-2 % populacji. Najczesciej jest to wytworzenie dodatkowych struktur sutka lub brodawki.
Na zdjeciach mammograficznych manifestuje sie to pojawieniem sie¢ w nietypowych miejscach
obszarow jasniejszych, zwiazanych z tkanka gruczolowa. Natomiast dodatkowe brodawki sutkowe
moga na zdjeciu imitowaé¢ zmiany dobrze ograniczone.

Niewielkie asymetrie pomiedzy lewym i prawym sutkiem sg powszechne. Pomimo tego nalezy
zwracaé na nie uwage, gdyz moga by¢ subtelnym objawem raka sutka.

1.6.1 Zmiany widoczne w mammogramach

W obrazie mammograficznym widoczna jest jedynie gesto$¢ radiologiczna tkanek, co sprawia,
ze ich réznicowanie jest mozliwe jedynie na podstawie ich ,cienia” na kliszy. Konsekwencja tego
jest inny podzial zmian, niz ten z punktu widzenia patologicznego przedstawiony powyze;j.

Guzy spikularne

Rak sutka w obrazie mammograficznym najczesciej manifestuje sie jako guzek spikularny ([25],
str. 145). Oznacza to twér o gestym centrum z nieregularna granica, od ktérego promieniscie
odchodza wypustki. Owe wypustki, zwane réwniez spikulami, sa wynikiem reakcji organizmu
na nowotwor w postaci wloknienia tkanki tgcznej. Inna reakcja organizmu jest spadek gestosci
wokél guza, okre$lana réwniez jako ,szerokie przejasnienie” ([25] str. 145). Owo przejasnienie
w rzeczywistosci jest obszarem ciemniejszym na zdjeciu mammograficznym, ktére jest negaty-
wem. Na tle ,przejasnienia” widoczne sg jasne spikule. W gestym sutku owo ,przejasnienie”
moze by¢ lepiej widoczne od spikul. W przypadku raka czes¢ centralna jest zwykle okragla lub
owalna. Spikule sa zwykle proporcjonalne do rozmiaru czeéci centralnej. Zmianom ztosliwym
moga towarzyszy¢ objawy posrednie w postaci pogrubienia lub wciagniecia skéry lub brodawki,
a takze moga by¢ widoczne mikrozwapnienia w obrebie lub w poblizu zmiany.

Inna zmiana obrazowana w postaci guza spikularnego jest radial scar. Zmiana ta charakte-
ryzuje sie wigzkami dlugich, cienkich wypustek, zas centrum jest nieproporcjonalnie mate, lub
o nieduzej gestoéci. Zmianie tej nie towarzysza objawy w obrebie skéry i rzadko towarzysza jej
mikrozwapnienia. Dla zmian tego typu, wiekszych od 10 mm, uzywa sie okreslenia complex scle-
rosing lesion. Pomimo nieco innego opisu dla zmian tego typu niz dla raka, zmiany te sg trudne
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do odréznienia od siebie ([25], str. 149). Ponadto czesto zmiany typu radial scar wspoélistnieja
z rakiem wewnatrzprzewodowym oraz rakiem cewkowym.

Martwica tluszczowa jest kolejna zmiana o wygladzie guza spikularnego. W mammogra-
mie przypomina ona raka. Ona réwniez moze powodowaé pogrubienie oraz wciagnigcie skory.
W odréznieniu od zmiany zto$liwej nie ma silnego zageszczenia centralnego, wypustki zwykle
sg szersze 1 krotsze. Jesli w centrum zmiany widoczne jest okragle ,,przejasnienie”, czyli obszar

ciemniejszy, wowczas mozna odréznié te zmiane od raka.

Kolejna zmiana, ktora wyglada podobnie do raka, jest blizna pooperacyjna. Rozpoznaé ja
mozna na podstawie badania klinicznego, gdyz zwykle pokrywa sie z blizna na skérze. Ponadto
zwykle ma inny wyglad w projekcji prostopadte;j.

Rozstrzenie przewodéw mlecznych jest przykladem zmiany zapalnej, ktéra w mammogramie
moze da¢ obraz przypominajacy raka. Rowniez tej zmianie moze towarzyszy¢ pogrubienie skory
i wciggniecie brodawki sutkowe;j.

Ropien sutka, gruzlica oraz nieswoiste ziarniniakowe zapalenie sutka sa kolejnymi zmianami,

ktore moga w mammogramie przyjmowaé¢ wyglad guza spikularnego lub guza Zle ograniczonego.

W mammografii réwniez krwiak moze wyglada¢ jak guz spikularny.

Zaburzenia architektury

W przypadku raka we wezesnym stadium pierwszym objawem moze byé zaburzenie architektury
sutka. W mammogramie zaburzenia architektury moga by¢ mylone z krzyzujacymi sie wieza-
dtami Coopera, jak réwniez z obrazem blizny po zabiegu chirurgicznym lub urazie. Obrazuja
sie w postaci widkien zbiegajacych sie w jednym miejscu podobnie jak w przypadku guzow
spikularnych, ale bez masy centralnej.

Guzy ograniczone

Cze$¢ zmian jest subiektywnie klasyfikowana jako guzy dobrze lub Zle ograniczone. Wiele zmian
moze dawa¢ w mammogramie obraz guza ograniczonego. Jest to najczestsza postaé¢ zmiany pa-
tologicznej. Jako mammograficzne cechy guzéw dobrze ograniczonych podaje sie ([25], str.168):
gladki zarys, ktéremu moze towarzyszy¢ efekt ,halo” w postaci waskiego rabka ,przejasnienia”,
czyli waskiej, ciemnej otoczki. Zmiany tego typu moga mie¢ rézna gestosé. Wieksza gestosé
zwieksza prawdopodobienstwo zmiany ztosliwej. W mammogramie postaé¢ guza ograniczonego
mogga przyjmowaé raki: §luzowy, rdzeniasty, brodawkowy, a takze inwazyjny rak zrazikowy. Po-
nadto, ze zmian ztosliwych, posta¢ te moga przyjmowaé: chloniak, miesniak, guz liSciasty oraz

przerzuty do sutka.

Do zmian tagodnych o wygladzie guza ograniczonego zaliczamy: gruczolakowlokniak, gru-
czolak, brodawczak lagodny, torbiele, torbiele limfatyczne, torbiele mleczne, krwiaki. Jako guzy
dobrze ograniczone w mammografii moga réwniez obrazowac sie brodawki sutkowe oraz zmiany
skorne: znamiona, kaszaki, guzki. Efekt ,halo” widoczny wokoét guza dobrze ograniczonego zwy-
kle towarzyszy zmianom tagodnym takim jak torbiele, ktére wystepuja u blisko potowy kobiet
w wieku 35-50 lat, czy gruczolakowtokniak. Ale 6w efekt ,halo” moze wystapi¢ réwniez przy gu-
zach lisciastych, bedacych rzadka zmiana ztosliwa. Zmiany dobrze ograniczone moga wystepowaé
jako pojedyncze ogniska lub zmiany policykliczne.
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Zmiany zawierajace tkanke ttuszczowa

Zmiany zawierajace tkanke tluszczowa nie sa zwiazane ze zmianami ztosliwymi. Obrazuja sie
one jako obiekt o niskiej gestosci w gestszej, cienkiej otoczce. Nalezy podkredlié, ze w przypad-
kach pewnych odmian tego rodzaju zmian (hamartoma, fibroadenolipoma w ich obszarze moga
wystepowaé ograniczone zgestnienia. Natomiast torbiel olejowa moze zostaé otoczona przez cha-
rakterystyczne skorupkowate zwapnienia.

Mikrozwapnienia
Definicja mikrozwapnien okresla je jako zlogi wapnia o wymiarach ponizej 1 mm ([25], str. 156).
Fosforan wapnia, ktorego odktadanie moze byé¢ zwigzane ze zmianami ztosliwymi, towarzyszy
blisko potowie zmian tagodnych. Zmiany ztosliwe, ktérym moga towarzyszy¢ mikrozwapnienia, to
przede wszystkim: rak wewnatrzprzewodowy, inwazyjny rak przewodowy, rak Pageta, inwazyjny
rak zrazikowy, rak §luzowy, rak rdzeniasty. Zmiany lagodne, ktérym towarzysza mikrozwapnienia
to: dysplazje, martwice réznego typu, zmiany zapalne, pasozytnicze i blizny.

Mikrozwapnienia ocenia sie na podstawie: ksztaltu, wielkosci, gestosci, liczby i sposobu roz-
mieszczenia oraz ksztaltu skupisk. Klasyfikacja BI-RADS, opisana ponizej, dzieli mikrozwapnie-
nia na trzy typy: tagodne, ztosliwe i niejednoznaczne.

1.7 Dane referencyjne

Podczas opracowywania algorytmoéw korzysta sie z danych referencyjnych, w tym z opiséow wy-
konanych przez ekspertow. W zakresie interpretacji zdje¢ mammograficznych ekspertami sg ra-
diolodzy.

1.7.1 BI-RADS

Aktualnie mammogramy opisuje sie wedtug systemu BI-RADS zaproponowanego przez Ameri-
can College of Radiology. Zdefiniowano w nim sposoby opisu guzéw, mikrozwapnien oraz kate-
gorie przypisywane mammogramowi. W zwiazku z tym, ze praca ta dotyczy detekcji guzdw, opis
BI-RADS dla mikrozwapnien ([25] str. 93) zostanie pominiety. Opis guzéw obejmuje informacje
dotyczace: ksztaltu, zarysu, gestosci, polozenia, wymiaréw, objawow towarzyszacych a takze
okresla zmiany guza w czasie. Ksztalt opisuje sie terminami: ,,okraglty”, ,owalny”, ,zrazikowy”
i ,nieregularny”. Zarys moze by¢: ,dobrze ograniczony”, ,Zle ograniczony” lub ,zatarty”, czy
sspikularny”. Gestos¢ opisuje sie terminami: ,wysoka”’, ,rowna gestosci miazszu sutka”, | ni-

b

ska”, odpowiadajaca tkance ttuszczowej”. Specyficzne zmiany okresla sie terminami: ,zaburze-
nie architektury”, ,asymetryczna tkanka gruczolowa”, ,ogniskowe asymetryczne zageszczenie”,
wzageszczenie pasmowate /pojedynczy poszerzony przewod”, wewnatrzsutkowy wezel chlonny”.
Mammogramowi przypisuje sie jedna z kategorii: 0 — wymaga dalszych badan do okreslenia ka-
tegorii, 1 — mammografia prawidtowa, 2 — zmiana tagodna, 3 — zmiana prawdopodobnie

tagodna, 4 — zmiana podejrzana, 5 — zmiana o wysokim prawdopodobienstwie raka.

1.7.2 Bazy obrazéw referencyjnych

Ocena jakosci tworzonych rozwiazan, w szczegolnosci poréwnanie z innymi rozwigzaniami, wy-

maga poréwnania wynikow otrzymywanych nowa metoda z wynikami referencyjnymi. W zagad-
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Rysunek 1.1: Przyktadowy obraz z bazy MIAS z zaznaczonym zto$liwym guzem spikularnym
(obraz numer 186). Dla poprawy widocznosci okrag zostal pogrubiony do pigeciu piksli.

nieniu detekcji zmian nowotworowych jako dane referencyjne mozna wykorzystaé obrazy z baz

danych MIAS i DDSM, ktére byty wykorzystywane przez innych badaczy.

1.7.3 Baza MIAS

Baza danych MIAS (Mammographic Image Analysis Society digital mammogram database) jest
juz dosé stara, ale dzigki temu byta juz czesto wykorzystywana w badaniach, przykladowo: [6, 12,
14,18-21, 27,28, 33, 35, 39, 47, 57, 58, 62, 64, 66, 67, 71, 85, 95, 104, 105, 107]. Zawiera ona mammo-
gramy skanowane z rozdzielczo$cia 50um i z zapisang na 12 bitach informacjg o odcieniach sza-
rosci. Baza powinna zawiera¢ 322 obrazy. Jednak zakupiona kopia bazy zawierata uszkodzony
plik zdjecia MDB295LL. W konsekwencji posiadana baza zawiera 321 mammograméw. Obrazy
sa w czterech rozmiarach: 1600x 4320, 2048 x4320, 2600x 4320, 5200x 4000 piksli. Baza zawiera
obrazy sutkéw o réznych gestosciach radiologicznych: od ttuszczowych — rzadkich radiologicz-
nie, poprzez gruczolowo-ttuszczowe do gruczotowych — gestych radiologicznie. W bazie jest 206
mammograméw uznanych za zdjecia prawidlowych sutkéw, a dla pozostalych mammograméow
podane sa typy zmian: guz spikularny (SPIC), guz dobrze ograniczonym (CIRC), guz o roz-
mytej granicy (MISC), zaburzenie architektury (ARCH), asymetria (ASYM) i mikrozwapnienia
(CALC). Dla zmian jest podana ich lokalizacja w postaci wsp6trzednych $rodka oraz promienia
okregu zawierajacego zmiane. Na 115 obrazach znajduja sie 53 zmiany zlosliwe i 64 zmiany
tagodne. Przyklad zdjecia wraz z zaznaczong zmiana przedstawia rysunek 1.1.

1.7.4 Baza DDSM

Inna baza danych mammograméw jest DDSM (Digital Database for Screening Mammography,
[40]). Jest ona publicznie dostepna. Réwniez obrazy z tej bazy byly wielokrotnie wykorzystywa-
ne w badaniach, przyktadowo: [5,7,11, 16, 39, 49, 79, 87, 92,93, 99, 100] Baza DDSM zawiera 2620
przypadkéow po 4 mammogramy — dwie projekcje dla kazdego sutka. Obrazy powstaly w wy-
niku skanowania klisz z rozdzielczosciami 50pm, 43.5um lub 42um na trzech typach skaneréw.
Informacja o odcieniach szarosci jest zapisana na 12 lub 16 bitach. Obrazy maja rézne rozmiary.
Najwigksze z nich maja rozmiar niemal 5500 7000 piksli. W tej bazie dopuszczalne jest zazna-
czenie zmiany konturem o dowolnym ksztalcie (w przeciwienstwie do MIAS, gdzie dopuszczalne
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sa tylko okregi). Przyklad czterech zdjeé¢ wraz z zaznaczona zmiang przedstawiono na rysun-
ku 1.2. Szczegdlnie interesujace sa dwa podzbiory, nazwane w bazie ,training set” oraz ,testing
set”, zawierajace przypadki, dla ktérych zostaly wykryte zmiany spikularne. Wyniki uzyskane
dla tych dwoéch podzbioréw mozna znalezé przykladowo w pracach innych autoréw ([39,87]).
Obrazy dla przypadku 1658 wchodzacego w sklad zbioru testowego ([39]) sa niedostepne na

stronie internetowej bazy.

1.8 Komputerowe wspomaganie diagnozy (CAD)

Komputerowe wspomaganie diagnozy (CAD: Computer Aided Diagnosis) nie jest zagadnieniem
nowym, ale nadal waznym. W [23] opisana zostala historia i prognozy dla CAD w obrazowa-
niu radiologicznym, a w [69] opisane zostaly aktualne wyniki i oczekiwania wobec CAD dla
mammografii. Przez lata wielu autoréw publikowalo swoje wyniki zwiazane z badaniami z tego
zakresu. Co pewien czas pojawiaja sie prace przegladowe, przykladowo [46, 86]. Umiejscowienie
niniejszej rozprawy poérdd innych zadan zwiazanych z komputerowym wspomaganiem wymaga
przynajmniej krétkiego opisu.

Bardzo czesto schemat przetwarzania przyjmuje postaé¢ przedstawiona na rys. 1.3. Taki ogdl-
ny schemat przetwarzania zawsze bedzie tylko przyktadem i bedzie mozna przedstawié¢ wiele
wyjatkow. W szczegdlnosci schemat ten nie obejmuje poprawy widocznosci zmian dla lekarza
[9, 10, 15, 99], czy zagadnien zwiazanych z przechowywaniem i przesytaniem danych, przyktadowo
z kompresja [73, 79]. Te pominiete w przedstawionym schemacie zagadnienia nie sa zupelnie ode-
rwane od zagadnien, ktore ten schemat obejmuje. Zaréwno automatyczna poprawa widocznosci,
jak i kompresja stratna moga uwzgledniaé istotnos¢ informacji znajdujacej sie w obrazie, a wiec
jako dane wej$ciowe moga one traktowaé obrazy wstepnie przetworzone, wykorzystywacé infor-
macje o obszarach zainteresowan itd. Wracajac do omawiania przedstawionego schematu nalezy
zwréci¢ uwage, ze zadania, ktore sa definiowane na poszczegdlnych etapach, sa ze soba silnie
powiazane, a rozgraniczenie pomiedzy nimi moze by¢ trudne. Przetwarzanie wstepne zazwyczaj
ma na celu: usuniecie z obrazu informacji nieistotnej lub przeszkadzajacej z punktu widzenia
detekeji zmian, na przyklad etykiet ([64]), czy rozgraniczenie pomiedzy sutkiem a ttem ([14, 41)).
Innym zadaniem jest poprawienie obrazu poprzez przeprowadzenie jego normalizacji (przykla-
dowo wyréwnanie histogramu), lub wykonanie obliczen pomocniczych dla algorytmu detekcji,
przykladowo segmentacja tkanki sutka ([11,27,80]), czy ocena jej gestosci ([7,106]). Przetwa-
rzanie wstepne jest zalezne od algorytmu detekcji i jest z nim $cidle zwiazane. Innymi stowy
przetwarzanie wstepne zasadne dla jednego algorytmu detekcji moze by¢ zwykta strata czasu
przy innym sposobie detekcji. Eliminacja wskazan btednych ([13, 19, 58, 63, 74, 76, 83, 92,96, 97])
oraz klasyfikacja rodzaju zmian ([1, 2, 30, 33, 36, 43, 66, 68, 81, 82,94]) sa zadaniami polegajacy-
mi na ocenie obszaréw zainteresowan ROI (region of interest). Eliminacja wskazan blednych
jest silnie zalezna od algorytmu detekcji, gdyz takie sa tez wskazania bledne, ktére maja byé
eliminowane. Natomiast klasyfikowanie rodzajow zmian jest teoretycznie niezalezne od sposobu
detekcji ROI. Niezalezno$¢ ta jest jednak jedynie teoretyczna, gdyz czesto obszar poddawa-
ny ocenie, podobnie jak w przypadku eliminacji wskazan btednych, jest wynikiem segmentacji
([34, 35,42, 49, 55, 84]), ktérej wyniki zaleza od punktu startowego zaleznego od detektora ROI.
Niniejsza rozprawa dotyczy detekcji zmian. Powyzsze rozwazania wskazuja, ze detekcja ROI

zwigzanych ze zmianami jest kluczowym zagadnieniem z punku widzenia komputerowego wspo-
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Rysunek 1.2: Przyktadowe obrazy z bazy DDSM z zaznaczonym ztosliwym guzem spikularnym
(przypadek 1118). Dla poprawy widocznosci zaznaczenie zostalo pogrubione do siedmiu piksli.
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dane przetwarzanie detekcja eliminacja klasyfikacja | diagnoza
wejsciowe wstepne ™ zmian wskazan rodzaju
(obrazy) (ROI) btednych Zmian

Rysunek 1.3: Przyktadowy schemat przetwarzania obrazéw mammograficznych.

magania diagnozy. Z tych wlasnie wzgledéw w dalszych rozwazaniach uwaga jest skupiona na
detekcji. Z poprzednich podrozdzialéw wiadomo, ze réznorodnos$é zmian, ktére mozna stwier-
dzi¢ w sutku jest duza. Na podstawie ich wygladu na mammogramie zostaly one podzielone na
szes¢ kategorii: spikularne, dobrze i Zle ograniczone, asymetrie, zaburzenia architektury i mikro-
zwapnienia. W kontekscie pieciu pierwszych kategorii spotyka sie okreslanie ich wspdlng nazwa
jako masy. Podziat ten jest subiektywny i wynika wylacznie ze sposobu, w jaki zmiana zostata
zobrazowana na zdjeciu. Innymi stowy, klasyfikacja ta jest zalezna od wystepowania i wyrazi-
stosci pewnych cech w obrazie. Wyraznie rézna jest definicja mikrozwapnien, ktére moga, ale
nie musza wspotwystepowaé z innymi cechami. Ich detekcja byla wielokrotnie tematem badan,
a publikowane wyniki wskazuja, ze zasadniczo uporano sie z tym zadaniem [93,100]. Z wyni-
kéw publikowanych w literaturze i z komentarzy autoréw, ktéry zajmowali sie zaréwno detekcja
mikrozwapnien, jak i innych kategorii zmian mozna stwierdzi¢, ze detekcja tych pozostalych
przysparza wiekszych trudnosei ([98]). Niektérzy skupiaja sie na poszukiwaniu jednej wybranej
z kategorii mas, przykladowo: mas spikularnych: [48, 52, 60, 62, 107], mas dobrze ograniczonych:
[18,20, 21, 56], asymetrii: [28]. Inni podejmuja préby jednoczesnej detekcji szerszego spektrum
zmian. Przykladéw jest wiele: zmiany spikularne i zaburzenia architektury [47], zmiany spiku-
larne i dobrze ograniczone [67, 71], zmiany dobrze i Zle ograniczone [104], wszelkie rodzaje mas
nowotworowych: [38,39, 51,53, 57,59, 74-77, 85,90, 98, 101, 103].

Na koniec tego przegladu warto wspomnie¢ o zagadnieniu zyskujacym na popularnosci, kté-
rym jest ocena rozwoju zmian na podstawie zdje¢ wykonywanych w trakcie kolejnych badan:
[29, 88,91].



Rozdziat 2

Rozwazania, zatozenia i eksperymenty
wstepne

Rozdzial ten zostal zatytutowany ,Rozwazania i zalozenia”, gdyz zawiera on opis rozwazan
dotyczacych ograniczen, z ktérymi trzeba sie zmierzy¢ przystepujac do rozwiazywania zadania
detekcji zmian nowotworowych, oraz uzasadnienie poczynienia takich, a nie innych zatozen.

Zadanie automatycznej detekcji zmian nowotworowych jest na tyle skomplikowane, ze po-
mimo wieloletnich badan w tym kierunku nie powstal jeszcze system, ktory mogtby zastapié
lekarza. Oczekiwanie, ze trywialne oprogramowanie pozwoli skutecznie rozwiazaé to zadanie jest
nieuzasadnione. Oznacza to, ze faktyczna ocena tre$ci mammograméw wymaga bardziej zaawan-
sowanych procedur, natomiast zaawansowane procedury zwykle wymagaja dtuzszych czaséw
obliczen. Wprawdzie bardzo dobrych procedur, nawet czasochtonnych, jeszcze nie ma, jednak
mozna zaktadaé, ze kiedys moga powsta¢. W przypadku tak duzych obrazéw cyfrowych, jak
mammogramy, stosowanie czasochtonnych procedur dla calych obrazéw kléci sie z oczekiwa-
niem rozsadnego czasu obliczen wymaganego w badaniach przesiewowych. Dlatego tez przyjmuje
sie schemat przetwarzania przedstawiony w podrozdziale 1.8. W ramach tej rozprawy podjeta
zostata proba opracowania efektywnej metody poszukiwania w mammogramach obszaréw po-
dejrzanych, zwanych ROI — Region of Interest, czyli obszar zainteresowania. Od algorytmu
wyszukujacego ROI oczekuje sie przede wszystkim duzej czutosci. Jednoczeénie oczekuje sie, ze
liczba wskazan bedzie na tyle malta, ze czas potrzebny na obliczenie cech dla wskazanych ROI
bedzie znaczaco krotszy niz w przypadku obliczen dla catych obrazow.

2.1 Obiekty zainteresowania

Zgodnie z nazwa obszar zainteresowania powinien zawiera¢ tre$¢ przypominajaca obiekt poszu-
kiwany w danym zadaniu. Niezbednym jest wiec zdefiniowanie tego, co w niniejszej rozprawie
stanowi obiekt zainteresowania.

W literaturze zwiazanej z automatyczng detekcja zmian widocznych w mammogramach wy-
rozniane sa dwie podstawowe grupy: masy nowotworowe i mikrozwapnienia. W ramach tej roz-
prawy uwaga jest skupiona na detekcji ROI zwiazanych z wystepowaniem mas nowotworowych,
a mikrozwapnienia zostana pominiete z ponizszych powodow.

Po pierwsze, réznica pomiedzy masami a mikrozwapnieniami jest na tyle duza, ze ich wspdl-

na detekcja jest niepraktyczna. Mikrozwapnienia widoczne sa jako male — nie przekraczajace
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1 mm — niemal punktowe obiekty jasniejsze od tkanki stanowiacej ich tlo. Powstaja jako cien
radiologiczny zlogéw fosforanu wapnia. Masy nowotworowe wprawdzie zbudowane sa z tkanki,
ktora czesto jest gesta radiologicznie — poréwnywalnie z gestoscig tkanki gruczotowej, ale nie
az tak gesta, jak fosforan wapnia. Ponadto rozpoznawalne sa one, gdy ich rozmiar jest wyraznie
wiekszy niz rozmiar mikrozwapnien. W [57] poszukiwano mas o rozmiarach 3-30 mm, a w [53]
o rozmiarach 3-50 mm. Natomiast w pracach przegladowych spotykamy ponizsze stwierdzenia
sugerujace, ze minimalny rozmiar masy, jakiej nalezy szuka¢ powinien by¢ 5 mm. W [46]: ,Masy
mniejsze niz 5 mm rzadko sa widoczne w mammografii, a detekcja rakéw wewnatrzprzewodo-
wych CDIS jest mniej efektywna z tego powodu, ze wiele sposréd nich, przez cate zycie, nie
staje sie inwazyjnymi.”. Z kolei w [69] twierdzi sig, ze: ,W detekcji mas rozmiar piksli jest mniej

znaczacy, gdyz masy typowo maja pie¢ i wiecej milimetréw $rednicy”.

Po drugie, powyzsze réznice miedzy masami a mikrozwapnieniami znajduja rowniez swoje
odzwierciedlenie w réznych skutecznosciach w detekeji mas i mikrozwapnien. Wyniki, w opisach
dotyczacych rozwiazan komercyjnych [86], algorytméw do detekeji mikrozwapnient sa dobre i lep-
sze niz algorytméw do detekeji mas. Dobre wyniki dla mikrozwapnien potwierdzaja sie réwniez
w publikowanych pracach powstalych w pracowni autora [4, 93].

Mianem mas nowotworowych okredla sie szerokie spektrum zmian nowotworowych. Przykta-
dowo, masy nowotworowe obejmuja pie¢ grup wedtug podziatlu dokonanego przez autoréw bazy
MIAS (opisanej w podpunkcie 1.7.3): zmiany spikularne, zmiany dobrze ograniczone i Zle ogra-
niczone, zaburzenia architektury oraz asymetrie. Ten szczegdélowy podzial mas nowotworowych
jest zwiazany z widocznoscig i wyrazisto$cia pewnych cech obrazowych. Praktycznie, jako ma-
sy nowotworowe w zagadnieniu automatycznej detekcji traktowane sg niemal wszystkie zmiany

widoczne w mammogramach oprécz wspomnianych powyzej mikrozwapnien.

Jednym z wymienionych zadan, na rysunku 1.3 w podpunkcie 1.8, jest roznicowanie pomie-
dzy zmianami ztosliwymi a tagodnymi. Skoro ze wzgledow zdrowotnych szczegélnie istotne jest
diagnozowanie i leczenie zmian ztosliwych, to wyszukiwanie tego typu zmian jest szczegdlnie
wazne. W [86] zwrdcono uwage na rozbiezno$é¢ w pogladach réznych autoréw co do tego, co
okresla¢ jako wydajnosé: detekcje jakichkolwiek ,akceptowalnych” obiektéw, czy jedynie detek-
cje mas ztodliwych. W tej rozprawie zgodzono si¢ ze zdaniem autorow, ktorzy skupili sie na
masach ztosliwych ([39,47,67,87]).

Podsumowujac zalozenia przyjete w rozprawie, poszukiwane beda ztosliwe masy nowotwo-
rowe o rozmiarach od 3 do 50 mm. Zatem zostato przyjete najtrudniejsze, sposréd opisywanych
w literaturze, zalozenie dotyczace rozmiaru. Im wiekszy zakres poszukiwanych mas nowotworo-
wych, tym, przypuszczalnie, wiecej podobnych obiektéw. W szczegolnosci dotyczy to rozszerzenia
zakresu $rednic w kierunku matych wartosci. Kolejnym istotnym zalozeniem jest poszukiwanie
mas nowotworowych w obrebie calego mammogramu — réwniez na jego obrzezu — tak, aby
czesciowo widoczne masy nowotworowe réwniez zostaly wykryte. W [38] zwrdécono uwage na
problem detekcji tego typu mas, jako wezeéniej nie opisywany. Faktycznie, w wiekszo$ci prac ten
aspekt jest przemilczany, jakkolwiek mozna znalezé wczesniejsza prace [47], w ktérej cechy sa
zaprojektowane tak, aby uniknaé¢ problemoéw detekcji na krancu obrazu.

Przed przystapieniem do rozwazan dotyczacych sposobu detekcji ROI potrzebne jest zdefi-
niowanie miar jakosci detekcji, wedtug ktérych beda one oceniane.
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2.2 Miary jakosci detekcji i klasyfikacji,
kryteria oceny otrzymywanych wynikéw

Rozwazone zostanie kilka popularnych miar spotykanych w literaturze. Na szczegdlna uwage
zastuguje fakt, iz wszystkie te miary sa zalezne od liczby wskazan i liczby przeoczen. Wskazania
dzieli si¢ na prawidtowe i bledne. W literaturze spotyka si¢ nastepujace oznaczenia:

TP (True Positive — prawdziwe, dodatnie) wskazanie prawidlowe

FP (False Positive — falszywe, dodatnie)  wskazanie bledne

FN (False Negative — falszywe, ujemne) przeoczenie

TN (True Negative — prawdziwe, ujemne)  stusznie nie wskazane

Sa to okreslenia przeniesione wprost ze sposobu, w jaki lekarze okreslaja diagnoze, czyli wynik
badania. Dodatnie oznacza, ze zostalo znalezione to, co byto poszukiwane. Dodatnie wcale nie
musi by¢ korzystne dla pacjenta. Ujemne oznacza, ze badanie nie wykrylo poszukiwanego obiek-
tu.

W zagadnieniu detekcji liczby wskazan poszczegélnego typu silnie zaleza od sposobu zdefi-

niowania tego, kiedy wskazanie uznaé za prawidlowe, a kiedy za btedne.

2.2.1 Znaczenie definicji wskazan prawidtowych i bfednych

Od oprogramowania do automatycznej detekcji zmian nowotworowych w mammogramach zwy-
kle oczekuje sie odpowiedzi jednoczesnie na dwa pytania: czy w sutku znajduje sie zmiana
nowotworowa, oraz w ktérym miejscu zdjecia jest ona widoczna?

Czesto w pracach dotyczacych analizy mammograméw, jak réwniez w tej rozprawie, przyj-
muje sie zalozenie, ze lekarz radiolog potrafi okresli¢, co jest obrazem zmiany, a co nim nie jest.
Traktuje sie wskazanie radiologa jako obraz referencyjny — , Skoro radiolog tak zaznaczyt, to
Swiadczy, ze w obrebie oznaczenia jest guz i tylko guz, a na zewnatrz jest tkanka zdrowa”. Jed-
nak sprawa jest bardziej skomplikowana. Przykladowo, w pracy [84] miedzy innymi przebadano
dokltadnosé wzgledna wskazan dwoch doswiadczonych radiologdéw, poprzez poréwnanie pokry-
wania sie obszarow wykonanych przez nich zaznaczen. Na zbiorze zawierajacym 100 mas Srednia
wartos¢ stosunku pél powierzchni czesci wspolnej wskazan do ich sumy logicznej wyniosta 0.76.
Subiektywnos¢ wskazan granic guzow wynika miedzy innymi z tego, ze na zdjeciu mammograficz-
nym obraz guza jest zawsze nalozony z obrazem zdrowej tkanki, co jest konsekwencja rzutowania
péiprzepuszezalnych struktur tréjwymiarowych na plaszczyzne.

Pomimo niedoskonatosci, wskazanie radiologa nadal traktowane jest jako obraz referencyjny,
z ktérym pordéwnuje sie wyniki detekcji. Wszystko co trzeba zrobié, to ustali¢ kiedy wskazanie
detektora mozna uznaé za zgodne ze wskazaniem referencyjnym. Pojawia sie wiec potrzeba
zdefiniowania pojecia ,wskazanie” oraz wyraznego rozgraniczenia poje¢ wskazania prawidtowego
i blednego. Zadanie to jest trudne.

Zmiane mozna wskaza¢ na wiele sposobow. Przykladowo, za pomoca strzatki, ktora dla
osoby potrafiacej czyta¢ mammogramy zwykle jest informacja wystarczajaca — w ten sposob
zmiany sa wskazywane w [25]. Wskazywanie zmian w taki sposéb przysparza wielu ktopotéw przy
prébie ich automatycznego poréwnania. Po pierwsze, strzatka moze by¢ umieszczona z dowolnej
strony zmiany. Po drugie, widoczne zmiany nowotworowe sa na tyle duze w poréwnaniu ze

strzatka, ze mozna obok siebie umiescié kilka strzalek rownolegle. Mozna wskazywaé srodek, ale
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Rysunek 2.1: Ilustracja niejednoznacznosci strzatek. Samych niebieskich strzatek nie mozna oce-
ni¢ pod wzgledem prawidlowosci wskazania. Aby stwierdzi¢ zgodnos¢ wskazan strzalek nie-

bieskich ze strzatka czarna potrzebna jest dodatkowa informacja, ale to wtasnie ona miataby
podlegaé ocenie i wskazaniu za pomoca strzaltek.

czesciej wskazywany jest brzeg zmiany, aby nie przystaniaé tego, co jest interesujace. W zwiazku
z powyzszym, takie wskazania nie daja sie poréwnywaé¢ w sposéb automatyczny, co ilustruje
rysunek 2.1.

Sytuacja wydaje si¢ by¢ lepsza, gdy do opisu zmiany nowotworowej uzyje sie jej obszaru
tworzac obraz referencyjny. Jakkolwiek rozwiazanie to ma swoje stabe strony. Oprécz opisanej
powyzej subiektywnosci wskazan ekspertow dochodza inne problemy. Taki obraz referencyjny
zawiera wskazanie sporzadzone wedlug pewnego zalozenia — niekoniecznie powszechnie znane-
go — narzuconego lub przyjetego wedtug uznania eksperta. Przykladowo, moze zawiera¢ samag
mase centralna, ale réwnie dobrze moze zawiera¢ cala zmiang wraz z marginesem tkanki zdro-
wej, na tle ktorej jest widoczny. Pomiedzy tymi skrajnymi przyktadami sa inne mozliwosci: guz
wraz ze spikulami lub guz ze spikulami oraz ,przejasnieniem”. Kolejna kwestig jest sposéb ozna-
czania rozwazanego obszaru zmiany. Przykladowo, moze to by¢ okrag zawierajacy zmiane (jak
w opisanej w podrozdziale 1.7.3 bazie MIAS), czy obrys o dowolnym ksztalcie (jak w opisanej
w podrozdziale 1.7.4 bazie DDSM). Konsekwencja tego jest dokladno$¢ obrazu referencyjnego.
Dowolne ograniczenie natozone na ksztalt obrysu, jakim zaznacza sie zmiany, wyklucza moz-
liwoéé osiagniecia doktadnosci ,co do piksla”’. Jednak nawet pelna swoboda co do ksztaltu
zaznaczenia réwniez nie gwarantuje dokladnodci, o czym $wiadcza wyniki wspomnianego ekspe-
rymentu opisanego w artykule [84].

Pojawiaja sie watpliwosci i kolejne pytania. Jak duza doktadno$¢ wskazania obszaru zmiany
jest potrzebna w zagadnieniu detekcji? Jaka powinna byé¢ wzgledna doktadno$é wskazan hipo-
tetycznego detektora wzgledem obrazow referencyjnych?

Wskazanie granicy jest zawsze subiektywne. Ocena jakosci danego wskazania powinna zalezec¢
od tego, czemu ma ono stuzy¢. Sprawa komplikuje sie jeszcze bardziej, gdy dotyczy systemdéw au-
tomatycznej detekcji. Wowcezas bez ingerencji eksperta nie da sie stwierdzié¢, czy dane wskazanie
jest ,dobre”. Zatem, takie wskazania sa zalezne od eksperta, a wiec nieporéwnywalne w przypad-
ku réznych o$rodkéow badawczych. Tak wiec, potrzeba poréwnywania wynikow pociaga za sobg
koniecznos¢ przyjecia jakiejs obiektywnej miary pozwalajacej stwierdzaé, czy dane wskazanie
jest ,wystarczajaco dobre” w poréwnaniu ze wskazaniem referencyjnym zawartym w danej ba-
zie. Nalezy pamietac, ze od tego, jak beda rozumiane pojecia ,prawidlowe wskazanie” i ,btedne
wskazanie”, silnie zaleza liczby, ktore opisuja metode czy detektor.

Wielu autoréw pomija informacje jak zdefiniowali pojecie prawidlowego wskazania detektora
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— przykladowo: [6,11, 51,59, 104, 105]. W literaturze mozna spotka¢ definicje zwiazana z polem
obszaru wspdélnego wskazan referencyjnego i detektora, ktéry na potrzeby tej pracy nazwiemy
wspotczynnikiem pokrycia. Wspotezynnik pokrycia mozna zdefiniowaé na trzy sposoby zaleznie
od tego, wzgledem ktorej wielkosci jest obliczany (tego, co zostanie przyjete jako mianownik),
co przedstawiaja ponizsze wzory:

_ s(RND)
wpp = 73(D) , (2.1)
~s(RND)
WPpR = 78(]%) , (2.2)
WPRD = %, (2.3)

przy czym:
wpp, WPR, wprp wspdlezynnik pokrycia okreslajacy, jaka cze$é¢ wskazania detektora po-
krywa sie ze wskazaniem referencyjnym,

s(RND) rozmiar w pikslach pola powierzchni czeéci wspodlnej wskazan referency;j-
nego i detektora,
s(D) rozmiar w pikslach pola powierzchni wskazania detektora,
s(R) rozmiar w pikslach pola powierzchni wskazania referencyjnego,
s(RUD) rozmiar w pikslach pola powierzchni wskazan referencyjnego i detektora.

Konsekwencje wyboru kazdej z powyzszych definicji zostana opisane ponizej w trakcie roz-
wazan dotyczacych wartosci wspdtezynnika pokrycia.

Otwarta kwestia jest okreslenie, jaka warto$¢ wspélczynnika pokrycia bedzie rozgraniczata
wskazania prawidtowe od btednych. Z praktycznego punktu widzenia istotne jest wiec okresle-
nie wartosci rozgraniczajacej «, takiej, ze dla wartosci wp > o wskazanie traktowane jest jako
prawidlowe!.

Na przyktad, w pracach [18, 20,21, 48, 56,61, 62] przyjeto a=0.5. W innych pracach przyj-
mowano arbitralnie inne wartosci «, przykladowo: a=0.4 ([85]), czy a=% ([5]) lub 0.25 ([98]).
W skrajnym przypadku ([107]) uznawano detekcje za prawidlowa, gdy warto$é wspdlezynnika
jest rézna od zera (v=0) — oznacza to, ze istnieje jakakolwiek niepusta cze$¢ wspdlna wskazania
detektora i radiologa.

Nalezy podkresli¢, ze wybdér wartosci o pociaga za sobg okreslone konsekwencje. Przykla-
dowo, jezeli wystarczy jakakolwiek czesé wspélna (o =0), wéwezas bez problemu mozna skon-
struowaé trywialny detektor o zlozonosci obliczeniowej O(1), dla ktorego czutoéé bedzie 100 %.
Jednoczesnie $rednia liczba wskazan uznanych za btedne a przypadajaca na jeden obraz, nieza-
leznie od wyboru miary sposréd (2.1)..(2.3), bedzie ponizej jednosci. Jak to zrobié¢? Wystarczy,
iz. detektor zawsze wskaze caly sutek, czy nawet caly obraz.

Opisany powyzej trywialny detektor osiagnie réwnie dobre wyniki dla dowolnej wartosci «,
gdy wspdélezynnik pokrycia bedzie zdefiniowany wedlug wzoru (2.2), co wydaje sie dyskwalifiko-
wacé te definicje. Wprawdzie w pracach [48,61,62], tak jak w wiekszosci, nie podano wzoru, ale
opis wskazuje na te niefortunna definicje.

Inny przyktad ilustrujacy wady opisywanego wspdtczynnika pokrycia do rozrézniania wska-
zan prawidlowych od blednych jest nastepujacy: na obrazie referencyjnym masa nowotowrowa

'w wielu pracach przyjmuje sie nieréwnosé wp > a.
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Rysunek 2.2: Obraz 264 z bazy MIAS, ktory ilustruje problematycznosé miary wspoétezynnika
pokrycia przy a=0.5. Czarne kétko to wskazanie wg opisu z bazy, zielone to wskazanie detektora,
biaty kontur jest narysowany przez doswiadczonego radiologa. Wskazanie detektora i wskazanie
eksperta wzgledem informacji w bazie sg uznawane za bledne dla definicji wspdlczynnika pokry-
cia wedlug wzoréw (2.1) i (2.3). Wskazanie detektora i wskazanie z bazy wzgledem wskazania
eksperta radiologa sa prawidlowe wedlug definicji (2.1), ale wedlug definicji (2.3) wskazanie
z bazy wzgledem wskazania radiologa jest bledne.

jest zaznaczona za pomoca okregu, detektor zwrocil wskazanie rowniez w postaci okregu i to
o wspoélnym $rodku, ale o promieniu wiekszym przynajmniej v/2 razy. Takie wskazanie przy
a=0.5 bedzie uznane za bledne zaréwno dla definicji (2.1) jak i (2.3). Wprawdzie przy definicji
(2.2) byloby ono uznane za prawidlowe, ale ta zostala zdyskwalifikowana w poprzednim akapi-
cie. Problem jeszcze bardziej sie komplikuje, gdy wskazania referencyjne i detektora nie beda
wspotérodkowe. Na rysunku 2.2 przedstawiony jest przyktad dobrze ilustrujacy ten problem.
Czarne kotko jest narysowane wedlug informacji zawartej w bazie. Bialy kontur zostal naryso-
wany przez bardzo doswiadczonego radiologa, ktory dysponowal informacja zawarta w bazie. Na
zielono zaznaczone jest wskazanie detektora. Pomimo, ze wskazanie detektora jest zgodne z tym,
co zaznaczyl radiolog, to jednak to wskazanie detektora bedzie liczone jako btedne, gdyz mniej
niz jego potowa lezy w obszarze zaznaczonym wedlug informacji z bazy. Nalezy podkreslié, ze
réwniez wskazanie eksperta — bialy kontur — wedlug powyzszego kryterium traktowane jest
jako btedne.

Mozliwym rozwiazaniem opisanego problemu dotyczacego rozmiaru jest obnizanie wartosci a.
Zmniejszajac warto$¢ a nalezy mie¢ w pamieci opisany powyzej przyktad dla a=0.

Nalezy zauwazy¢, ze przyjecie definicji wspélezynnika pokrycia wedlug wzoru (2.3) sprawia,
ze nie tylko przykladowe wskazanie radiologa wzgledem wskazania w bazie, ale réwniez wskaza-
nie w bazie wzgledem wskazania radiologa przy a=0.5 traktowane jest jako bledne. Natomiast
przyjecie definicji wspélczynnika pokrycia wedlug wzoru (2.1) sprawia, ze wprawdzie wskaza-
nie radiologa wzgledem bazy jest bledne, ale wskazanie w bazie zostanie potraktowane jako
prawidtowe.

Definiowanie wspélezynnika wedlug wzoru (2.1) ma wyrazna przewage, gdy wskazania refe-
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Rysunek 2.3: Obraz 155 z bazy MIAS, ktory ilustruje problematycznosé miary wspoétezynnika
pokrycia przy a=0.5. Czarne kétko to wskazanie wg opisu z bazy, zielone to wskazanie detektora,
biaty kontur jest narysowany przez doswiadczonego radiologa. Wskazanie detektora i wskazanie
eksperta wzgledem informacji w bazie dla definicji wspétezynnika pokrycia wedlug wzoru (2.1)
traktowane sa jako prawidtowe, natomiast przy definicji wspotczynnika pokrycia wedtug wzoru
(2.3) sa uznawane za bledne. Wskazanie detektora wzgledem wskazania radiologa jest prawidlowe
dla obu definicji wspotczynnika pokrycia, a wskazanie z bazy wzgledem wskazania eksperta

radiologa jest btedne.

rencyjne sa sporzadzone w sposob niekonsekwentny, jak to ma miejsce dla bazy MIAS. Powyz-
szy obrys dla masy nowotworowej z obrazu 264, przedstawiony na rysunku 2.2, jest przyktadem
bardzo ciasnego obrysowania masy, podczas gdy obrys widoczny na rysunku 2.3 dla masy no-
wotworowej z obrazu 155 jest sporzadzony z duzym marginesem.

Kolejna zaleta definiowania wspoélczynnika pokrycia wedlug wzoru (2.1) jest jego przydat-
nosé¢ przy ocenie detektoréw, ktore jako wynik zwracaja obraz podobienstwa. W takim przypad-
ku w poszczegolnych pikslach zawarta jest informacja o podobienstwie otoczenia tego piksla, na
podstawie ktérego zostaly obliczone wartoéci cech, do obiektu poszukiwanego. Po progowaniu
takiego ,,obrazu podobienstwa” uzyskuje sie maske binarna wskazan. Dla duzych wartosci progu
wskazania takie sg niemal punktowe, wraz ze zmniejszaniem wartosci progu ich obszar staje sie
coraz wiekszy. Przyklady takiego podejscia mozna znalezé w [61, 62, 85]. W takiej sytuacji w ob-
szarze jednego wskazania referencyjnego moze znalezé sie¢ kilka wskazan. Wielokrotne wskazania
detektoréw pokrywajacych sie ze wskazaniem referencyjnym sa réwniez traktowane w rézny
spos6b w zalezno$ci od uznania autoréw, czasem nawet w obrebie jednej pracy (przyktadowo
[39]). Co wiecej, takie wzglednie malte wskazania detektora na obrzezu i wskazania blisko $rodka

obszaru referencyjnego, wedtug opisanego kryterium, sg réwnie dobre.

W kontekscie przyktadu z rysunku 2.2 warto zauwazy¢, ze gdyby rozwazy¢ sam $rodek wska-
zania detektora (na rysunku jako zielony obrys) wynik detekcji zostalby potraktowany jako
bledny.

Podobny problem do opisanych powyzej — zalezno$ci wynikéw od definicji prawidtowego
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wskazania — w kontekécie oceny mikrozwapnien zostal dobitnie zilustrowany krzywymi FROC?
w [69)].

W rozprawie przyjeta zostata, pomimo wskazanych wad, definicja poprawnego wskazania
detektora, gdy przynajmniej polowa obszaru wskazania detektora znajduje sie w obrebie wska-
zania radiologa — wzor (2.1), a=0.5. Jako pojedyncze wskazanie jest traktowany spdjny zbidr
piksli z 8-sasiedztwem, powstaly w wyniku progowania ,obrazu podobienstwa”. Wielokrotne
wskazania w obszarze wskazanym w obrazie referencyjnym liczone sa jako pojedyncze wykrycie.

2.2.2 Doktadnosé

Doktadnos$¢ to miara odpowiadajaca na pytanie: ile procent sposrod wskazan detektora jest

prawidlowych?
Ac = nrp TN -100% =1 — nep T NEN 100%  (2.4)
nrp +nNrN +npp +NEN nrp+nNrN +ngpp+nNEN
przy czym:
Ac doktadno$é (od accuracy),

nrp, npp, NN, npN  liczby wystapien odpowiednio TP, FP, TN, FN.

Doktadnosé stuzy do oceny klasyfikatoréow. Do uzycia jej jako miary do oceny detektorow
potrzebna jest wiedza o maksymalnej liczbie mozliwych wskazan. Zostalaby ona wykorzystana
do obliczenia liczby nry. Oznacza to, ze w jakis sposob trzeba zalozy¢ liczbe mozliwych wska-
zan. Nalezy jednak zwrocié uwage na to, ze dokladnosé bedzie tym wieksza, im wieksza zatozy
sie te liczbe. Warto o tym pamietaé, gdy poréwnuje sie detektory scharakteryzowane ta miara.
Przyktadowo, teoretycznie mozliwe byloby wykorzystanie jej do oceny detekcji poprzez klasy-
fikacje piksli. Jednak pojawia sie pytanie, ktore piksle klasyfikowaé? Uzycie wszystkich piksli
z obrazu daje bardzo optymistyczne wyniki, gdyz wladciwa klasyfikacja tla nie jest zadaniem
rownie trudnym jak detekcja zmian nowotworowych. W przypadku klasyfikowania tylko piksli
zawierajacych obraz sutka pojawia sie problem braku masek sutka w bazach MIAS i DDSM.
W przypadku indywidualnego wyznaczania granicy sutka przez kazdego badacza, mozna spo-
dziewacé sie nieco réznych obszaréw. Biorac pod uwage rozmiary zdje¢ mammograficznych nawet
niewielkie przesuniecie granicy sutka moze zwiekszy¢ lub zmniejszy¢ obszar o tysiace piksli, co
stanowi liczbe poréwnywalna z liczba piksli zwiazanych z obszarami zaznaczonymi jako zmiany
nowotworowe. Ponadto liczba piksli zaznaczonych w obrazach referencyjnych jest mata w porow-
naniu z rozmiarami zdje¢. Konsekwencja jest duza wartos¢ doktadnosci nawet w przypadku, gdy
nic nie zostanie zaznaczone. Przykladowo, zostato sprawdzone przez autora, ze dla bazy MIAS
brak wskazan daje 98.85 % dla calych obrazéw, a dla rozwazan dotyczacych jedynie obszaru
sutka 98.15%.

2.2.3 Czuto$¢, TPF

Czulosé detekcji jest liczbowa miara odpowiadajaca na pytanie: w jakim stopniu detektor jest
w stanie wykry¢ poszukiwane obiekty? W literaturze (przykladowo w [8]) mozna réwniez spotkaé
definicje czulosci (semsitivity) jako ulamek, a nie procenty. Jednak w tej rozprawie uznano,

2definicja krzywej FROC znajduje sie w podrozdziale 2.2.5
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ze wlasciwszym jest nazywanie czuloScig wielko$ci wyrazonej w procentach, a do wyrazania
wielkosci bedacej liczba utamkowa prawidlowych detekeji wlasciwsze jest okreslenie TPF (True
Positive Fraction®) lub TPR (True Positive Rate?).

nrp

TPF =TPR = —————
nrp + NEN

(2.5)

przy czym:
TPF, TPR ulamkowy udzial prawidtowych wskazan,
nrp, npy  liczby wystapien odpowiednio prawidtowych wskazan i przeoczen.

2.2.4 Swoistos¢

Swoistos¢ detekcji jest liczbowa miara odpowiadajaca na pytanie: ile procent sposréod zmian,
wskazanych przez detektor, jest zgodnych z prawda? Swoisto$¢ okreslona jest wiec nastepujacym

wzorem:
n
sw=—  .100% (2.6)
nrp +ngp
przy czym:
SW swoisto$¢ deteke;ji,

nrp, npp liczby wystapien odpowiednio TP, FP.

Mozna spotkaé sie réwniez z innym sposobem definiowania tej wielkosci, przyktadowo w [70],
[86] i Wikipedii, jako ulamek ﬁiﬁm. Jednakze ta druga definicja niesie mniej informacji
i daje zdecydowanie bardziej optymistyczne wyniki. Przykladowo, dla rzadkiej hipotetycznej
choroby wystepujacej raz na milion pewne dwa testy wykrywaja wszystkich chorych, ale daja
dodatkowo, odpowiednio, jedno i cztery bledne — niepotrzebne wskazania na milion badanych.
Wedlug przyjetej definicji oba testy mialyby czuto$é 100 %, a swoistosé odpowiednio 50 % i 20 %.
7 drugiej definicji wartosci swoistosci bytyby odpowiednio 0.999999 i 0.999996, co wskazywaloby,
ze oba testy sa rownie niezawodne — podczas, gdy liczby bltedéw znacznie sie réznig.

Czulosé i swoistosé opisuja zdolnos$é detekeji, w wybranym punkcie pracy. Wiecej informacji
o mozliwo$ciach systemu detekcji mozna odczytaé przykladowo z krzywej FROC.

2.2.,5 Krzywa FROC

Krzywa FROC (Free Receiver Operating Characteristic) jest popularna metoda przedstawiania
wynikow w zagadnieniach detekcji zmian w mammogramach. O§ Y reprezentuje udzial prawidto-
wych wskazan TPF (opisany w podrozdziale 2.2.3), dla ktérej wartosci zawieraja sie w przedziale
domknietym od 0 do 1. Osi X reprezentuje usredniona liczbe blednych wskazan na obraz FPI
(False Positive per Image).

W przeciwienstwie do TPF, warto$¢ FPI nie jest znormalizowana. Wprawdzie w [26] au-
torzy zaktadaja stala liczbe mozliwych wskazan dla zbioru obrazéw, ale w ogdlnosci zalozenie
to jest btedne. Krzywa FROC ilustruje wzajemna relacje pomiedzy wskazaniami prawidlowymi

i wskazaniami btednymi. Zaréwno jedne jak i drugie wskazania sa pewna funkcja parametréw

Sudzial prawidlowych wskazan
‘wskaznik prawidlowych wskazan
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detektora oraz definicji granicy pomiedzy wskazaniami prawidlowymi i blednymi. Nalezy pa-
mietad, iz jest to krzywa, a nie funkcja (gdyz dla tej samej wartosci FPI moze by¢ wiecej niz
jedna warto$¢ TPF, co mozna zaobserwowaé na rysunku 2.4 na str. 30).

2.2.6 Krzywa ROC

Kolejng popularna miara w ocenie elementow systeméw CAD jest krzywa ROC. Wyrdznia sie
dwa rodzaje krzywych ROC (Receiver Operating Characteristic). Pierwsza, zwana do$wiadczalng
(empirical), powstaje w wyniku potaczenia odcinkami punktéw uzyskanych w eksperymencie.
Druga krzywa, zwana gtadka (smooth) lub dopasowana (fitted), jest aproksymacja wynikéw przy
zalozeniu, ze grupe zmian i grupe bez zmian mozna opisa¢ dwoma, zwykle naktadajacymi sie,
rozkladami normalnymi ([8, 37, 70]).

W wykresie ROC zaréwno rzedna, jak i odcieta sa znormalizowane do przedziatu [0,1]. Wy-
kres ten jest, miedzy innymi, stosowany do przedstawienia wynikow klasyfikacji w zaleznosci
od parametréw systemu. OS Y reprezentuje udzial wskazan prawidlowych TPF, a o X udziat
wskazan blednych FPF (False Positive Fraction).

Ten typ wykresu niezbyt nadaje sie do oceny detektoréw majacych jednocze$nie wskazac
ROI, gdyz w przypadku tak zdefiniowanego zagadnienia detekcji nie jest znana maksymalna
liczba mozliwych btednych wskazan, a wiec nie mozna znormalizowa¢ wartosci odktadanych na
osi X. Jednakze jest ona uzyteczna przy ocenie klasyfikatoréw, a takze moze byé uzyteczna
w algorytmach uczacych sie.

2.2.7 Ayc — pole powierzchni pod krzywg ROC

Apc(Area Under Curve) ([8,37]) jest liczbowym podsumowaniem wyniku, ktéry zostal przedsta-
wiony w postaci wykresu ROC. Umozliwia automatyczne poréwnywanie wykreséw ROC. Miara
Apc korzysta z wykresu ROC, a wiec ma te same ograniczenia w stosowaniu co wykres ROC.
Ze wzgledu na dwa rodzaje krzywych ROC sa tez dwie definicje Ayc. Dla wykreséow z glad-
ka krzywa ROC, zwiazana z rozkladami normalnymi, stosuje sie oznaczenie A, ([37]) i pole to

obliczane jest ze wzoru: ,
A, = /0 p(Frpr)dFrpr, (2.7)
przy czym:
A, pole pod gladka krzywa ROC,
p(Fppr) funkcja opisujaca ROC,
Frpp utamkowy udzial wskazan FP, czyli FPF.

Dla eksperymentalnej krzywej ROC — niezaleznie od rozktadu — stosuje sie wzor:

N-1
Ave =Y D, (2.8)
i=1
przy czym:
Ayc  pole pod eksperymentalng krzywa ROC,
pi  pole trapezu pod odcinkiem taczacym -ty punkt pomiarowy z kolejnym
1 + l-szym punktem.

Wartosci pola pod krzywa eksperymentalng zwykle sa mniejsze od uzyskiwanych dla funkcji
gtadkiej ([8,37,70]).
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2.3 Przeglad cech mas nowotworowych i metod ich detekcji

W obrazie mammograficznym widoczny jest jedynie cien radiologiczny polprzepuszczalnych
struktur anatomicznych sutka i ewentualnych anomalii, w tym mas nowotworowych. W kon-
sekwencji mozliwe jest poszukiwanie nie mas nowotworowych, a jedynie ich cienia. Zebrawszy
z podrozdziatu 1.6.1 elementy pojawiajace sie¢ w opisie zmian widocznych w mammografii, ktére
traktuje sie jako masy nowotworowe, mozna wyréznic¢ trzy elementy:

e masa centralna — obiekt okragly lub zblizony do okragtego, o jasniejszym érodku, ktory

moze mie¢ mniej lub bardziej wyraZne granice;

e spikule — jasniejsze linie rozchodzace si¢ od centrum obszaru zwiazanego z masa no-
wotworowa, wychodzace mniej wiecej z jednego punktu, ktérych grubosé jest stata lub

zmniejszajaca si¢ wraz z oddalaniem si¢ od centrum;

e przejasnienie” lub ,halo” — widoczne jako obszar ciemniejszy wokdél masy centralne;j.
Waskie ,halo” towarzysza niektérym masom dobrze ograniczonym, a jako szersze ,prze-
jasnienia” towarzysza, miedzy innymi, guzom spikularnym. Wtedy na tle ,przejasnienia’
moga by¢ widoczne spikule.

Przystepujac do opracowywania detektora ROI, w pierwszej kolejnosci nalezy sie przyjrzeé
metodom detekcji i uzytym w nich cechom, ktore byty juz wykorzystywane przy prébach detekcji
mas nowotworowych. W przegladzie zostata wybrana kolejnos¢ omawiania wedlug rosnacej —
wedlug subiektywnej oceny autora — uzytecznosci cech.

Pierwsza cecha jest jasnos¢ w obrazie, ktéra moze kojarzy¢ sie z jasniejszymi Srodkami mas.
Weryfikacja tej cechy zostala przeprowadzona poprzez progowanie obrazéw w odcieniach szaro-
$ci pochodzacych z bazy MIAS, a nastepnie ocene liczbowa powstajacych w taki sposéb masek
binarnych zgodnie z kryterium przyjetym na koncu podrozdziatu 2.2.1. Wyniki zostaly zapre-
zentowane na rysunku 2.4.

Jak wida¢, dla tej cechy mozliwe jest uzyskanie niemal 100% czuloéci, jednak érednia liczba
wskazan na obraz wynosi wowczas okoto 6 tysiecy. Mozna sie zastanawia¢, czy wziecie wartosci
sredniej jasnoSci w pewnym otoczeniu nie poprawi swoistosci tej cechy ([60-62]). Ot6z warto-

> — powstatych poprzez

$ci jasno$ci na bardziej zgrubnych poziomach piramidy rozdzielczo$ci
zastosowanie filtru dolnoprzepustowego usredniajacego — pokazuja, ze wprawdzie zmniejsza sie
liczba wskazan btednych do 25 na obraz, ale jednocze$nie czuto$é spada do 70 %.

W wielu pracach, przy probie detekcji wykorzystywano jedynie informacje, iz masa centralna
posiada obszar jasniejszy niz jej bezposrednie otoczenie. Zwykle przed detekcja stosuje sie rozne
metody poprawy jakosci obrazu. Takie podejscie stosowano w pracy [59]. Wstepny podzial na
dwie klasy odbywa sie za pomoca progowania ze stalym progiem. Nastepnie jedna z klas dzielona
jest za pomoca progowania adaptacyjnego zaleznego od jasnosci piksli w sasiedztwie. Wstepny
podzial przeprowadzany jest na bardziej zgrubnym poziomie piramidy rozdzielczosci. Nastep-
nie przeprowadzana jest dokladniejsza segmentacja za pomoca pél losowych Markowa (MRF
— Markov Random Field). Wynik tej segmentacji jest przenoszony do wyzszej rozdzielczodci,
gdzie traktowany jest jako segmentacja wstepna dla kolejnej segmentacji za pomoca MRF. Pro-
cedura ta jest powtarzana az do najwyzszej rozdzielczosci. W wyniku otrzymuje sie duza liczbe

5Piramida rozdzielczosci zostala opisana w podrozdziale 3.5.
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Rysunek 2.4: Krzywe FROC dla detekcji ROI poprzez progowanie obrazéw w odcieniach szaro-
Sci (wyniki otrzymane przez autora na obrazach z bazy MIAS). Wyniki dla wybranych trzech

pozioméw piramidy rozdzielczoSci.

ROI na kazdym obrazie, wiec w nastepnym etapie przeprowadzana jest redukcje liczby wskazan
blednych.

Roéwniez metoda opisana w [104, 105] dziala podobnie. Zasadnicza réznica wiaze sie ze wstep-
na segmentacja. Obraz jest dzielony na bloki, z ktérych wybierane sa te, gdzie ,chropowatosé¢”
(roughness) jest $rednia. Nastepnie, jak w powyzej opisanym algorytmie, przeprowadzana jest
wielorozdzielcza segmentacja MRF, z ta roznica, ze piramida rozdzielczosci pochodzi z dyskretnej
transformaty falkowej (DWT — Discrete Wavelet Transform).

W pracy [75] stosuje sie: przeskalowanie wartosci jasnosci, oddzielenie obrazu wysokich (F¢)
i niskich (Fp) czestosci, przeskalowanie obrazu Fp pewna funkcja uzyskana empirycznie, a na-
stepnie mnozenie wartosci odpowiednich piksli z obrazéw Fp i F¢ i ponowne przeskalowanie
wyniku kolejng funkcja uzyskana empirycznie. Na takim obrazie stosuje sie wyszukiwanie kra-
wedzi i wypelnienie zamknietych konturéw. W [76] zmodyfikowano ten algorytm, wprowadzajac
dwa etapy: globalny i lokalny. W kolejnej pracy [74] piksle zawierajace maksymalna warto$é
jasnosci dla poszczegdlnych obszarow traktowano jako punkty startowe dla zmodyfikowanej me-
tody rozrostu regionow, zastosowanej na obrazie gradientow.

Jest wiecej prac, ktére na etapie detekcji maja stabe zatozenia o wlasnosciach szukanych
obiektéw. W [67] tworzy sie warstwice funkcji jasnosci dla obrazéw z piramidy rozdzielczosci,
a tak powstale kontury sa hierarchicznie grupowanie. W [18, 20] oblicza si¢ cechy na podstawie
czterech pierwszych momentéw centralnych obliczanych w oknach kwadratowych o bokach od
35 do 400 piksli, a nastepnie sie je klasyfikuje. Praca [21] to kolejny przyklad z progowaniem
adaptacyjnym.

W kolejnych pieciu pracach [53,57,71,77,90] juz na etapie detekeji wykorzystuje sie infor-
macje o zakresie wielkoSci potencjalnych mas. Przyktadowo, usuwa sie metodami morfologii
matematycznej obiekty wieksze i mniejsze od poszukiwanych ([57]). W [77,90] wykorzystano
filtry pasmowe (DoG — difference of Gaussian). W [53] pojawia si¢ adaptacyjne progowanie ob-
razu, do ktorego uzyto dwoch kwadratowych okien: mniejsze odpowiada 3 mm a wieksze 50 mm.
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W [71] stosuje sie filtracje pozostawiajaca obiekty o podobnej jasnosci i rozmiarze w ustalonym
zakresie w oSmiu kierunkach. Pézniej odrzuca si¢ ROI, dla ktérych ksztalt (obraz binarny) nie
spelnia podobienstwa do wzorca wedlug pewnej miary uwzgledniajacej liczbe réznych wartosci
w pikslach pomiedzy wzorcem a obrazem.

Kolejne podejscie do detekcji mas nowotworowych zwiagzane jest z poréwnywaniem lewe-
go i prawego zdjecia w tej samej projekcji. Pojawia sie pytanie, na ile teoretycznie moze by¢
czuta taka metoda, w szczegélnosci w detekcji wezesnych zmian, skoro niewielkie asymetrie sa
powszechne, a sutek, poprzez ucisk, jest deformowany na czas wykonywania zdjecia. Mimo to
podejmowano proby takiej detekcji przyktadowo poprzez dwustronne odejmowanie (bilateral
substraction) ([85,101,103]), czy analize po filtracji kierunkowej ([28]).

Kolejnym mozliwym podejsciem do zagadnienia detekcji jest wykrywanie mas nowotworo-
wych poprzez wykrycie spikul. Jedna z takich metod zaklada, ze w normalnej tkance sutka
wiekszos¢ struktur zbiega w kierunku brodawki sutkowej, a spikule rozchodza sie¢ w réznych kie-
runkach ([48]). Konsekwencja tego ma by¢ preferencja pewnych kierunkéw dla tkanki normalnej
oraz w miare rownomierne roztozenie kierunkow w obszarze spikul. Oznacza to, ze histogram kie-
runkéw gradientéw jasnosci w okolicy masy nowotworowej jest bardziej rownomierny — ptlaski,
czyli histogram kierunkéw gradientéw jasnosci ma mniejsza wartos¢ odchylenia standardowego
dla obszaréw mas nowotworowych, niz dla obszaréw tkanki normalnej. Cecha ta, zwana ALOE
(analysis of local oriented edges), ktéra zostala wprowadzona w [48] jest tam traktowana jako
podstawowa. Wykorzystano ja réwniez w [60-62]. W pracach tych obliczano ja dla piramidy
rozdzielczodci. Cecha ta czesto pojawia sie w przegladach literatury we wstepach do artykutéw,
w pracy przegladowej [86]. Wydaje sie ona by¢ na tyle atrakcyjna, ze autor rozprawy przepro-
wadzil jej reimplementacje. Cecha, ktéra jest czuta na wystepowanie spikul powinna dawac¢ tym
lepsze wyniki im obszar, w ktérym ja sie oblicza, jest doktadniej wypelniony przez spikule. Stad
tez mogloby sie wydawaé, iz obliczanie wspomnianej cechy w obszarze w ksztalcie pierscienia po-
winno dawaé lepsze wyniki niz obliczenia wykonywanie w obszarze o ksztalcie okregu. Hipotezy
ta zostala zweryfikowana. Najpierw obliczono ALOE analogicznie do opisu w [60-62], to znaczy
na czterech poziomach piramidy dla obszaru w ksztalcie okregu o promieniu 60 piksli. Wyniki
obliczen dla czterech poziomdéw piramidy ztozono sprowadzajac obrazy do oryginalnej rozdziel-
czosci poprzez duplikacje piksli, a nastepnie wziecie wartosci minimalnej z odpowiadajacych
sobie piksli. Na podstawie tak uzyskanych obrazéw obliczono maski ROI poprzez wysegmen-
towanie obszaréw, w ktérych wartosci ALOE byly mniejsze od kolejnych progéw. Nastepnie
powtérzono eksperyment zastepujac obszar okragly obszarem w ksztalcie pierscienia o promie-
niu zewnetrznym 60 piksli i wewnetrznym 30 piksli. Wyniki obliczen przeprowadzonych przez
autora rozprawy, dla wszystkich obrazéw z bazy MIAS, zostaly przedstawione na rysunku 2.5.
Jak wida¢ na rysunku, cecha ta jest mato czuta w detekcji réznych rodzajow mas, ale réwniez
w detekcji samych tylko mas spikularnych. Co wiecej, jest ona mniej swoista gdy jest obliczana
w pierécieniu, niz gdy jest obliczana w okregu. Oznacza to, ze cecha zaproponowana w litera-
turze do detekcji spikul wykorzystuje informacje z centralnego obszaru zmiany. Co wiecej, jej
uzytecznosé istotnie od tej informacji zalezy.

W [47] zaproponowano detekcje spikul poprzez analize orientacji kierunkéw linii prostych na
podstawie drugiej pochodnej i zliczenie wektoréw zbiegajacych do srodka potencjalnego ROI.
W poéiniejszej pracy [90] ci sami autorzy zmodyfikowali metode tak, ze informacji zawartej
w kierunkach gradientow uzyli do detekcji masy centralnej, a nie spikul.
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Rysunek 2.5: Krzywe FROC dla detekeji ROI za pomoca cechy ALOE (wyniki otrzymane przez

autora na wszystkich obrazach z bazy MIAS). Zestawienie dla detekcji w obszarze okraglym

o promieniu 60 piksli (niebieskie), oraz w obszarze w ksztalcie pierscienia o promieniu we-

wnetrznym 30, a zewnetrznym 60 piksli (czarne). Na lewym wykresie TPF dla wszystkich mas

ztosliwych, a na prawym dla ztosliwych i tagodnych guzéw spikularnych. W legendach r i R to

odpowiednio promienie wewnetrzne i zewnetrzne.

W pracy [107] najpierw uzyto filtréw do detekeji linii prostych, a nastepnie analizowano

wynik metodami statystycznymi. Poczynione w [107] zalozenia co do przyjetych rozkladéw zo-

staly dobitnie skrytykowane w [57], gdzie wyrazono réwniez zastrzezenia do sposobu przyjecia

parametréw w pracy [59].

Inne popularne metody przyjmuja zalozenie, ze cze$¢ centralna masy nowotworowej jest

raczej okragla i wypukta. W konsekwencji oczekiwane jest, ze kierunki gradientéw w obszarze

masy beda sie zbiegaé¢ ku jej srodkowi. To podejécie znalezé mozna w cytowanej powyzej pracy

[90], jak réwniez w [98] gdzie korzysta sie z tej cechy dwuetapowo. To zalozenie jest réwniez

wykorzystywane w pracach uzywajacych algorytmu ,Iris Filter” opisanego w [50], ktéry jest

jest przeznaczony do detekcji okraglych obiektéow wypuklych. Wykorzystano go do detekcji

mas nowotworowych, w tym zaburzen architektury. To oznacza, ze w [51] zalozono, ze masy

nowotworowe przypominaja 6w ksztalt. Obliczanie tej cechy wiaze si¢ z obliczaniem wzglednych

katéw kierunkow gradientéw dla kazdego potozenia ROI.

W [39] zamiast liczy¢ gradienty, oblicza sie §redni odsetek liczby piksli wokét punktu central-

nego w odlegtosci 1o, dla ktérych wartosci sg mniejsze niz minimum w pikslach w kole o promieniu

r1 < ro (AFUM — Average Fraction Under Minimum). Obliczenia wykonywano wieloskalowo

dla réznych 0 < rq < 20 piksli i 79 = 71 4 10 przy rozdzielczosci 300 pm.

W opisanych metodach detekcja sprowadza sie do wykrywania masy centralnej. Metody, kt6-

re mialy bazowac¢ na obecnoéci spikul, zostaly negatywnie zweryfikowane przez samych autorow

(zmiana metody), innych autoréw, czy w wyniku reimplementacji w tej pracy.

Ostatnia grupe tworza metody, ktore rowniez korzystaja z zalozenia o ksztalcie zmiany no-

wotworowej zblizonym do okraglego, ale dokladniej, poprzez zdefiniowanie wzorca, okreslaja

spos6b zmiany jasnosci. W kolejnych pracach [56, 87, 90] metody detekcji wykorzystuja metode

dopasowania wzorcéw. To podejscie jest tematem kolejnego rozdziatu.



Rozdziat 3

Detekcja mas nowotworowych metoda
dopasowania wzorcow w wielu skalach
I w piramidzie rozdzielczosci

Poszukiwanie jest tym tatwiejsze, im lepiej wiadomo jak wyglada obiekt, ktory ma by¢ znaleziony.
Ta wiedza moze by¢ wyrazona w postaci szablonu, ktory pozwala odrzucié to, co do niego nie
pasuje, lub wzorca, do ktérego przyrownuje sie obiekty z przeszukiwanego otoczenia, oceniajac
podobienstwo. Tego typu dzialania zostaly w zagadnieniach analizy tresci obrazéw nazwane

metoda dopasowania wzorcow.

3.1 Metoda dopasowania wzorcéw

Metoda dopasowania wzorcéw polega na ocenie podobienistwa pomiedzy znanym obiektem zapi-
sanym w postaci tablicy — zwanym wzorcem, a danymi — zapisanymi w tablicy o tym samym
rozmiarze — ktére podlegaja ocenie. Dalsze rozwazania, ze wzgledu na temat pracy, beda przed-
stawione w odniesieniu do obrazéw bedacych tablicami dwuwymiarowymi. Mozna rozréznié¢ dwie
odmiany metody dopasowania wzorcow. Pierwsza polega na poréwnywaniu jednego obrazu ze
zbiorem wzorcéw w celu okreslenia, do ktorego ze wzorcow obraz jest najbardziej podobny. Druga
polega na poréwnywaniu wielu obrazow z jednym wzorcem w celu okreslenia, ktére obrazy sa wy-
starczajaco podobne do wzorca. Ta druga wersja, gdy jest zrealizowana jako przesuwanie wzorca
ponad wiekszym obrazem, pozwala stwierdzi¢, czy w obrazie znajduje sie podobraz (o rozmiarze
wzorca) zawierajacy obiekt podobny do zawartego we wzorcu. Jednoczes$nie ze stwierdzeniem,
ze jest w obrazie obiekt wystarczajaco podobny do wzorca uzyskuje sie informacje, w ktérym

miejscu obrazu si¢ on znajduje.

Oba te podejscia byly juz wczedniej badane w kontekécie wykrywania mas nowotworowych.
Przykladowo w [92] zastosowano pierwsze z opisanych podej$é¢ — poréwnywanie z licznym zbio-
rem wzorcow — w zagadnieniu oceny ztosliwosci obiektu zawartego w ROI. Drugie z opisanych
podejsé byto stosowane zaréwno w zagadnieniu lokalizowania tych samych mas na kolejnych zdje-
ciach wykonanych w odstepie czasu ([29, 88,91]), jak réwniez do detekcji mas nowotworowych
na pojedynczych zdjeciach ([38, 56, 87,90]).
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3.2 Rozktad wartosci we wzorcu

Detekcje nalezy rozpocza¢ od ustalenia jak ma wyglada¢ poszukiwany obiekt, czyli od zdefinio-
wania wzorca.

W pracy [56] przyjeto zalozenie, ze zmiany dobrze ograniczone sa w przyblizeniu okragle
i 0 jednorodnej jasnoéci. Tak tez zostal zdefiniowany wzorzec, jako obszar jednorodny ztozony
z jedynek otoczony jednopikslowym pierscieniem zer, ktéry jest otoczony pierécieniem zawiera-
jacym —1. Wykorzystano wzorce o promieniach od 3 do 14 piksli. Na rys. 3.1 przedstawiony
zostal zaprezentowany w owej pracy przykltadowy wzorzec.

-1 -1 -1
-1 -1 0 -1 -1
-1 -1 0 1 0 -1 -1
-1 -1 0 1 1 1 -10-1
-1 0 1.1 1 1 1 0 -1
-1 -1 0 1 1 1 0 -1 -1
-1 -1 0 1 0 -1 -1
-1 -1 0 -1 -1
-1 -1 -1

Rysunek 3.1: Przyklad z pracy [56] wzorca uzytego do detekcji zmian dobrze ograniczonych.

W [90] symulowano masy poprzez dodanie do jasno$ci w testowych mammogramach wartosci
otrzymanych z réwnania pélsfery pomnozonych przez stala. Do detekcji wykorzystano wzorzec
okragly o promieniu 1.3R, o rozkltadzie jasnosci opisanych réwnaniem:

R? — 22 —¢?, jesli z?+4y? < R?

3.1
0, jesli a? +y® > R? (3:-1)

T(x,y) = {

przy czym:
T(z,y) wartosci w pikslach wzorca o dziedzinie w ksztalcie o promienu 1.3R,
R wartos¢ parametru wyrazona w pikslach odpowiadajaca 4, 8 i 12 mm.

Model ten zostal uzasadniony zalozeniem, ze masa nowotworowa w mammogramie jest w przy-
blizeniu rzutem sfery. Jak wida¢ z réwnania wzorcem jest paraboloida z marginesem obszaru
plaskiego.

Praca [87] zawiera poréwnanie czterech wzorcéw. Pierwszy to paraboloida bez plaskiego
marginesu (pomimo odwotan do sugestii z pracy [90]). Drugi to secans hiperboliczny, trzeci
to kolo binarne (stale wartosci w érodku, zera na zewnatrz), a czwarty to przykladowa masa
ztosliwa.

W [38] dopasowanie wzorcéw zostalo uzyte jako jedna z czterech cech do poszukiwania zmian,
czesciowo widocznych w mammogramie, a czeSciowo znajdujacych sie poza obszarem widocz-
nym w mammogramie. Obszar poszukiwan to brzeg o szerokosci 20 piksli. Zdefiniowano dwa
wzorce wykorzystujace dwuwymiarowy rozklad Gaussa. Oba posiadaja okragla cze$é centralng
o promieniu siedmiu piksli oraz rozszerzenie w jedng ze stron do 41 piksli o 120-stopniowy wy-
cinek kota. Te dwa wzorce réznig sie kierunkiem rozszerzenia. W obszarze miesnia piersiowego

uzywano tylko jednego z tych wzorcow.
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W niniejszej rozprawie przyjeto zalozenie poczynione w pracy [90], ze masa w mammogramie
jest w pewnym przyblizeniu rzutem sfery. Zostato to wyprowadzone z zalozenia, ze masa stanowi
jednorodna tkanke wypelniajaca kulista przestrzen tkanki sutka oraz z wlasciwosci obrazow
mammograficznych, ze jasnos¢ liniowo zalezy od grubosci warstwy absorbujacej, co byto opisane
w podpunkcie 1.4. Wzorzec jednak zdefiniowano inaczej, réwnaniem poélsfery (3.2), a nie jak
pracy [90] réwnaniem paraboloidy.

T(x,y) =+R?—22—9y? dla x i y spelniajacych nieréwnos¢ +/z2+y? < R. (3.2)

Wrzorzec nie wymaga statej skalujacej, ze wzgledu na opisana ponizej wtasciwosci wspodlczyn-
nika korelacji. Wybrany wzorzec jest bez marginesu sugerowanego w [90]. Wyniki poréwnujace

wybrane wzorce zostaly umieszczone w ostatnim podrozdziale 3.11.

3.3 Miara podobienstwa — wspétczynnik korelacji

Metoda dopasowania wzorcéw, niezaleznie od jej wersji, wymaga zdefiniowania miary podobien-
stwa. Przypuszczalnie najbardziej popularna miarg jest wspotczynnik korelacji. Nie jest to jedyna
miara. W [92] zostala wybrana miara informacji wzajemnej (mutual information) do poréwny-
wania ROI ze wzorcami w bazie. W pracy [29] przetestowano uzyteczno$¢ 20 miar w zagadnieniu
wyszukiwania mas nowotworowych w mammogramie. Wyniki wskazuja, ze praktycznie najlepsza
miara do tego zadania jest wspo6lezynnik korelacji. W [88], w zagadnieniu wyszukiwania zmian na
kolejnych zdjeciach tej samej pacjentki, poréwnano wspdétczynnik korelacji i informacje wzajem-
na jako miary podobienstwa. Lepsze wyniki uzyskano stosujac wspoétczynnik korelacji. Zostanie
on szczegdlowo przeanalizowany pod katem przydatnoéci jako miara podobienstwa do detekcji
mas nowotworowych w mammogramach.

Wspotezynnik korelacji jest miara podobienstwa dwdch zbioréw o tym samym rozmiarze.
Jest to miara znormalizowana o wartos$ciach z przedziatu [-1;1], ktéra zapisuje sie wzorem:

_ SN (i — i)t — T)
Va6 =2t — 72

w(Iy,, T) (3.3)

przy czym:
w(I,,, T) warto$¢ wspélezynnika korelacji dla wzorca T oraz podobrazu I, , o tym

samym rozmiarze co wzorzec i wspotrzednych érodka z iy,

1.t odpowiednio j-ty element podobrazu i wzorca,
N . N
= 7 . sz . . = Z]’:l Lj I Zj:l tj
i, t odpowiednio $rednie podobrazu i wzorca 1 = =g— oraz t = =%—,
N rozmiar wzorca,
7 indeks piksli w podobrazie oraz we wzorcu.

Jedli dysponuje sie doktadnym, wystepujacym w obrazie wzorcem, zadanie jest stosunkowo
proste. Gdy wzorzec znajdzie si¢ nad obiektem poszukiwanym, uzyskuje sie¢ maksymalna war-
tos¢ wspolezynnika korelacji rowna jeden. Zadanie staje sie znacznie trudniejsze, gdy nie ma do
dyspozycji doktadnego wzorca obiektu poszukiwanego lub w obrazie wystepuje szum. W takim
przypadku warto$¢ wspotezynnika korelacji dla poszukiwanego obiektu jest mniejsza od jednoéci
i zwykle nie jest znana a priori. Wspotezynniki korelacji miedzy wzorcem a kolejnymi podobra-
zami tworza obraz prawdopodobienstwa obecnosci poszukiwanego obiektu. Poprzez progowanie
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takiego obrazu otrzymuje sie centra obszaréw zainteresowan ROI, ktorych rozmiar jest zalezny

od rozmiaru uzytego wzorca.

Bardzo uzyteczna jest wtasno$¢ wspoélczynnika korelacji opisana ponizszym wzorem:

w(alyy +0,cT +d) = w(l,,, T) (3.4)

przy czym:

a, b, ¢, d — liczby rzeczywiste.

Ze wzoru (3.4) wynika, ze podniesienie kontrastu obrazu lub wzorca poprzez pomnozenie war-
tosci jasno$ci przez stala, czy zmiana jasnosci obrazu lub wzorca poprzez dodanie staltej, nie
wplywa na warto$¢ wspoélczynnika korelacji. Dla obrazéw mammograficznych wtasnosé ta jest
szczegblnie przydatna. Mammografy sa tak kalibrowane, aby jasnosé liniowo zalezata od gruboéci
tkanki pochlaniajacej (co bylo juz opisane w podrozdziale 1.4). Oznacza to, ze wsp6tczynnik ko-
relacji zalezy jedynie od wtasciwego wyboru wzorca, a nie od parametréw ekspozycji, tzn. dawki
promieniowania (mnozenia przez stala), czy rodzaju tkanki stanowiacej tto dla guza (dodania
stalej).

Wzor (3.4) jest stuszny, gdy wartoéci w pikslach sa liczbami rzeczywistymi. W obrazach cy-
frowych zwykle te wartoéci sa dyskretne. W przypadku obrazéw mammograficznych zazwyczaj
pracuje sie na obrazach 8 lub 12 bitowych. Oznacza to odpowiednio 256 lub 4096 poziomdw
szaroéci. Jakkolwiek wzorzec moze zawiera¢ wartosci rzeczywiste, nalezy postawi¢ pytanie: ja-
ki jest wplyw dyskretyzacji wartosci jasnosci w pikslach na warto$¢ wspolezynnika korelacji
przy zadanej liczbie pozioméw szarosci obiektu w obrazie? Aby odpowiedzie¢ na to pytanie
przeprowadzony zostal eksperyment polegajacy na obliczaniu wspdlczynnika korelacji pomie-
dzy wzorcem o jasnosciach obliczonych wedlug réwnania pdlsfery (3.2), a obrazem powstalym
w wyniku dyskretyzacji tego wzorca do zadanej liczby pozioméw.

Wyniki uzyskane dla R w zakresie od 30 do 60 piksli ilustruje tabela 3.1. Dla pétsfer, dla kto-

Tabela 3.1: Wartosci wspotczynnikow korelacji pomiedzy obrazem potsfery o jasnosciach zapisa-
nych jako liczby rzeczywiste, a jej reprezentacja o catkowitej liczbie pozioméw szarosci. Zakresy
wartosci wspotczynnikow, przy danej liczbie poziomoéw szarosci, wynikaja ze zmian promieni
pélsfer w zakresie od 30 do 60 piksli (z krokiem co jeden).
Liczba pozioméw szarodci 2 3 4 5 6 7 | 813 | >14
Wspéblezynnik korelacji 0.34-0.41| 0.83-0.84| 0.93-0.94| 0.96 | 0.97 | 0.98 | 0.99 | 1.00

rych réznica pozioméw szarosci pomiedzy ich wartosciami maksymalnymi a minimalnymi byta
powyzej 7, spadek wspotcezynnika korelacji jest nie wiekszy niz 0.01. Wyniki te pozwalaja wnio-
skowaé, ze dla obiektow jakimi sa masy nowotworowe — ktérych rozpietoéé w poziomach szarosci
na obrazach 8-bitowych jest zwykle wyraznie wieksza od 10 — blad wynikajacy z dyskretyzacji
mozna pominaé i uzywacé tej metody na obrazach o 256 poziomach szaro$ci.

Nalezy podkresli¢, ze obliczane warto$ci jasnosci we wzorcu moga by¢ liczbami rzeczywistymi,

i nie ma powodu, aby je zamienia¢ na poziomy szarosci.
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3.4 Rozmiar wzorca, obliczenia wieloskalowe

Metoda dopasowania wzorcow ocenia podobienstwo wzorca i obrazu o identycznym rozmiarze.
Innymi stowy, podobienstwo jest obliczane na podstawie odpowiadajacych sobie piksli. Konse-
kwencja tego jest potrzeba poréwnywania obiektéw w tej samej skali. Jednakze rozmiar poten-
cjalnej zmiany jest nieznany, a wiec nie wiadomo jaki powinien by¢ rozmiar wzorca.

Rozwiazaniem tego problemu moze by¢ zastosowanie podejscia wieloskalowego. Oznacza ono
obliczanie podobienstwa dla wzorcow o réznym rozmiarze, a nastepnie ztozenie tak uzyskanych
obrazéw podobienstw.

Byly juz podejmowane rézne proby wykorzystania dopasowania wzorcéow w wielu skalach
do detekcji mas nowotworowych. W [56] zmieniano promien wzorca w zakresie od trzech do 14
piksli co jeden piksel. Natomiast w [90] zastosowano trzy skale odpowiadajace promieniom czesci
centralnej odpowiednio 4 mm, 8 mm i 12 mm. W pracy [87] zostal przyjety inny dobér skal,
odpowiednio 33 %, 66 % i 100 % wzorca o rozmiarze 25 x 25 piksli w eksperymencie z wieloma
skalami w jednym etapie. W innym eksperymencie z jednym wzorcem na etapie wstepnym, na
drugim etapie — weryfikujacym ROI z pierwszego etapu — uzyto cztery wzorce o rozmiarach
33%, 66%, 100% i 200 % potencjalnej masy.

Idealnie byltoby dopasowywaé wzorce o optymalnym rozmiarze. Jednak wiedza dotyczaca
optimum nie jest dostepna a priori ze wzgledu na fakt, ze masa nowotworowa moze by¢ dowolnej
wielkosci, lub moze jej nie byé¢ w ogdle. W poprzednim rozdziale zostato przyjete, ze poszukuje
sie guzéw o $rednicach 3-50 mm. Zmienianie promienia wzorca co jeden piksel ([56]), przy
rozdzielczosci obrazu 50 pm/piksel, oznaczaloby zmiane rozmiaru wzorca o promieniach od 30
do 500 piksli. Obliczenia nalezatoby powtorzy¢ 470 razy. Gdy pojedyncze dopasowywanie wzorca
wymaga czasu rzedu minut, to cale obliczenia wymagalyby czasu rzedu doby. Dlatego warto
zastanowi¢ sie, czy jest to konieczne. Masy nowotworowe nie sg identyczne, a wiec wspdtezynnik
korelacji, dla jakiegokolwiek wspdlnego wzorca, i tak nie bedzie rowny jeden. We wspomnianych
powyzej pracach [87,90] zmieniano rozmiar wzorca o stala warto$¢. Jednak to rozwiazanie ma te
wade, ze roznica, przyktadowo, pieciu piksli przy promieniu wzorca rzedu 20 piksli jest bardziej
znaczaca, niz ta sama roznica przy promieniu rzedu 80 piksli.

W zwiazku z powyzszym, w niniejszej rozprawie przyjeto, ze zmiany rozmiaru powinny by¢
proporcjonalne do rozmiaru. Przyktadowo, gdyby bra¢ za kazdym razem wzorzec dwukrotnie
wiekszy, dla wspomnianego zakresu rozmiaréw poszukiwanych mas nowotworowych, oznacza to
tylko pie¢ obliczen. Jest to blisko 100-krotne zmniejszenie liczby obliczen. Pozostaje jednak py-
tanie, jak dobra¢ wtasciwa krotnos¢? Czy uzycie wzorcéw z dwukrotnym powiekszeniem jest
optymalne? Wyniki eksperymentéw odpowiadajacych na te pytania znajduja sie w podrozdzia-
le 3.9.

W obliczeniach wykonanych z wieloma wzorcami otrzymuje sie¢ wyniki dla kazdego z nich.
W sformulowanym zadaniu detekcji interesujaca jest odpowiedz na pytanie, czy istnieje w pod-
obrazie obiekt podobny do wzorca o ktéorymkolwiek z rozmiaréw. Nie zostaly poczynione zalo-
zenia, ze fragment poszukiwanej zmiany jest podobny do niej calej, wiec nie ma przestanek, aby
wnioskowaé o ewentualnej obecnosci poszukiwanego obiektu z wartosci podobienstwa obliczo-
nych dla wzorca o niewtasciwie dobranym rozmiarze. W zwiazku z powyzszym, interesujaca jest
najwieksza warto$¢ podobienstwa, ktora otrzymuje sie przy poréwnywaniu ze wzorcem, niezalez-
nie od jego rozmiaru. W [90] potwierdzono poprawe wynikéw dla metody dopasowania wzorcoéw



38

w wielu skalach biorac warto$¢ maksymalnag wspoétezynnikéw korelacji w odpowiednich pikslach.
W [87] poréwnano dwie wersje metody wieloskalowej: pierwsza wykorzystujaca warto$é maksy-
malna, druga wykorzystujaca warto$¢ srednia wynikow dla wielu skal. Otrzymano lepsze wyniki
dla metody, ktora wykorzystywala warto$¢ maksymalna.

Zwiekszanie liczby wykorzystywanych wzorcéw prowadzi do wydtuzenia czasu obliczen, kto-
ry przy probie liczenia z definicji (3.3) nawet dla pojedynczego dopasowania wzorca jest zbyt
dhugi. Z tego wzgledu zostana zaproponowanie optymalizacje, ktére pozwalaja skréci¢ czas do
akceptowalnego.

3.5 Piramida rozdzielczosci

Poszukiwanie zmian o réznych rozmiarach z wykorzystaniem wzorca o ustalonym ksztalcie i roz-
ktadzie jasnoéci, ale zmiennym rozmiarze zawiera w sobie zalozenie, ze sa one do siebie podobne.
Rozwijajac to zatozenie dalej, mate zmiany w wysokiej rozdzielczo$ci i wieksze zmiany w niz-
szej rozdzielczosci powinny by¢ do siebie podobne. Takie zalozenie w sposéb jawny pojawito sie
w [61,62] odnosnie zmian spikularnych. W tej rozprawie zostanie ono rozszerzone na wszystkie
masy nowotworowe.

Dzieki takiemu zalozeniu mozna w znacznym stopniu zredukowaé liczbe obliczen. Zamiast
poszukiwaé duzego guza w duzym obrazie, w podstawowej rozdzielczosci, bedzie on poszukiwany
w tak sposob jak guz maly, ale w obrazie w nizszej rozdzielczosci.

Piramida rozdzielczosci to obrazy powstale z jednego obrazu poprzez zapisanie go w réznych
rozdzielczo$ciach. Obrazy w nizszej rozdzielczodci obliczane sa poprzez filtracje filtrem dolno-
przepustowym a nastepnie prébkowanie co k-ty piksel. Piramide rozdzielczosci oblicza sie w taki
sposéb niezaleznie od sposobu doboru filtra. Dotyczy to réwniez piramidy, jaka tworza kolejne
obrazy niskoczesto$ciowe w transformacie falkowej.

Zalozenie o mozliwoéci detekcji wiekszych mas w obrazach o nizszej rozdzielczosci zostato
zweryfikowane poprzez poréwnanie wynikéw obliczen dla czterech wzorcow o promieniach 42,
84, 168 i 336 piksli w oryginalnej rozdzielczosci z wynikami dla jednego wzorca o promieniu
42 piksle uzytego na czterech poziomach piramidy. Wyniki obliczen przeprowadzonych przez
autora rozprawy, na wszystkich obrazach z bazy MIAS, okazaly sie by¢ nawet minimalnie lepsze
w przypadku wykorzystujacym piramidy rozdzielczosci.

3.6 Optymalizacja czasu obliczen wspétczynnikéw korelacji

Przedstawione ponizej sposoby optymalizacji dotycza obliczen dla wzorca o dowolnym ksztalcie.
Ze wzgledu na zainteresowanie wzorcami okraglymi dalsze wyjasnienia beda prowadzone na
przyktadzie wzorca okraglego.

Przygladajac sie wzorowi (3.3) trudno jest dostrzec mozliwo$é¢ optymalizowania. Nalezy prze-
ksztalci¢ ten wzor (zalacznik A) do postaci (3.5):

NZé\le ijtj - Eévzl ij Zévzl tj
VOS2 — (i) (NS 2 - (21 )?)

Gdy zapisze sie wspé6lezynnik korelacji wzorem (3.5) widaé, ze z wyjatkiem pierwszej sumy

(3.5)

w(ly,, T) =

Zj-v:l it;, wszystkie pozostale sg wynikiem sumowania po obszarze wzorca elementéw tablic za-
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Tabela 3.2: Porownanie czaséw obliczen sumowan, gdy wykonywano je kazdorazowo dla calego
okregu, oraz gdy liczono za pomoca sum kroczacych. dla obrazu 4320 x 2600 piksli dla okregow
o promieniach 34 i 54 piksli

R [piksle] | kazdorazowo [s| | sumy kroczace [s| | przyspieszenie
34 1705 93 18.3
o4 3330 140 23.8

Rysunek 3.2: Obliczanie sum dla kolejnych potozen wzorca. Przy przesunieciu wzorca o jeden
piksel w prawo zielone piksle sa dodawane, a czerwone piksle odejmowane.

wierajacych odpowiednio: 4, 2?, tj, t?. Sumowanie takie, zamiast wykonywa¢ okolo 7R? sumowan
w kazdym polozeniu wzorca, mozna wykonaé¢ metoda sum kroczacych (por. [31] w kontekscie
filtréw usredniajacych). Rysunek 3.2 zawiera ilustracje takiego sumowania, gdzie w kolejnym
kroku dodawane sa wartosci w pikslach zielonych i odejmowane warto$ci w pikslach czerwonych.
W ten sposéb redukuje sie liczbe operacji do 2m R w kazdym potozeniu wzorca. Przektada sie to
na redukcje czasu obliczen rzedu 20 razy co ilustruje tabela 3.2.

Pozostaje jeszcze pierwsza suma z licznika Z;-vzl ijt;, ktéra wymaga X Y7 R? mnozen i do-
dawan dla obrazu o wymiarach X na Y piksli. Istnieje mozliwos¢ wykonania tego splotu obrazu
z wzorcem poprzez mnozenie w dziedzinie czestotliwosci. Nalezy rozwazy¢, jak wykonaé takie
obliczenia majac okragly wzorzec? Oto6z wystarczy zauwazy¢, ze zerowe wartosci we wzorcu nie
maja wplywu na te sume. Oznacza to, ze wykonanie splotu dla obu wzorcéw z rysunku 3.3 daje
te sama warto$¢. Po sprowadzeniu wzorca o ksztalcie okraglym do wzorca o ksztalcie kwadra-
towym mozna skorzystaé z szybkiej transformaty Fouriera (FFT — Fast Fourier Transform).

Obliczajac z definicji splot dla obrazu o rozmiarze X na Y i wzorca okragltego o promieniu
R mamy zlozonoéé obliczeniowa O(XY R?). Stosujac powyzsze optymalizacje mamy zlozono$é
O(XY R) dla sum kroczacych oraz O(X log X Y logY’) dla splotu.

Kolejnymi krokami optymalizacji obliczen moze by¢ znormalizowanie wzorca tak, aby jego
‘s . , . . ;. N .9 N 2 p

wartos¢ srednia byla réwna zeru, oraz zapamigtanie wartosci N 50, 5 — (ijl tj)°, ktore

w trakcie obliczen dla obszaru obrazu, nad ktéorym wzorzec mieéci sie w catosci, pozostaja bez

zmian.
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Rysunek 3.3: Wzorzec okragly oraz réwnowazny, z punktu widzenia sumowania » ;= i;t;, wzo-

rzec kwadratowy.

3.7 Detekcja na obrzezu obrazu

W podrozdziale 2.1 zostato zalozone, Zze poszukiwane maja byé¢ wszystkie zmiany, réwniez te
znajdujace sie na obrzezach mammograméw i jedynie cze$ciowo widoczne. Takie zmiany nie be-
da podobne do calego wzorca, a co najwyzej do jego czedci. Mozliwe jest dodanie do obrazu mar-
gineséw, o takim rozmiarze, aby w powiekszonym obrazie réwniez dla obrzezy mammogramow
mozliwe bylo dopasowanie wzorca. Gdy te dodane marginesy sa wypelnione zerami, ponownie
mozna skorzystaé z zerowania sie wyrazéw w splocie, analogicznie jak przy rozszerzaniu wzor-
ca okragtego do kwadratowego. Obliczajac wspdtezynniki korelacji dla wzorca przekraczajacego
granice poczatkowego obrazu nalezy uwzgledni¢ zmniejszenie sie liczby N ,znaczacych” piksli,

a wiec skorygowaé sumy zwiazane z wartosciami $rednimi i sumy kwadratéw we wzorze (3.5).

3.8 Schemat detekcji z wykorzystaniem metody dopasowania wzorcéw w wielu
skalach i w piramidzie rozdzielczosci

Przy uwzglednieniu wszystkich aspektéw opisanych w poprzednich podrozdziatach, detekcja
moze odbywaé sie wedhug ponizszego schematu.

1. Obliczy¢ piramide rozdzielczosci.
2. Obliczyé¢ rozklady jasnoéci dla k wzorcéw.

3. Obliczy¢ dla kazdego wzorca listy kwadratéw sum i sum kwadratéw wartosci we wzorcu,
w zaleznosci od liczby piksli we wzorcu — uwzgledniajac jej zmniejszanie sie, gdy wzorzec

przekracza granice obrazu.

4. Dla obrazu na kazdym poziomie piramidy i dla kazdego spoérod k rozmiaréw wzorcow:
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(a) Powigkszy¢ obraz o marginesy szerokosci réwnej promieniowi wzorca i wypelni¢ mar-

gines zerami.

(b
(c
(

) Obliczy¢ kwadraty wartosci w pikslach.
)

d) Powigkszy¢ wzorzec do rozmiaru powigkszonego obrazu, uzupelniajac zerami.
)
)

Obliczy¢ sumy kroczace wartosci w obrazie i w obrazie kwadratéw wartosci.

(e
(f

5. Sprowadzi¢ kazdy obraz wspdétczynnikéw korelacji do rozmiaru oryginalnego obrazu po-

Obliczy¢ splot z wykorzystaniem FFT.

Obliczy¢ wspdlezynniki korelacji.

przez duplikacje piksli.
6. Wzia¢ wartosci maksymalne w odpowiadajacych sobie pikslach.
7. Obliczy¢ maski detekcji poprzez progowanie.
8. Odrzuci¢ wskazania poza obszarem sutka — operacja opcjonalna.

Rys. 3.4 ilustruje przetwarzanie obrazu 179 z bazy MIAS wedlug opisanego schematu. Otrzymana
maska binarna jest mato praktyczna, gdy ma zostaé¢ poddana ocenie przez cztowieka. Obszary
o rozmiarze kilku piksli sa trudne do zauwazenia w duzym obrazie. Z tego wzgledu opracowa-
na zostala metoda wizualizacji, ktéra oprocz lokalizacji zmiany uwzglednia rozmiary wzorcoéw
uzytych do detekcji poszczegdlnych ROIL. Algorytm metody jest nastepujacy:

1. Obliczy¢ obrazy binarne poprzez progowanie wspotczynnikéw korelacji obliczonych na kaz-
dym z pozioméw piramidy i dla kazdego z rozmiaréw wzorca.

2. Na kazdym obrazie binarnym wykonaé¢ dylacje elementem o ksztalcie kota o promieniu
wzorca uzytego do obliczenia wspotczynnikow korelacji.

3. Powiekszy¢ poprzez duplikacje piksli maski po dylacji do rozmiaru obrazu oryginalnego.

4. Ztozy¢ powiekszone maski binarne poprzez wykonanie sumy logicznej wartosci w odpowia-
dajacych sobie pikslach ze wszystkich obrazow.

5. Obliczy¢ kontury obszarow w obrazie powstalym ze ztozenia masek.
6. Nalozy¢ kontury powstalych obszaréw na obraz oryginalny.

Dziatania procedury wizualizacji dla przyktadowego obrazu 179 z bazy MIAS zostal zaprezen-

towany na rys. 3.5.

3.9 Dobér parametréw wieloskalowej metody wielorozdzielczej

Ze wzgledoéw praktycznych, do obliczen zostala wykorzystana piramida rozdzielczosci z dolno-
przepustowym filtrem Gaussa i prébkowaniem co drugi piksel. Podobna piramida byta stosowana
w zadaniach detekcji mas nowotworowych innymi metodami, przyktadowo: [59, 61,62, 67, 107].
Konsekwencjg wyboru takiej piramidy jest wybér krotnosci promieni wzorca postaci v/2,
przy czym k to liczba wzorcéw na kazdym poziomie piramidy. Dzieki temu mozna uniknaé



Rysunek 3.4: Tlustracja schematu detekcji mas nowotworowych z wykorzystaniem dopasowa-
nia wzorcéw w wielu skalach i w piramidzie rozdzielczoéci. W kolejnych wierszach: piramida
rozdzielczoéci, po k = 2 obrazéow wspoétezynnikéw korelacji dla kazdego poziomu piramidy, obra-
zy wspétcezynnikéw korelacji sprowadzone do rozmiaru obrazu oryginalnego poprzez duplikacje
piksli, obraz wartoéci maksymalnych wspolczynnikéw korelacji, binarna maska detekcji.

Rysunek 3.5: Ilustracja wizualizacji detekcji mas nowotworowych z wykorzystaniem dopasowania

wzorcow w wielu skalach 1 w piramidzie rozdzielczosci. Bialy okrag — informacja z bazy. Czarne

kontury — wskazanie detektora.
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Rysunek 3.6: Przyklad zmiany zakresu granic detekecji przy jednym (podwajanie), dwéch (v/2)
i trzech (¥/2) wzorcach na kazdym poziomie piramidy.

stosowania wzorca dwukrotnie wigkszego, poprzez uzycie tego samego wzorca w dwukrotnie niz-
szej rozdzielczosci. Przeskalowaniu ulega promien wzorca, a nie wzorzec. Promien jest obliczany
wedlug wzoru (3.6)

Rpi1 = V2R, (3.6)

a wartosci kazdorazowo obliczane sa za pomocs przyjetej funkcji rozktadu jasnosci we wzorcu.

Poniewaz obliczone wartosci kolejnych promieni wzorca nie musza by¢ wartosciami catkowi-
tymi, wiec przed tworzeniem wzorca nalezy je zaokragli¢.

W rozprawie tej przebadano, jak na skutecznosé¢ detekcji wplywa zmiana rozmiaru wzorca.
Pierwszy eksperyment, ktéry zostal réwniez opisany w [4], zostal przeprowadzony dla wzorca
o dziedzinie w ksztalcie kwadratu. Rozmiar wzorca byl zmieniany wedlug szesciu skal: 2, v/2,
/2, ... V2. W tym eksperymencie jasnosci we wzorcu zostaly obliczone z réwnania pélsfery dla
wartosci zaréwno x jak i y w zakresie od -0.7R do 0.7R, pominiete zostaly marginesy, w obrebie
ktorych nie mozna byto uzyé pelnego wzorca, oraz przyjety zostal staly rozmiar najmniejszego
wzorca R = 50 piksli.

Eksperyment zostal powtérzony dla wzorcow o dziedzinie w ksztalcie okregu — odpowiada-
jacych calej potsferze, z uwzglednieniem calych obrazéw. W tym drugim eksperymencie promien
wzorca byl zmieniany wedlug trzech skal: 2, v/2, ¥/2. Uwzglednione zostalo réwniez to, ze skoro
rosnie liczba wzorcow do detekcji wybranego zakresu rozmiaréw mas nowotworowych, to maleje
zakres rozmiarow mas, jakie majg byé¢ znajdowane pojedynczym wzorcem. Zalozono, ze dany
wzorzec o promieniu R; ma wykrywaé zmiany w zakresie od \/%noéé do vkrotno$éR, przy czym
krotnosé to V/2 dla k € {1,2,3}. Tlustracja tego jest rys. 3.6. Przy stalej $rednicy minimalnej
masy, jaka nalezy wykrywaé, oznacza to rozne wartosci Ry zgodnie ze wzorem:

Ry =\ V2Ruin = V2R, (3.7)

przy czym:
Rpin  promien minimalnej masy nowotworowej jaka nalezy wykry¢,
k k € {1,2,3}; k to jednoczesnie liczba wzorcéw dla obrazu na kazdym

poziomie piramidy rozdzielczoSci.

Rozmiary wzorcéw okraglych uzytych w tym eksperymencie zostaly zapisane w tabeli 3.3.
Uzyskane wyniki zostaly zaprezentowane w postaci krzywych FROC na rys. 3.7. W obu ekspe-
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Tabela 3.3: Promienie uzyte na kazdym z czterech pozioméw piramidy, przy stalym Rpiy.
k 1 2 3

promienie | 42 | 36, 51 | 34, 42, 54
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Rysunek 3.7: Wplyw sposobu zmiany rozmiaréw wzorcéw na skutecznos$é detekeji ztosliwych mas
nowotworowych na obrazach z bazy MIAS. Wykres po lewej stronie dla wzorca kwadratowego
(Ry = 50), po prawej dla wzorca okraglego (Rpin = 30).

rymentach wyraznie widaé¢ korzyéé plynaca ze stosowania wzorcéw z krotnoscia v/2 wzgledem
podwajania rozmiaru. Dalsze zwiekszanie liczby wzorcéw nie wpltywa znaczaco na uzyskane wy-

niki.

3.10 Usuwanie obiektéw wydtuzonych (quasiliniowych)

Detekcja obiektéw w obrazie, w przypadku nietrywialnym, charakteryzuje sie tym, ze w obrazie
oprocz poszukiwanego obiektu znajduja sie obiekty, ktére — z punktu widzenia owej detekcji
— s3 zbedne. Wprawdzie moga one by¢ istotne na innym etapie analizy danego obrazu, ale
w rozwazanym zadaniu detekcji stanowia szum informacyjny, ktéry w réznym stopniu ja utrud-
nia. Usuwanie tych obiektow ma sens wowczas, gdy poprawia to dziatanie nastepujacych po niej
procedur detekc;ji.

W trakcie analizy przypadkéw trudnych do detekcji opisana metoda dalo sie zauwazyd,
ze problemy moga by¢ konsekwencja nakladania sie obrazu zmiany nowotworowej z duzymi
obiektami wydluzonymi. Ten fakt ilustruje fragment zdjecia na rys. 3.8 ([3]).

Obiektami wydtuzonymi moga by¢ przyktadowo prawidtowe struktury sutka: przewody mlecz-
ne, naczynia krwionosne, wiezadla. Ale moga to by¢ réwniez spikule, ktérych obecno$é jest
zwigzana z rakiem sutka. Dla wielu badaczy spikule sa obiektem poszukiwan, przyktadowo
[47,48,62,107] i stanowia sedno informacji w mammogramie. Jednak z punktu opracowanej
metody detekcji te wydtuzone obiekty, w tym spikule, stanowa szum informacyjny.

Do usuniecia elementéw wydtuzonych zostato uzyte oprogramowanie autorstwa Leszka Chmie-
lewskiego! opracowane w Pracowni Systeméw Wizyjnych i Pomiarowych Instytutu Podstawo-

'chmiel@ippt.gov.pl
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Rysunek 3.8: Przyklad masy nowotworowej z bazy MIAS, ktérej detekcja jest utrudniona. Frag-
ment pochodzi z obrazu 124, w ktérym duza zyla zastania mase nowotworowa, praktycznie
uniemozliwiajac prawidlowa detekcje. Bialy okrag — informacja z bazy. Czarne kontury —
wskazanie detektora.

wych Probleméw Techniki PAN w trakcie projektu badawczego KBN?. Oprogramowanie dziata
dwuetapowo. Pierwszy etap to detekcja obiektéw wydtuzonych bazujaca na akumulacji danych
([17]). Drugi etap to zastapienie wartosci w pikslach zwiazanych z obszarem obiektu wydtuzo-
nego nowymi wartosciami ([3]).

Udatlo sie uzyskaé¢ poprawe wynikow dla przykiadowej masy nowotworowej, co widaé¢ na
rys. 3.9. Poréwnanie przez cztowieka wizualizacji detekcji z usunieciem obiektéw wydluzonych
i bez usuwania, wykazalo poprawe doktadnosci wskazan kilku spoéréd mas nowotworowych opi-
sanych w bazie MIAS. Pomimo tego nie ulegly poprawie wyniki liczbowe detekcji, co mozna
odczytaé z krzywych FROC na rys. 3.10. Brak odzwierciedlenia poprawy w wynikach liczbo-
wych zwiazany jest ze zwiekszeniem liczby wskazan btednych, ktorego przyczyny upatrywane
sa w sposobie uzupelniania obrazu po usunieciu obiektéw wydtuzonych oraz z niedoskonalym
sposobem oceny (co bylo opisane w podpunkcie 2.2.1).

3.11 Poréwnanie wynikéw dla ré6znych wzorcéw i parametréw

Skutecznosé stosowania metody dopasowania wzorcéw w zadaniu wyszukiwania mas nowotworo-
wych w mammogramach zalezy od wtasciwego wyboru wzorca. W pracy [90] podano, ze najlepsze
wyniki uzyskano dla wzorca opisanego wzorem (3.1). Teza ta zostala zweryfikowana przez autora
rozprawy w eksperymentach przeprowadzonych na wszystkich obrazach z bazy MIAS. W pierw-
szym eksperymencie zostata poréwnana skuteczno$é¢ detekeji ztosliwych mas nowotworowych
za pomoca wzorcow opisanych rownaniami potsfery i paraboloidy. Eksperymenty ten wykazaly
lepsza skutecznosé dla przyjetego w tej rozprawie wzorca opisanego roéwnaniem potsfery. Prze-
badano réwniez wplyw rozszerzenia wzorca o obszar w ksztalcie pierscienia o stalej wartosci

23 T11C 050 29
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Rysunek 3.9: Przyktad detekcji mas nowotworowej z poprzedniej ilustracji po usunieciu obiektéw
wydtuzonych. Bialy okrag — informacja z bazy. Czarne kontury — wskazanie detektora.

TPF
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I
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Rysunek 3.10: Poréwnanie wynikéw liczbowych dla detekeji z usuwaniem oraz bez usuwania

obiektow wydtuzonych.

zwigkszajacy promien wzorca do 1.3 promienia sfery i sprawdzono, czy to poprawi skutecznosé
detekcji. Wyniki uzyskane w obu eksperymentach zostaly przedstawione w postaci krzywych
FROC na rys. 3.11.

Eksperymenty wykazaly, ze parametr, jakim jest minimalna $rednica masy nowotworowej,
ktora ma by¢ wykrywana, bardzo silnie wplywa na liczbowa ocene detektora. Pominiecie ob-
razu w najwyzszej rozdzielczosci, co odpowiada dwukrotnemu zwigkszeniu Srednicy minimalnej
poszukiwanej masy, znaczaco zmniejsza liczbe wskazan btednych. Wyniki eksperymentu prze-
prowadzonego na obrazach z bazy MIAS przedstawione sg na rys. 3.12.

Na rys. 3.13 przedstawione sa wyniki dla obrazéw ze zbioréw Training Set i Testing Set
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Rysunek 3.11: Poréwnanie detekcji zmian nowotworowych dla bazy MIAS przy zalozeniu $éred-
nicy minimalnej poszukiwanej zmiany 3 mm. Gorne wykresy to poréwnanie wynikow przy roz-
ktadzie jasnoSci opisanym rownaniem sfery i parabolidy: lewy dla jednego wzorca na kazdym
poziomie piramidy (k=1), prawy dla trzech rozmiaréw wzorcéw na kazdym poziomie (k=3).
Dolny wykres to poréwnanie wynikéw dla sfery oraz sfery z rondem, czyli wzorcem o promieniu

1.3R wg sugestii z [90] przy dwich rozmiarach wzorca na kazdym poziomie piramidy (k=2).

z bazy DDSM. Wyniki uzyskane przez autora rozprawy opracowanym algorytmem zostaly nalo-
zone na wykres, jaki jest dostepny na stronie bazy DDSM?3, przedstawiajacy wyniki dla opisanej
w poprzednim rozdziale metody AFUM ([39]). Autorzy nie podaja wartosci srednicy minimal-
nej masy, jaka przy przyjetych parametrach metoda powinna wykry¢. Przedstawione sa dwa
wykresy, przy dwoch wartodciach tego parametru, dla metody opisanej w tym rozdziale.

W opisanych powyzej eksperymentach lepsze wyniki zostaly uzyskane dla wzorca opisane-
go réwnaniem polsfery, w poréwnaniu ze wzorcami skonstruowanymi na podstawie literatury.
Poréwnanie kilku wybranych wzorcéw na obrazach z jednej srednio licznej bazy nie upowaznia
do wyciggania wnioskéw o ewentualnej optymalnosci rozktadu jasnodci we wzorcu. Zagadnieniu

i metodzie optymalizacji rozkladu jasno$ci we wzorcu poswiecony zostanie nastepny rozdzial.

3http://marathon.csee.usf.edu/Mammography /DDSM/BCRP /berp_mass_01.html
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Rysunek 3.12: Poréwnanie detekcji zmian nowotworowych dla bazy MIAS dla wzorca o rozkta-
dzie jasnosci opisanym réwnaniem sfery, przy dwdch rozmiarach wzorca na kazdym poziomie
piramidy. Jeden wykres to cztery poziomy (0-3) — poszukiwanie zmian o $rednicach od 3 mm,
drugi wykres to trzy poziomy piramidy (1-3) z pominigciem poziomu oryginalnego, co odpowiada

poszukiwaniu zmian o $rednicach od 6 mm.

FROC of Training and Testing Data
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Rysunek 3.13: Poréwnanie detekcji zmian nowotworowych dla zbioréw Training i Testing z bazy
DDSM. Wykresy zielone i czerwone to wyniki algorytmu AFUM ([39]), wykresy czarne i niebie-
skie to wyniki uzyskane przez autora dla opracowanej metody ze wzorcem opisanym réwnaniem
potsfery. Dla algorytmu AFUM nie ma informacji o $érednicy najmniejszej masy, jaka powinien
wykrywaé algorytm. Dla detekcji opracowang metoda przebadane zostaty dwa przypadki: 3 mm
(lewy wykres) i 6 mm (prawy wykres). Niska jako$¢ wykreséw wynika z faktu, ze strony inter-
netowej mozna pobraé jedynie plik graficzny z wykresem, a nie wyniki dla algorytmu AFUM.



Rozdziat 4

Optymalizacja rozktadu jasnosci we
wzorcu mas nowotworowych
algorytmami ewolucyjnymi

Sztuczna inteligencja (Artificial Intelligence) to dzial informatyki, ktérego przedmiotem badan
sa reguly rzadzace inteligentnymi zachowaniami czlowieka (np. postrzeganiem, uczeniem sie),
tworzenie modeli formalnych tych zachowan i symulujacego je oprogramowania ([54]).
Algorytmy ewolucyjne, ktére w swoim dzialaniu wykorzystuja mechanizmy analogiczne do
doboru naturalnego, naleza do rodziny narzedzi sztucznej inteligencji. Mozna je wykorzystaé
do rozwigzywania szerokiego spektrum zadan. W tej rozprawie zostaly one zastosowane do
optymalizacji rozkladu jasnoéci we wzorcu do detekcji mas nowotworowych metodsg dopasowania

wzorcow w wielu skalach i w piramidzie rozdzielczo$ci.

4.1 Schemat algorytméw ewolucyjnych

Algorytmy ewolucyjne rozwinely sie z kilku podejs¢ zwanych: algorytmami genetycznymi, strate-
giami ewolucyjnymi i programami ewolucyjnymi. Réznity sie¢ one gtéwnie przyjeta reprezentacja
oraz sposobem tworzenia nowego pokolenia'. Zwiezty opis tych podejéé, oraz informacje o ich za-
stosowaniach do zagadnien medycznych mozna znalez¢ w [72]. Bardziej szczegdlowy opis mozna
znalezé¢ przykladowo w [22, 32]. Zostalo udowodnione teoretycznie i pokazane doswiadczalnie, ze
zadne z tych podejsé nie oferuje niczego, co nie bytoby osiagalne przy zastosowaniu innego z nich
([65]). W zwiazku z tym, w niniejszej rozprawie przyjete zostalo za [65], ze skoro nie ma na-
ukowych podstaw do rozréznienia podejsé, to algorytmami ewolucyjnymi sa nazwane wszystkie
te algorytmy, ktore wykorzystuja populacje rozwiazan dokonujac selekcji i zmian niedetermini-
stycznych. W konsekwencji okreslenie ,algorytmy ewolucyjne” dotyczy catej grupy algorytmow,
a doktadnie schematu, ktéry jest dla nich wspdlny.

Schemat algorytmu ewolucyjnego zostal przedstawiony na rysunku 4.1 i sprowadza si¢ do
powtarzania, az do spelnienia warunku stopu, tych samych czynnosci: oceny osobnikéw wcho-
dzacych w sktad populacji oraz tworzenia nowego pokolenia na podstawie poprzedniego.

Schemat ten stanowi jedynie szkielet i nie jest gotowym algorytmem, wiec nie mozna zastoso-
wac go bezposrednio do rozwiazania konkretnego zadania. Aby bylo to mozliwe — na podstawie

!pojecia te zostang opisane w dalszej czesci rozdziatu
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Rysunek 4.1: Schemat blokowy algorytméw ewolucyjnych.

schematu — nalezy stworzy¢ konkretny algorytm poprzez zdefiniowanie poszczegolnych elemen-
tow podanych w schemacie. Potencjalna sita lub stabos¢ konkretnego algorytmu kryje sie wtasnie
w sposobie zdefiniowania funkcji oceny osobnika zwanej funkcja dopasowania, oraz funkcji se-
lekcji, a takze operatorow krzyzowania i mutacji. 7 kolei wymienione operatory maja Scisty
zwiazek z przyjeta reprezentacja. Algorytmy ewolucyjne opisuje sie korzystajac z pojec: fenotyp,
genotyp, populacja, funkcja dopasowania, selekcja, krzyzowanie, mutacja. Znaczenia tych pojeé
w algorytmach ewolucyjnych zostana opisane ponizej.

4.2 Populacje, populacje startowe

W opisie algorytmoéw ewolucyjnych stosowane jest stownictwo, ktore kojarzy sie bardziej z or-
ganizmami zywymi niz z oprogramowaniem. Jest to konsekwencja nasladowania w algorytmach
ewolucyjnych proceséw naturalnych. Stosowanie analogicznego nazewnictwa do tego, ktore jest
znane z biologii, powinno utatwiaé¢ rozumienie procedur komputerowych.

Populacja w algorytmach ewolucyjnych okresla sie zbiér osobnikéw wystepujacych w danej
iteracji algorytmu. Zbiér osobnikéw powstalych w tej samej iteracji mozna nazwaé pokoleniem.
Osobnik to rozwiazanie optymalizowanego zadania. W przypadku tej rozprawy osobnikiem jest
wzorzec kotowo-symetryczny dla metody dopasowania wzorcéw w wielu skalach i w piramidzie
rozdzielczoéci. Innymi stowy, populacja to zbiér wektoréw wartosci parametréw optymalizowa-
nego zadania.

Podstawowym parametrem opisujacym populacje jest jej liczebnosé. Im liczniejsza popula-
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cja, tym lepiej moze ona pokrywacé przestrzen rozwigzan i tym wieksza szansa na to, ze ktéres
z rozwigzan jest bliskie optimum. Z drugiej strony, im wieksza liczba osobnikéw, tym diuzej
trwa pojedyncza iteracja algorytmu. To z kolei moze spowolni¢ zbieganie procesu obliczeniowe-
go do optimum. Mozna rozwazy¢ dwa skrajne przypadki. Pierwszy, to populacja zawierajaca
wszystkie mozliwe rozwigzania. Wowczas nie ma potrzeby i sensu uzywania algorytméw ewo-
lucyjnych. Drugi przypadek, to populacja o licznosci jeden. W takim przypadku definiowanie
operatora krzyZowania nie ma sensu, a przeszukiwanie realizuje operator mutacji (operatory
te zostaly opisane dalej). To drugie podejécie w nieskomplikowany sposéb mozna przeksztalcié
w symulowane wyzarzanie ([65]). Optymalna liczebnosé populacji dla algorytmu ewolucyjnego
jest pomiedzy wymienionymi powyzej skrajnosciami. Nie ma algorytmu, dzieki ktéoremu mozna
ja obliczy¢, wiec zwykle jest dobierana w sposéb intuicyjny. Liczebno$¢ populacji moze by¢ stala,

ale moze tez zmienia¢ sie z kolejnymi iteracjami.

Populacja startowa moze zostaé wygenerowana losowo. Mozna réwniez wprowadzi¢ do niej
rozwiazania, ktére sa uwazane za potencjalnie dobre. W realizowanym zadaniu oznaczaloby to
dodanie do populacji startowej wzorcow opisanych w poprzednim rozdziale. Wzorce te nalezy
zapisa¢ za pomocg parametrow w przyjetej reprezentacji, co zostalo opisane w dalszej czedci
tego rozdziatu.

W rozdziale tym zostaly opisane dwa algorytmy ewolucyjne do optymalizacji rozktadu jasno-
$ci we wzorcu. W obu algorytmach zastosowane zostaly populacje o stalym rozmiarze. W pierw-
szym z nich liczebno$¢ populacji zostata ustalona na 500 osobnikéw, w drugim 100 osobnikéw.

4.3 Funkcja dopasowania

Funkcja dopasowania (fitness function) umozliwia ocene poszczegélnych osobnikéw populacii,
a tym samym ocene przebiegu procesu optymalizacji. Jesli zostanie ona sformutowana Zle, to pro-
ces optymalizacyjny zamiast przyblizac¢ sie do wlasciwego rozwiazania moze sie od niego oddalac.
W czesci zadan rozwiazywanych algorytmami ewolucyjnymi nie mozna skorzystaé¢ z doktadnej
funkcji dopasowania ([45]). Dotyczy to réwniez rozwazanego zadania optymalizacji jasnosci we
wzorcu. Ocena przydatno$ci wzorca do detekcji mas nowotworowych dokonywana jest na podsta-
wie krzywej FROC. Pomijajac problem z poréwnywaniem krzywych FROC, pozostaje problem
czasochtonnodci obliczen. Przyktadowo, wykonanie tylko 20 iteracji z populacja o 50 osobni-
kach oznacza 1000 obliczen funkcji dopasowania. Jesli zatozy sie, ze do wyznaczenia krzywej
FROC dla kazdego obrazu nalezy oceni¢ 10 punktow pracy, to samo obliczenie krzywej FROC
dla wszystkich obrazéw z bazy MIAS oznacza 3210 000-krotne obliczenie liczby wskazan prawi-
dtowych i blednych w obrazie. Przy optymistycznym zalozeniu, ze pojedyncze takie obliczenie
trwaltoby sekunde, oznaczaloby to ponad miesigc czasu na obliczenie tylko krzywych FROC.
Oprécz czasu potrzebnego do obliczen krzywych FROC nalezy policzyé czas niezbedny do wy-
konania detekcji, ktory dla kazdego obrazu oznacza minuty obliczen. Oznaczaloby to, ze te
przyktadowe 20 iteracji trwatoby kilka lat. W zwiazku z tym nalezy zastosowaé¢ przyblizong

funkcje dopasowania (approzimated fitness function [45]).
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4.3.1 Maksymalizacja wspéfczynnikéw korelacji

Maksymalizowanie $redniej wartosci wspotczynnika korelacji w obszarze zwigzanym z wystepo-
waniem masy ztosliwej bylo wykorzystane w [87] do wyboru jednego sposréd czterech wzorcoéw
(zostaly one opisane w podrozdziatach 3.2 i 3.4). Kryterium to zostalo zaadaptowane w tej roz-
prawie jako funkcja dopasowania dla algorytmu ewolucyjnego. Wybér takiej przyblizonej funkeji
dopasowania wzorca mozna uzasadni¢ nastepujaco: zwiekszenie wartosci wspotczynnikéw kore-
lacji dla obszaréw zwiazanych z masami nowotworowymi pozwoli zwiekszy¢ prog uzywany do
tworzenia masek detekcji, a wyzszy prog powinien spowodowaé¢ zmniejszenie liczby wskazan
blednych. Poniewaz pozadane jest, aby jak najwiecej mas bylo wykrywanych przy danym pro-
gu, to przede wszystkim chodzi o zwiekszenie wspotczynnika korelacji dla tych mas, dla ktorych
sa one najmniejsze. Z tego wzgledu, do obliczenia funkcji dopasowania wspélczynnikom kore-
lacji zostaly przypisane wagi. Najwieksza waga zostala zwiazana z najmniejszymi wartoSciami
wspoélezynnikéw korelacji. W konsekwencji funkcje dopasowania mozna zapisa¢ wzorem (4.1).

N
Smax = ZZ Wy, (4.1)
i=1
przy czym:
fmax funkcja dopasowania
i indeks w tablicy wspotczynnikow korelacji posortowanych od najwiek-

szej do najmniejszej wartodci, jak réwniez waga, jaka przypisywana jest
kolejnym wartosciom wspotczynnikéw korelacji,

w; -ty co do wartos$ci wspdlezynnik korelacji,

N liczba mas nowotworowych uzytych do obliczen — w przeprowadzonym
eksperymencie N = 20.

Do obliczen zostaly wykorzystane fragmenty obrazéw z bazy MIAS, zawierajace 20 mas
ztodliwych. Dane uzyte w eksperymencie zostana opisane w dalszej czesci tego rozdziatu.

Dla wzorca o jasnosciach opisanych rownaniem pétsfery wartosé funkcji dopasowania wynio-
sta fmax = 132.33. W eksperymencie z algorytmem ewolucyjnym trwajacym 16 iteracji dla popu-
lacji 500 osobnikow najwieksza uzyskana wartosé funkcji dopasowania wyniosta fi . = 150.86.

Dla wzorca otrzymanego algorytmem ewolucyjnym zostala przeprowadzona weryfikacja po-
przez obliczenie krzywej FROC na podstawie wszystkich obrazéw z bazy MIAS. Krzywa FROC
(rys. 4.2) dla tego nowego wzorca, pomimo wiegkszej wartosci funkeji dopasowania, przedstawia
gorsze wyniki, niz dla wzorca opisanego rownaniem poélsfery. Mozna przypuszczaé, ze wraz ze
wzrostem wartosci wspotczynnika korelacji dla obszaréw zwiazanych z masami wzrosty réwniez
wartosci wspotezynnikéw korelacji w innych obszarach mammogramoéw. To mogto spowodowaé
wieksza liczbe wskazan blednych przy rozpatrywanej czutoéci. Poniewaz tak zdefiniowana funkcja

dopasowania nie prowadzi do optymalizacji, konieczne byto wybranie innej funkcji dopasowania.

4.3.2 Pole pod krzywag ROC

Kolejna rozpatrywana przyblizona funkcja dopasowania, w przeciwienstwie do poprzedniej, oce-
nia nie tylko wspétezynniki korelacji zwiazane ze zmianami nowotworowymi, ale rowniez wspot-
czynniki zwigzane ze wskazaniami btednymi. Wybrana zostata miara AUC, czyli pole pod krzywa

ROC. Zostata ona pozytywnie zweryfikowana jako miara do oceny klasyfikatoréow testowanych na
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Rysunek 4.2: Krzywe FROC dla detekcji ROI za pomoca wzorca opisanego rownaniem poétsfery
oraz wzorca uzyskanego algorytmem ewolucyjnym z maksymalizacja wspdtczynnikéw korelacji

jako funkcja dopasowania.

danych medycznych, w tym zwiazanych z rakiem sutka ([8]). Miara ta zostala opisana w pod-
rozdziale 2.2.7. Krzywa ROC wymaga znajomo$ci liczby wskazan bltednych, co bylo opisane
w podrozdziale 2.2.6, w zwiazku z tym, jest uzyteczna w ocenie jakosci klasyfikacji, a nie detek-
cji. Dlatego zadanie detekcji zostalo przeformutowane. Ocenie — klasyfikacji — poddawane sa
obszary podejrzane (ROI), ktérych srodki wyznaczone zostaly na podstawie detekeji ze wzorcem
opisanym réwnaniem polsfery. Dla kazdego z tych ROI oblicza sie¢ wspotezynnik korelacji z oce-
nianym wzorcem. Majac listy wspolczynnikow korelacji dla ROI oraz informacje, ktére sposrod
nich odpowiadaja zmianie nowotworowej, mozna policzy¢, ile spoérod ROI, przy zadanym progu,
zostanie zaklasyfikowane prawidtowo, a ile blednie. Zmieniajac wartos¢ progu wartosci wspot-
czynnikéw korelacji, powyzej ktérej ROI jest klasyfikowane jako masa nowotworowa, otrzymuje
sie kolejne punkty na krzywej ROC, co umozliwia obliczenie wartosci AUC.

Tak zdefiniowana funkcja dopasowania spelnia oczekiwania. Wigksza wartos¢ funkcji dopaso-
wania przeklada sie na lepsze wyniki na krzywej FROC. Wyniki otrzymane dla lepszego wzorca,
otrzymanego z algorytmu ewolucyjnego, sa opisane na koncu rozdzialu, po opisie innych, réwnie

waznych, elementow algorytmu.

4.4 Selekcja

Selekcja ma na celu wybdr z populacji tych osobnikow — rozwiazan, ktore zostang wykorzysta-
ne do tworzenia nowych, potencjalnie lepszych rozwiazan. Wybor jest losowy, ale z preferencja
tych osobnikéw, dla ktérych funkcja dopasowania ma wieksza warto$é. W opracowanych algoryt-
mach, sposréd réznych metod selekcji przedstawionych w [32] jako pierwowzor, zostala wybrana
najprostsza metoda ,ruletki”.

Funkcja selekcji zostala zrealizowana nastepujaco:

1. wartosci funkcji dopasowania dla danego pokolenia sa normalizowane do przedziatu (0,1];
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2. znormalizowane warto$ci podnoszone sa do potegi (w pierwszym algorytmie do trzeciej
potegi, w drugim do siédmej) w celu zwigkszenia preferencji osobnikéw z wiekszymi war-
tosciami funkcji dopasowania;

3. obliczana jest suma wartosci znormalizowanych funkcji dopasowania podniesionych do
przyjetej potegi;

4. znormalizowane funkcje dopasowania podniesione do przyjetej potegi sa dzielone przez ich
sume — otrzymuje sie zmodyfikowane wartosci funkcji dopasowania;

5. ponizsze kroki powtarzane sa, az do wybrania o jednego rodzica wiecej niz liczebnosé

populacji:

(a) losowanie liczby z przedziatu od 0 do 1;

(b) sumowanie wartosci zmodyfikowanych funkcji dopasowania dla kolejnych osobnikéw
(od ostatnio wylosowanego), az suma przekroczy wylosowana liczbe; po dotarciu z su-
mowaniem do ostatniej wartosci w tablicy zmodyfikowanych funkcji dopasowania,
sumowanie kontynuowane jest od poczatku tablicy;

(c) zapamietanie indeksu osobnika, ktérego zmodyfikowana funkcja dopasowania spowo-

dowala przekroczenie wylosowanej liczby.

Losowanie o jeden wiecej rodzicow niz liczebno$é populacji wynika z tego, ze tworzenie i-tego
potomka nastepuje na podstawie rodzicow o indeksach i oraz i + 1. Sposéb tworzenia nowego
osobnika oraz pojecia rodzica i potomka opisano dalej w podrozdziale 4.7. Przed tym opisem

konieczne jest wyjasnienie poje¢ fenotyp i genotyp.

4.5 Fenotyp, przestrzen rozwigzan

Fenotyp w algorytmach ewolucyjnych to rozwiazanie optymalizowanego zadania. W rozwiazy-
wanym zadaniu optymalizacji rozkladu jasnosci we wzorcu jest nim wzorzec — niekoniecznie
optymalny. To wtlasnie fenotyp jest poddawany ocenie funkcja dopasowania. Wszystkie roz-
wigzania stanowia przestrzen rozwiazan, ale nie wszystkie musza spelniaé¢ przyjete w zadaniu
ograniczenia. Tylko te, ktére spelniajg wszystkie ograniczenia, tworza przestrzen dopuszczalnych
rozwigzan.

W niniejszej rozprawie zastosowano algorytmy ewolucyjne do poszukiwania optymalnego
wzorca rozkladu jasnosci. Wzorzec ten ma stuzy¢ do obliczania obszaréw zainteresowania meto-
da dopasowania wzorcow w zadaniu detekcji mas nowotworowych. Rozwazane sa jedynie wzorce
kotowo-symetryczne. Dopasowanie wzorcow w wielu skalach uwalnia od poszukiwania rozmia-
ru wzorca. Pozostalym parametrem poddawanym optymalizacji jest funkcja rozktadu jasnosci
wzdhuz promienia wzorca.

Dobre wyniki otrzymane dla detekcji mas ze wzorcem opisanym roéwnaniem potsfery po-
twierdzaja stuszno$¢ zatozenia, ze cze$é¢ centralna jest ,kulista”. Z tego wzgledu przyjeto, ze
funkcja rozktadu jasnosci wzdluz promienia w zakresie od 0 do aktualnego R,,, — zaleznego od
przyjetej skali wzorca — powinna by¢ w sensie matematycznym wklesta, a przynajmniej niewy-

pukta. Ponadto, zalozone zostalto, ze wzorzec moze modelowaé wigcej niz sama mase centralna.
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Dla promieni wigkszych od owego R, funkcja jasnodci powinna zmieni¢ swéj charakter, czyli
funkcja rozkladu jasnosci powinna byé¢ wypukla, a przynajmniej niewklesta. Zatozenie odnoénie
czedci centralnej zostalo zlagodzone, aby uwzgledni¢ przypadki opisywane we wcze$niej cyto-
wanych pracach. Autorzy opisuja tam, ze najlepsze wyniki otrzymali dla nieco innych funkcji
rozkltadu jasnosci, takich jak paraboloida ([90]) i secans hiperboliczny ([87]). Wprawdzie wyniki
eksperymentéw, przeprowadzonych przez autora rozprawy, przedstawione w poprzednim roz-
dziale, poréwnujacych wzorce opisane pétsfera i paraboloida wskazuja na potsfere jako lepsze
rozwiazanie, tym niemniej nie nalezy wykluczaé, ze optymalne rozwiazanie moze by¢ pomiedzy
nimi. Rozszerzenie wzorca poza obszar masy centralnej jest préba modelowania ,przejasnienia”
(podrozdzial 2.3). Na celowos¢ tego kroku wskazuja réwniez wyniki uzyskane w [90], gdzie obszar
wzorca byl rozszerzony zerami — obszarem ptaskim — do 1.3R paraboloidy.

W drugim algorytmie dodano kolejne zatozenie. Zostalo przyjete, ze mozna ,wycia¢” ze
wzorca pewien zakres warto$ci w okolicach jego Srodka. Oznacza to, ze wzorzec moze mieé
ksztalt pierscienia. Dopuszczenie odrzucenia ze wzorca piksli srodkowych wynika z nastepujace-
go rozwazania. Ewentualne spikule moga rozchodzi¢ si¢ w dowolnym kierunku od masy central-
nej. Dowolny kierunek oznacza, ze moga leze¢ rowniez wzdtuz wiazki promieni rentgenowskich.
Uproszczona ilustracja takiej sytuacji jest pokazana na rys. 4.3. Jak widaé taka spikula znaczaco
wplywalaby na wartos¢ jasnosci i zaburzataby dopasowanie do sferycznego wzorca. Jest to tylko
hipoteza, wiec jedynie dopuszcza sie pomijanie obszaru $rodkowego we wzorcu. Oznacza to, ze
wzorce moga mie¢ wartosci okreslone dla promieni z przedzialu od Ry, do Riyax, przy czym
Rpin = 0. Stusznosé tego zalozenia poddana zostata ocenie w eksperymentach.

7 pojeciem fenotypu $cisle powiazane jest pojecie genotypu, ktére zostato opisane ponizej.

4.6 Genotyp — reprezentacja rozwigzan

Genotyp jest opisem fenotypu w przyjetej reprezentacji. To genotyp reprezentuje rozwiagzanie
w algorytmie ewolucyjnym.

Za pomoca przyjetej reprezentacji powinno daé sie opisaé¢ kazde z dopuszczalnych rozwig-
zan. Dodatkowo dobrze jest, gdy w przyjetej reprezentacji mozna opisa¢ jedynie dopuszczalne
rozwigzania, ale nie jest to warunek konieczny. Spelnienie tego postulatu zmniejsza ztozonosé
algorytmu. W przypadku gdy moga powsta¢ rozwiazania, ktére nie spelniaja przyjetych ograni-
czen, w algorytmie nalezy to uwzglednic i podjaé decyzje, jak je traktowaé. Zwykte odrzucanie ich
bywa zlg strategia. Tym niemniej, ten watek rozwazan nie bedzie kontynuowany, gdyz udalo sie
znalez¢ taka reprezentacje, w ktérej mozna zapisa¢ wszystkie i jednoczeénie tylko dopuszczalne
rozwiazania.

Sposob6éw kodowania jest bardzo wiele ([65]). Korzystajac z bogactwa mozliwosci warto
dokona¢ takiego wyboru, aby obliczenie fenotypu na podstawie genotypu bylo mozliwie tatwe.
Jednoczesnie nalezy pamietaé, ze przyjeta reprezentacja ma wpltyw na definicje operatoréw krzy-
zowania 1 mutacji, ktére zostang opisane w kolejnych podrozdziatach.

Genotyp jest wektorem parametréw opisujacych rozwiazanie. Jak w kazdym praktycznym
zastosowaniu wektor taki musi by¢ skonczenie wymiarowy. Poniewaz optymalizowane sa wzorce
kotowo-symetryczne, wiec cala informacja o rozkladzie jasnoéci w takim wzorcu jest zawarta
w funkcji rozktadu jasno$ci wzdluz promienia wzorca. Jednym z praktycznych, z punktu widzenia

algorytméw ewolucyjnych, sposobéw przejscia od funkcji do parametréw ja opisujacych jest
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Rysunek 4.3: Gérny rysunek ilustruje przekrdj przez sutek w trakcie badania mammograficzne-
go. Jest on uciskany pomiedzy plytka uciskowa (z gory) a kaseta z filmem (z dotu). Zakladajac,
ze guz (bialy) jest gestszy od otaczajacej go tkanki, to raczej nie ulega deformacji, dlatego na
rysunku pozostal okragly, w przeciwienstwie do obszaru ciemnoszarego oznaczajacego ,przeja-
$nienie”. Rozklad jasnosci w mammogramie wzdtuz linii przekroju przez srodek guza powinien
przypominaé¢ ten na dolnym wykresie.
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jej dyskretyzacja. Zadanie to mozna przyktadowo zrealizowaé¢ poprzez zastapienie funkeji f(r)
ciagiem jej wartosci f; wzietych w réwnych odstepach ([32]).

Przechowywanie dyskretnych wartoséci funkcji z punktu widzenia tego zadania ma te wade,
ze pozwala na zapisanie rozwiazan, ktore nie spelniaja przyjetego ograniczenia (problem ten
zostal bardziej szczegdtowo opisany w dalszej czedci, w podrozdziatach dotyczacych operatorow
krzyzowania i mutacji). Biorac to pod uwage przyjete zostalo inne rozwiazanie.

Zalozono, ze funkcja jasnosci wzdluz promienia w przedziale od 0 do R,, (co odpowiada
masie centralnej) ma byé matematycznie wklesta, a dla wartoéci promienia wiekszej od R,, (co
odpowiada ,przejasnieniu”) matematycznie wypukla. To oznacza odpowiednio niedodatnie i nie-
ujemne wartosci drugiej pochodnej. W zwiazku z powyzszym, zamiast przechowywaé wartosci
funkcji dla dyskretnych dlugosci promienia, mozna wykorzysta¢ informacje réwnowazna. Nalezy
przechowywaé réznice skonczone drugiego rzedu, czyli réznice réznic funkceji ([78]).

Podsumowujac, jako genotyp przyjety zostal wektor liczb rzeczywistych niedodatnich dla
pozycji do ip,, oraz liczb nieujemnych dla pozycji o indeksach wiekszych od ¢g,,. Dodatkowo
zapamietywane sg dwie liczby catkowite opisujace poczatkowy i koncowy indeks istotnych war-
tosci wektora. Te wartosci rowniez poddawane sa ewolucji, gdyz trudno przyjac¢ ich wartosci na
podstawie teoretycznych przestanek. Warto$¢ poczatkowego indeksu jest zwiazana z hipoteza, ze
ewentualne spikule w centrum moga zaklécaé¢ dopasowanie wzorca, a warto$é koncowego indeksu
jest zwiazana z rozmiarem ,przejasnienia”’. Przyktad genotypu stworzonego wedtug powyzszych

regul zostal zamieszczony w tabeli 4.1.

Tabela 4.1: Przykladowy genotyp zawierajacy réznice II-go rzedu. Na dwéch ostatnich pozycjach
zapisane sa indeksy (poczatkowy i koncowy) istotnych danych. Istotne dane zostaly zapisane

pogrubiong czcionka. R,, = 168

pozycja 1 2 93 94 167 168 | 169 | ... | 190
wartos¢ || -0.321 | -4.221 | ... | -1.113 | -0.021 | ... | -3.417 | O | 8.658 | ... | 1.913
pozycja 191 192 | ... | 241 | 242 | 243
wartos¢ || 2.143 | 4.344 | ... | 0.250 | 93 | 191

Wiasno$é wspélezynnika korelacji, opisana wzorem (3.4) sprawia, ze tak zdefiniowana re-
prezentacja pozwala na zakodowanie tozsamego wzorca na wiele sposobéw. Innymi stowy, wiele
genotypéw moze kodowaé réwnowazny fenotyp.

Majac zdefiniowany genotyp mozna przystapi¢ do opisu operatorow krzyzowania i mutacji.

4.7 Krzyzowanie

Krzyzowanie, zwane réwniez operatorem krzyzowania, jest funkcja, ktérej zadaniem jest ob-
liczenie nowej wartosci genotypu, na podstawie przynajmniej dwoch genotypow bedacych jej
argumentem. Najczesciej jest to funkcja zawierajaca elementy o charakterze losowym.
Klasyczna realizacja operatora krzyzowania wzorowana jest na procesie zachodzacym w or-
ganizmach zywych i polega na losowej zamianie fragmentéw genotypu dwoch osobnikéw. Czesto
odbywa sie ona wedlug nastepujacego algorytmu. Wybiera sie dwa genotypy, ktére zostang na-
zwane rodzicami. Generuje sie liczbe losowa [ z zakresu od 1 do rozmiaru genotypu. Wynikowy
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Tabela 4.2: Przyktad klasycznego krzyzowania dla genotypoéw zawierajacych wartosci funkcji
(punkt krzyzowania [ = 4).
rodzic 1| 1.00 | 0.96 | 0.88 | 0.74 [ 0.54 | 0.30 | 0.00 |

rodzic TT| 1.00 | 1.00 [ 0.98 [ 0.94 | 0.80 | 0.57 | 0.00 |

potomek | 1.00 | 0.96 | 0.88 | 0.74 | 0.80 | 0.57 | 0.00 |

Tabela 4.3: Przyklad krzyzowania arytmetycznego (z réwnymi wagami) dla genotypéw zawiera-
jacych wartoéci funkcji.
rodzic 1] 1.00 [ 0.96 | 0.88 | 0.74 [ 0.54 | 0.30 | 0.00 |

rodzic IT{ 1.00 | 1.00 | 0.98 | 0.94 [ 0.80 | 0.57 | 0.00 |

potomek | 1.00 | 0.98 | 0.93 | 0.84 | 0.67 [ 0.435 | 0.0 |

genotyp, ktéry zostanie nazwany potomkiem, powstaje poprzez skopiowanie elementéw: o in-
deksach od 1 do [ z pierwszego genotypu oraz o indeksach od [ + 1 do ostatniego elementu
z drugiego, sposréd wybranych genotypéw ([22]). Innymi stowy, sklada sie dwie czeSci z istnie-
jacych rozwigzan w nadziei, ze powstanie lepsze rozwiazanie.

W ponizszych rozwazaniach i na rysunkach, dla ulatwienia zrozumienia, funkcje jasno$ci
sa okreslone dla siedmiu dlugosci promieni z przedzialu [0;R,,]. Natomiast wartosci funkcji
sa znormalizowane do zakresu od 1 do 0. Normalizacja jest uzasadniona tym, ze bezwzgledne
wartosci funkcji nie majg znaczenia, gdyz pomnozenie warto$ci we wzorcu, czy dodanie do nich
stalej nie wplywa na warto$¢ wspdtezynnika korelacji.

Dla niektérych reprezentacji zastosowanie tej metody krzyzowania moze prowadzi¢ do roz-
wigzan, ktére nie spelniaja ograniczen. Przykladowo, moze sie tak staé, jesli w rozwazanym
zadaniu w genotypie przechowywane sg wartosci funkcji, co ilustruje tabela 4.2. Wynik tego
krzyzowania zostal réwniez zaprezentowany na rys. 4.4 a). Tak powstala funkcja nie jest wkle-
sta, czyli nie spelnia ograniczen. Dla rozpatrywanej reprezentacji mozna zdefiniowaé operator
krzyzowania tak, aby w wyniku powstawaly jedynie genotypy spelniajace ograniczenia. Przykta-
dowo, mozna uzy¢ operator krzyzowania arytmetycznego ([22]), polegajacy na wzieciu wartosci
$redniej wazonej. Przykltad dla krzyzowania arytmetycznego w postaci wartosci sredniej zostal
zaprezentowany w tabeli 4.3 i na rys. 4.4 b). Uzywanie wartosci $redniej jako operatora krzyzo-
wania ma wlasciwosci degenerujace, co oznacza, ze bez operatora mutacji algorytm zbiegtby do
$redniej z populacji startowej.

Zastosowanie genotypu zawierajacego roznice drugiego rzedu ma wyrazne zalety. Po pierwsze,
klasyczny operator krzyzowania produkuje jedynie genotypy spelniajace przyjete ograniczenia.
Przyktad takiego krzyzowania zostal zaprezentowany w tabeli 4.4. Po drugie, takie rozwigzanie
nie prowadzi do degeneracji. Znormalizowany profil wynikowy moze przecina¢ — przekracza¢ —
profil wejéciowy, co mozna zaobserwowaé na rys. 4.5.

Klasyczny algorytm krzyzowania dla réznic skonczonych drugiego rzedu nalezy uzupelnié.
Ze wzgledu na to, ze osobniki poddawane krzyzowaniu moga mieé¢ rézna dziedzine, wartosé
indeksu wskazujacego poczatek danych znaczacych jest brana z pierwszego osobnika, a wartos$¢
indeksu koncowego jest brana z drugiego osobnika. Jesli jakie$§ potrzebne wartosci, w ktéryms
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Tabela 4.4: Przyklad klasycznego krzyzowania dla genotypow zawierajacych réznice drugiego
rzedu (punkt krzyzowania [ = 3). Przyklad dwdch potomkéw w zaleznosci od tego, ktéry rodzic
zostal wziety jako pierwszy.

rodzic I| -0.6 [ -0.9 [ -0.9 [ -0.9 [ 0.9 [ -0.9 |

rodzic IT| -0.01 | -0.05 | -0.05 | -0.3 | -0.3 | -1 |

potomek 1| -0.6 | -0.9 | -0.9 [ -0.3 | -0.3 | -1 |

potomek IT| -0.01 | -0.05 | -0.05 [ 0.9 | -0.9 [ -0.9 |

2)

Rysunek 4.4: Por6wnanie znormalizowanych funkcji rozkladéw jasnosci rodzicéw (pierwszy —
niebieski, drugi — zielony) i potomka (czarny). Wyniki dwéch wersji krzyzowania dla genoty-
pu w postaci dyskretnych wartosci funkeji: a) klasyczne (pierwszego z drugim przy | = 4) b)

arytmetyczne.

a)

Rysunek 4.5: Poréwnanie znormalizowanych funkcji rozkladéw jasnosci rodzicow (pierwszy —
niebieski, drugi — zielony) i potomka (czarny). Wyniki dwéch wersji klasycznego krzyzowania
przy (I = 3) dla genotypu w postaci réznic II rzedu dyskretnych wartosci funkeji: a) pierwszego

z drugim b) drugiego z pierwszym.
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z genotypow, sa nieokreslone, to sa uzupelniane warto$ciami losowymi (z uwzglednieniem znaku).
Jesli warto$é indeksu poczatkowego okazataby sie wieksza od indeksu konicowego, to ich wartosci

sa zamieniane.

4.8 Mutacja

Mutacja, zwana réwniez operatorem mutacji, jest funkcja, ktérej dziatanie ma charakter loso-
wy, a podstawowym jej zadaniem jest wyprowadzanie procesu optymalizacyjnego z lokalnego
optimum. Operator ten projektuje sie w taki sposéb, aby dzigki niemu mozliwe bylto przeszuka-
nie teoretycznie calej przestrzeni rozwigzan. Takie rozwiazanie gwarantuje zbieznos$é¢ algorytmu
w sensie stochastycznym.

Klasyczny operator mutacji zmienia w sposob losowy wartos¢ losowo wybranego genu —
wartosci w wektorze cech. Zastosowanie takiego operatora do genotypu zawierajacego wartosci
funkcji jasnosci moze tatwo doprowadzi¢ do stworzenia nowego osobnika, ktéry nie spetnia ogra-
niczen. Alternatywa jest zaprojektowanie operatora tak, aby modyfikowal wszystkie wartosci.
Nie jest to proste. Lepszym rozwiazaniem jest zaproponowana w rozprawie zmiana reprezentacji.

Dla reprezentacji w postaci réznic drugiego rzedu mozna tatwo zaprojektowaé operator muta-
cji w sposob klasyczny. Ograniczeniem jest, aby w wyniku mutacji nie zmienit sie znak wartosci
zapisanej w genie, czyli aby dla promieni krétszych od R, pozostaly one niedodatnie, a dla
promieni dtuzszych — nieujemne. Mutacji moga réwniez ulec wartosci indekséw poczatkowego
i koncowego.

4.9 Kryterium stopu

Kryterium stopu, jak w kazdym algorytmie, decyduje o przerwaniu obliczen. Czesto jest ono
zalezne od liczby wykonanych iteracji algorytmu. Kryterium stopu bywa réwniez uzalezniane od
osiggniecia przez funkcje dopasowania okreslonej wartosci lub réznicy w Srednich wartosciach
funkcji dopasowania w kolejnych pokoleniach.

4.10 Dane eksperymentalne

Poniewaz optymalizowany wzorzec przeznaczony jest do wykorzystania w metodzie dopasowania
wzorcow w wielu skalach i w piramidzie rozdzielczosci, dane do eksperymentow byly wybierane
z uwzglednieniem wtasnosci tej metody. Przyjete zostalo, ze detekcja odbywa sie ze wzorcami
zwiekszanymi /2 razy, czyli z dwoma wzorcami na kazdym poziomie piramidy.

4.10.1 Dane dla pierwszego algorytmu

Pierwszy algorytm, w ktorym funkcja dopasowania zostala zwiazana z maksymalizacja wartosci
wspdlezynnika korelacji dla obszaréw mas nowotworowych, wymaga tylko wskazania wspét-
rzednych $rodkéw mas i wtasciwych dla nich R,,. Na podstawie wynikéw detekeji ze wzorcem
opisanym réwnaniem poétsfery zostaly oszacowane wilasciwe rozmiary wzorca i jego lokalizacja

dla kazdej masy. Ze wzgledu na niepewnosé oszacowania uzyte byty réwniez sasiednie wartosci
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rozmiaru wzorca i wspolrzednych srodka. W konsekwencji, dla kazdej masy, wspélczynnik ko-
relacji obliczany byl w wiecej niz jednej pozycji, a jako wartos¢ wspolczynnika korelacji, uzyta
w funkcji dopasowania, dla kazdej masy byta wzieta warto$¢ maksymalna spoérod obliczonych
w réznych potozeniach. Obliczenia ewolucyjne zostaly przeprowadzone na masach z pierwszych
20 obrazéw z bazy MIAS zawierajacych masy zlosliwe (023, 028, 058, 072, 075, 090, 092, 095,
102, 105, 110, 111, 115, 117, 120, 124, 125, 130, 134, 141). Ze wzgledu na to, ze funkcja dopaso-
wania, zwigzana z maksymalizacja wspo6lezynnika korelacji, nie realizowala funkceji celu (wieksze
warto$ci funkcji dopasowania nie oznaczaly poprawy wartosci na krzywej FROC) doktadny opis
parametréw zostal pominiety.

4.10.2 Dane dla drugiego algorytmu

Drugi algorytm, w ktérym funkcja dopasowania zostata zwiazana z miarg AUC, wymaga wskaza-
nia wspotrzednych srodkéw ROIL i R, dla kazdego z nich. Dla tego algorytmu zostata uwzglednio-
na zasada rozdziatu zbioru trenujacego od zbioru uzytego do weryfikacji wynikow. W zwigzku
z tym zostaly uzyte obrazy ze zbioréw sugerowanych przez autoréw bazy DDSM. Algorytm
ewolucyjny zostal uruchomiony na danych ze zbioru Training Set z bazy DDSM. Uzyte zostaty
ROI wskazane przez algorytm dopasowania wzorcow w wielu skalach i w piramidzie rozdziel-
czoSci o trzech poziomach piramidy (1-3) ze wzorcem opisanym réwnaniem poélsfery o dwoch
rozmiarach na kazdym poziomie piramidy. W celu zmniejszenia ilosci obliczen z kazdego ROI
zostaly wybrane tylko te lokalizacje, dla ktérych warto$é¢ wspotezynnika korelacji byta maksy-
malna w obrebie rozpatrywanego ROI. Oprogramowanie i dane do jego uruchomienia znajduja
sie na zataczonym DVD.

4.11 Detekcja z wykorzystaniem wzorca uzyskanego z algorytmu ewolucyjnego

Przyktadowy wzorzec otrzymany w wyniku dzialania algorytmu ewolucyjnego zostal zaprezen-
towany na rys. 4.6. Dla tego wzorca funkcja dopasowania miata wartos¢ fayc = 0.53, podczas
gdy dla wzorca opisanego réwnaniem poélsfery wartos¢ fagc = 0.51, a dla wzorca opisanego
réwnaniem paraboloidy fayc = 0.49.

Weryfikacja wzorca, otrzymanego z algorytmu ewolucyjnego, zostata przeprowadzona po-
przez detekcje mas nowotworowych na zbiorach: Training Set — uzytym w algorytmie ewolu-
cyjnym oraz Testing Set — nie uzywanym przez algorytm ewolucyjny. Krzywe FROC otrzymane
w wyniku detekcji z nowym wzorcem zostaly poréwnane z krzywymi otrzymanymi w wyniku
detekcji ze wzorcem opisanym réwnaniem poéltsfery. Dla wzorca pochodzacego z algorytmu ewo-
lucyjnego krzywe FROC, na rys. 4.8 i 4.7, prezentuja lepsze wyniki niz dla wzorca opisanego
rownaniem potsfery. Szczegdlnie wyrazne jest to na wynikach uzyskanych dla zbioru Testing Set.

Otrzymane wyniki wskazuja na stusznos¢ zalozenia, ze pominiecie centrum wzorca, oraz

rozszerzenie wzorca o obszar zwiazany z przejasnieniem poprawia skutecznos$é¢ detekcji.
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dowolne jednostki

C) 0 16 2‘0 36 piksrio 5‘0 66 7‘0
Rysunek 4.6: Przyktadowy lepszy wzorzec uzyskany algorytmem ewolucyjnym: goérne obrazy to
a) wzorzec i b) jego maska (czarne piksle oznaczaja dziedzing wzorca), dolny wykres to poréw-
nanie profili funkcji rozktadu jasnosci wzdluz promienia dla nowego wzorca (ciagla, czerwona
linia) i pélsfery (przerywana, niebieska linia). Uwzgledniajac niezmienno$¢ wspétezynnika kore-
lacji przy pomnozeniu wzorca przez stalg lub dodaniu stalej, wykresy zostaly tak przeskalowane,
aby dla promieni, dla ktérych obie funkcje sa okreslone (funkcje maja rézne dziedziny), mozliwe

byto tatwe poréwnanie ksztaltu profili.
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Rysunek 4.7: Krzywe FROC pozwalajace poréwnac¢ wyniki detekcji mas nowotworowych ze wzor-
cem opisanym réwnaniem polsfery i wzorcem otrzymanym algorytmem ewolucyjnym. Wyniki
detekcji dla obrazéw ze zbioru Training Set z bazy DDSM. Lewy wykres przedstawia TPF, gdy
kazdy obraz traktowany jest osobno, prawy przedstawia TPF, gdy obrazy dla przypadku sa
rozpatrywane lacznie.
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Rysunek 4.8: Krzywe FROC pozwalajace poréwnac¢ wyniki detekcji mas nowotworowych ze wzor-
cem opisanym réwnaniem polsfery i wzorcem otrzymanym algorytmem ewolucyjnym. Wyniki
detekcji dla obrazéw ze zbioru Testing Set z bazy DDSM. Lewy wykres przedstawia TPF, gdy
kazdy obraz traktowany jest osobno, prawy przedstawia TPF, gdy obrazy dla przypadku sa
rozpatrywane lacznie.
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Rozdziat 5

Podsumowanie

Ocena wskazan detektora wykrywajacego masy nowotworowe w mammogramie jest zadaniem
trudnym. Otrzymane wyniki liczbowe z wykorzystaniem testowanego algorytmu zaleza od kilku
czynnikéw. Pierwszym czynnikiem, majacym istotny wplyw na otrzymywane wyniki, jest zbiér
mammograméw uzyty w testach. W zaleznosci od budowy sutka — jego gestosci radiologicznej

analiza tresci mammogramu ma rézny poziom trudnosci, co dobitnie zostato zaprezentowane
w [69]. W przypadku zbioru danych istotne sa réwniez rozmiary oraz typy zmian nowotworowych,
a takze to, jaki odsetek stanowia obrazy poszczegdlnych typéw. Bardzo wazna jest réwniez do-
ktadnosé informacji referencyjnych. Przyktadem niech bedzie obraz o numerze 171 z bazy MIAS
(rys. 5.1), na ktérym opisana w rozprawie metoda detekcji nie byta w stanie prawidlowo wykryé

zmiany. Jak widaé¢ problem ze wskazaniem zmiany na tym zdjeciu maja rowniez radiolodzy. Nie

Rysunek 5.1: Obraz z bazy MIAS zawierajacy zmiane ztosliwa okreslona w bazie jako zaburze-
nie architektury. Ekspert zakwestionowal jej lokalizacje. Wskazanie w postaci bialego okregu
sporzadzone wedtug informacji z bazy, za$ nieregularny czarny obrys zostal wykonany przez

eksperta.
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mozna zapominaé, ze czulo$é mammografii nie wynosi 100 %, a dodatkowo odsetek przeoczen
jest zalezny od doswiadczenia radiologa. Stad tez istnieje ryzyko, ze prawidlowe wskazanie al-
gorytmu detekcji zostanie policzone jako bledne. Kolejnym czynnikiem jest zalozenie odnoénie
rozmiaréw poszukiwanych zmian, co zostalo zaprezentowane w podrozdziale 3.11. Nastepnym
czynnikiem jest sposéb oceniania, w tym przyjete definicje wskazania prawidtowego oraz wska-
zania blednego, co bylo przedyskutowane w podrozdziale 2.2.1.

Jeszcze trudniejsze jest porownanie wynikéw otrzymanych przez réznych badaczy. Pojawia
sie kwestia stosowania roznych zbiorow danych lub ich podzbioréow, bez wyszczegdlnienia uzy-
tych obrazow. Ponadto czesto w publikacjach brakuje informacji odnosnie poczynionych zatozen.
Przyktadowo, nie ma informacji o rozmiarach poszukiwanych zmian, czy kryteriéow oceny otrzy-
mywanych wynikow.

Niewatpliwie pominiecie opisu takich zalozen i dopasowywanie parametréow do zbioru danych
poprawia wyniki, jakie uzyskuje sie na danym zbiorze. Nawet stosowanie zasady rozdziatu zbioru
na podzbiér uczacy i podzbiér testowy moze byé obarczone bledem dopasowania do calego
zbioru. Przyktadowo, jezeli zaklada sie, ze powinny by¢ znajdowane zmiany o rozmiarach od
3 mm $rednicy, a uzyty zbiér mammograméw zawiera jedynie zmiany wieksze od 10 mm, to
algorytm, w ktérym parametry zwiazane z rozmiarem sg dobierane automatycznie na podstawie
obrazow z podzbioru uczacego, ograniczy poszukiwanie do zmian wiekszych niz 10 mm. Taki
test na podzbiorze nie wykaze tej niejawnej zmiany zalozen. Poréwnujac uzyskane w ramach
niniejszej rozprawy wyniki z zaprezentowanymi w literaturze, nalezy zwréci¢ uwage na powyzsze
czynniki.

W rozprawie zostaly opisane wyniki detekcji zarowno na obrazach z bazy MIAS jak i bazy
DDSM i na ich podstawie zostala podjeta proba dyskusji z wynikami otrzymanymi przez innych

autoréw.

5.1 Poréwnanie wynikéw otrzymanych w rozprawie z przedstawionymi w literaturze

Krzywe FROC zaprezentowanie w podrozdziatach 3.11 i 4.11 pokazuja, ze opisana w rozprawie
metoda detekcji mozliwe jest skuteczne wskazywanie ROI na obrazach z baz MIAS i DDSM.
Przyktadowo, przy poszukiwaniu zmian o rozmiarach od 3 mm otrzymuje si¢ ok. 8 FPI przy
czutosci ok. 90 %. Jesli zatozenie odno$nie rozmiaru poszukiwanych zmian zostanie ztagodzone
do 6 mm, to liczba FPI spada do ok. 5 przy czulo$ci 90 %. Wyniki otrzymane przez autora dla
wzorca uzyskanego z algorytmu ewolucyjnego na obrazach ze zbioru testing set, to ok. 3 FPI
przy czutosci 90 %.

W eksperymentach przeprowadzonych na obrazach z bazy DDSM otrzymane wyniki przy
detekeji mas wiekszych od 6 mm sa wyraznie lepsze od opisanych w literaturze ([39, 87] przyto-
czonych w dalszej czesci tego podrozdzialu) i to nie tylko dla wzorca otrzymanego z algorytmu
ewolucyjnego, ale nawet dla wzorca opisanego rownaniem potsfery.

Wyniki otrzymane na obrazach z bazy MIAS sa trudniejsze do poréwnania. W rozprawie
zostaly przebadane wszystkie obrazy z bazy MIAS. Czutosé analizowana byta dla wszystkich mas
ztodliwych, w tym dla zaburzen architektury. Nie byty prowadzone préoby poprawy liczby wskazan
btednych poprzez odrzucenie zdje¢ zawierajacych przypadki trudne, cho¢ mozna sie spodziewaé,
ze przyniostoby to znaczaca poprawe wynikow. Z tego wzgledu liczby ok. 5 FPI przy detekcji
mas wiekszych niz 6 mm przy jednoczesnej czutoséci ok. 90 % w odczuciu autora s wynikiem



67

przynajmniej nie gorszym od przytoczonych w dalszej czesci podrozdziatu, a uzyskanych przez
innych autoréw na wyselekcjonowanych obrazach.

Przeglad metod detekcji zostal przeprowadzony w podrozdziale 2.3, a réznice w algorytmach
detekcji wykorzystujacych dopasowanie wzorcéw zostaly zaprezentowane w podrozdziatach 3.2
i 3.4. Ponizej zostana przedstawione wyniki, jakie zostaly uzyskane przez autoréw opisanych
wezedniej algorytméw detekeji.

Wei et al. w [98] uzyskali czulosé 92.7 % przy 18.9 FPI na 220 obrazach zawierajacych
masy. Po zastosowaniu procedury redukeji liczby FP liczba wskazan btednych wyniosta 15.5
na obraz przy jednoczesnym spadku czutoéci do 90.5 %. Wprawdzie w skrécie artykutu mozna
przeczytaé liczby 0.72, 1.08 i 1.82 FPI przy czutoéciach 70 %, 80 % i 90 %, ale nalezy zwrdcié
uwage, ze te nizsze liczby wskazan btednych sg estymowane na podstawie wynikéw detekeji
na zbiorze obrazéw bez mas. Poréwnujac te wyniki z liczba wskazan na zbiorze zawierajacym
masy, ktéra wynosita 18 FPI, mozna przypuszczaé, ze obrazy uzyte do estymacji byly znacznie
latwiejsze do analizy. Inna dyskusyjna kwestia jest przyjecie granicznej wartosci wspélezynnika
pokrycia o = 0.25. Autorzy zwracajac uwage na proces wyszukiwania ROI stwierdzaja, ze wielu
badaczy rozwijato metody wyszukiwania ROI w obrazach, podajac jednoczesnie, ze wczesniejsze
metody wykrywaly 10-30 FPI przy czuloéci ok. 90 %. Wydaje sie, ze ta informacja dotyczy
wczesniejszych prac powstalych na Wydziale Radiologii Uniwersytetu Michigan, a przynajmniej
przy udziale autoréw [98]. Przykladowe prace, ktére pasowalyby do tego kryterium to: Sahiner
et al. [81, 82, 84]; Hadjiiski et al. [36]; Chan et al. [13]; Petrick et al. [74-76].

Kom et al. w [53] na wlasnej bazie zawierajacej 61 mammogramoéw otrzymali czulo$é 94 %
przy 2 FPIL.

Sample [87] uzyskal czutosé 100% przy 32.7 FP1192,8% przy 11.6 FPI. Eksperymenty byly
przeprowadzone na obrazach z bazy DDSM ze zbioréow Training Set oraz Testing Set.

Kegelmeyer et al. [48] opublikowali bardzo dobre wyniki: czutosé 97 %, a w ujeciu na przy-
padek 100 %, przy 0.28 FPI. Wyniki uzyskali na podstawie 85 przypadkéw dokumentowanych
czterema zdjeciami, czyli na 340 obrazach. Zawieraly one tylko do$¢ duze zmiany ztosliwe ty-
pu guz spikularny lub zaburzenie architektury, o rozmiarach od 12 do 27 mm. W zbiorze tym
bylo w sumie 68 widocznych zmian. Obrazy pochodzily z bazy, ktora nie jest powszechnie do-
stepna. Tak wiec wyniki, ktore uzyskali autorzy, choé¢ liczbowo bardzo dobre, sa bardzo trudne
do weryfikacji. Tym niemniej w opisanej ponizej pracy otrzymane wyniki sg gorsze, pomimo
wykorzystania kluczowej cechy z publikacji [48], nazwanej ALOE.

Liu [61], [62] stosujac wspomniana powyzej ceche ALOE uzyskala czutosé 84 % przy 1 FPI lub
100% przy 2.2 FPI. Dane wejsciowe to obrazy z bazy MIAS: wszystkie spoéréd 19 ze zmianami
spikularnymi (zaréwno tagodnymi jak i zlo$liwymi) oraz wybranych 19 sposréd 207 obrazéw
normalnych.

Li et al. [60] reimplementowali cechy zaproponowane przez Liu. We wnioskach zwracaja
uwage na czasochtonno$é obliczania tych cech dla duzych obrazéw. Wyniki sg podane w po-
staci doktadnosci, czyli dosé klopotliwej miary do oceny zagadnien detekcji, co bylo opisane
w podrozdziale 2.2.2.

Kobatake et al. [51] stosuje do detekcji algorytm zwany Iris Filter. Dla uzyskanych ROI
dokonuje redukcji liczby FP poprzez klasyfikacje na podstawie dziewieciu cech. Do oceny wyko-
rzystal 1212 obrazéw z pélrocznej pracy jednego z japonskich szpitali (bez wstepnej selekcji).
Na obrazach bylo 208 zmian zlosliwych. Odsetek zmian zlosliwych i mala liczba zdjeé¢ (3 na
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dzien roboczy) sprawia, ze mozna odnie$¢ wrazenie, ze nie jest to osrodek prowadzacy bada-
nia przesiewowe, a co za tym idzie, ze trafiajace tam kobiety mialy jakies objawy kliniczne. To
natomiast wskazywaloby na zmiany o wiekszych rozmiarach. Dla tego zbioru autorzy uzyskali
skutecznosé 90.5% przy 1.3 FPIL.

Mudigonda et al. [67] réwniez przeprowadzili eksperymenty na wybranych obrazach z bazy
MIAS. Przebadali 56 obrazéw wybranych z 321, przy czym wybrali 30 obrazéw ze zmianami
tagodnymi, 13 ze zmianami ztosliwymi i 13 obrazéw normalnych. Eksperyment przebiegal dwu-
etapowo: pierwszy etap dotyczyl detekcji, drugi etap dotyczyl klasyfikacji znalezionych ROI
w celu redukcji liczby FP oraz klasyfikacja zmian na tagodne i ztodliwe w oparciu o informacje
zawarte woké6t konturu ROI. Autorzy uzyskali czutosé detekeji 74% (100% dla ztosliwych) przy
okoto 11 FPI, a po drugim etapie otrzymali czuto$é 60% (85% dla zlodliwych) przy 2.2 FPL

Li et al. [57, 58] uzyli wybrane 200 obrazéw z baz: MIAS i Brook Army Medical Center. Wy-
brali 50 obrazéw normalnych i 150 obrazéw ze zmianami, na ktorych znajdowalo sie 113 zmian
tagodnych i 73 zmiany zlosliwe. Praca [57] to opis detektora, dla ktérego uzyskano czutosé 61 %
przy 5.14 FPI i 97 % przy 14.8 FPI. W [58] przeprowadzana jest klasyfikacja dla wybranych
sposréd uzyskanych ROI. Lo et al. [63] opisali kontynuacje prac z [57]: dla ROI z [58] przeprowa-
dzono klasyfikacje majaca zredukowaé liczbe blednych wskazan. Autorzy uzyskali skuteczno$é
detekeji A, = 0.89.

Yin et al. [101-103] na podstawie analizy réznic lewego i prawego zdjecia, opublikowali w [101]
nastepujace wyniki: czulo§é 95% przy 3 FPI1100% przy 5.3 FPI na 46 parach mammograméw
zawierajacych 36 zmian. W [103] uzyskali czulo$é 90 % przy 6.5 FPI oraz 80 % przy 3 FPI
w eksperymencie na 154 parach mammograméw z 44 masami tagodnymi i 46 masami ztodliwymi.
W [102] opisali oni eksperymenty na 40 parach obrazéw, przy czym nie podali wynikéw w postaci
czuloéé i liczby FPI.

Zwiggelaar et al. [107] przeprowadzili wstepne eksperymenty na 16 obrazach z bazy MIAS,
a dalsze na obrazach z bazy PRISM (Prompting Radiologists in Screening Mammography).
W czesci eksperymentéw wykorzystali 100 obrazéw normalnych i 29 ze zmianami, w kolejnych
prébach po 28 obrazéw normalnych i ze zmianami. Wyniki sg prezentowane w réznych ujeciach:
ROC i A, dla klasyfikacji piksli, FROC przy normalizacji liczby wskazan FP poprzez podzial
rozmiaru pola obszaréw FP przez rozmiar pola obszaru wskazania okraglego o srednicy 20 mm.

Li et al. [59] uzyskali, na wlasnych obrazach, czulosé¢ 90 % przy 2 FPI na 50 obrazach
normalnych i 45 zawierajacych zmiany.

Heath et al. w [39] przedstawili uzyskane przez siebie wyniki w postaci krzywych FROC.
Artykul wraz z obrazem krzywej zamiedcili w internecie, dzieki czemu mozliwe byto naltozenie
na ten wykres krzywych FROC otrzymanych przez autora w eksperymentach z detektorem opi-
sanym w rozprawie, co zostalo przedstawione w podrozdziale 3.11. Dla eksperymentu, w ktérym
autor rozprawy poszukiwal mas o $rednicach wiekszych od 6 mm, widaé wyrazna przewage
algorytmu detekcji opracowanego w ramach niniejszej rozprawy.

Przy poréwnaniu wynikéw eksperymentéw przeprowadzonych przez autora z opisanymi po-
wyzej wynikami z literatury przeprowadzonych na tych samych zbiorach danych wida¢ przewage
algorytmu opracowanego w tej rozprawie. Niektory autorzy prezentuja liczbowo lepsze wyniki,
jednak ich stabe strony mozna podsumowacé nastepujaco: wykorzystanie obrazéow z wilasnych
baz danych, wybieranie niektérych obrazéw z bazy MIAS, brak opiséw przyjetych parametrow
algorytmow.
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Rysunek 5.2: Obraz z bazy MIAS zawierajacy zmiane tagodna o ksztalcie owalnym, a nie okra-
glym. Wskazanie w postaci biatego okregu wedtug informacji z bazy, czarny obrys to wizualizacja
wskazania algorytmu detekcji.

5.2 Uwagi konncowe

Opracowano nowa metode detekcji ROI zwiazanych z masami nowotworowymi. Metoda ta wyko-
rzystuje dopasowania wzorcéw w wielu skalach na obrazach w réznych rozdzielczosciach. Dzieki
szeregowi optymalizacji, dokonanych w pracy, metoda pozwala przeanalizowa¢ mammogram
o rozdzielczodci piksla 50 pm w ciggu kilku minut, w $rodowisku MatLab na komputerze z pro-
cesorem Pentium IV z zegarem 2 GHz. Taki czas pozwala rozwazy¢ to rozwiazanie do stosowania
w praktycznych zastosowaniach, przykladowo w badaniach przesiewowych.

Wyniki eksperymentéw na obrazach z baz MIAS i DDSM wskazuja, ze metoda jest nie tylko
szybka, ale rowniez czula. Réwniez swoistos$é opracowanej metody jest na dobrym, $wiatowym
poziomie. Metoda ta zostala przetestowana z ré6znymi parametrami, w tym dla réznych wzorcéw.

Opracowano takze oryginalny algorytm ewolucyjny do optymalizacji rozkladu jasnosci we
wzorcu dla powyzszej metody. W rezultacie przeprowadzonych analiz dobrano przyblizong funk-
cje dopasowania, dla ktérej wyniki eksperymentalne potwierdzity realizacje funkcji celu. Dzieki
starannemu dopracowaniu reprezentacji danych — genotypu, w algorytmie nie pojawiaja sie
rozwiazania, ktore nie spetniaja ograniczen. Ponadto, przyjeta reprezentacja pozwolita na za-
stosowanie klasycznych — sprawdzonych — operatoréow krzyzowania i mutacji.

Niewatpliwa zaleta metody jest to, ze oprécz wskazania centrum potencjalnej zmiany, jako
wynik zwracany jest rowniez przyblizony rozmiar masy centralnej. Taki zestaw wynikéw jest
cenny jako dane wejsciowe dla algorytmu dokonujacego oceny ROI.

W trakcie eksperymentow dalo sie stwierdzi¢, ze detekcja ze wzorcem kotowo-symetrycznym
jest réwniez skuteczna do wykrywania przypadkow mas nowotworowych, ktére sa nieznacznie
wydtuzone. Przyktad takiej zmiany tagodnej zostal zaprezentowany na rys. 5.2. Oznacza to moz-
liwo$éé stosowania opracowanego algorytmu detekcji dla szerokiego zakresu mas nowotworowych.

Reasumujac, zostaly zrealizowane cele postawione w pracy, a tym samym zostala udowod-

niona jej teza.
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Dodatek A

Przeksztatcenie wzoru na wspotczynnik

korelacj

Sy —D)(t —7)

w(ly,, T) = — =
T NG - - B

przy czym:
w(I,,, T) warto$¢ wspélczynnika korelacji dla wzorca T oraz podobrazu I, , o tym

samym rozmiarze co wzorzec i wspotrzednych érodka z i y,

1.t odpowiednio j-ty element podobrazu i wzorca,
- S . TSED DAL D DAY
i, t odpowiednio $rednie podobrazu i wzorca 1 = =— oraz t = =%—,
N rozmiar wzorca,
J indeks piksli w podobrazie oraz we wzorcu.
Przeksztatcajac formute z licznika:
N B N B B N N N B
> iy — i)ty — 1) =Y (it —ijt —it; +it) = > dijt; —tY i;—iy t;+Nil
Jj=1 Jj=1 J=1 J=1 Jj=1
uwzgledniajac fakt, ze:
N N
i = Lj:l Y oraz t= Lj:l t
N N
otrzymuje sie:
N B B N B
> ijt; — Nit — Nit + Nit =Y _ijt; — Nil
=1 j=1

Przeksztalcajac formutly z mianownika:

N ) N L, N N L, s
> -2 = (3 —2iji+i)=Y i3 -2y i;+Ni =Y i*—Ni
Jj=1 j=1 j=1 j=1 =1
podobnie:
SNty —02 =3 (2 —2;7+7) =D 220y t;+ NE* = 12— NI’
=1 =t j=1 j=1 =1
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otrzymuje sie postac:

Yl ity — Nit

w(Iy,, T)= ~ = ~ = (A.7)
\/(23:1 i; — Ni )(Zj:l t; — Nt )
Zapisujac érednie w postaci sum otrzymuje sie:
N . N
N Z':l 15 Z':l tj
S et — Njifi
(L, T) = LWy VN R , (A8
N . 1Y N i—1 0
\/(Zj—l i = N(ZF=)2) (0 6 — N(=5-)?)
a po uproszczeniach:
NYN ity =N i 3N
(i, T) = SELU RSy ey (A9)

JOEE, 2 — (S, i) (NS, 2 - (S )2)



Dodatek B

Rozktad jasnosci wzdtuz promienia dla
wzorca z algorytmu ewolucyjnego

Ponizsza tabela zawiera znormalizowana do przedziatu [0; 1] zalezno$é jasnosci od promienia dla
wzorca otrzymanego z algorytmu ewolucyjnego, przedstawionego w podrozdziale 4.11. Zalezno$¢
ta jest okreslona dla dyskretnych diugosci promienia. Przyktadowo, dla R,, = 42 kolejne war-
tosci sa okreslone co 0.25 piksla. Jasnoéci we wzorcu dla innych dlugosci promieni (catkowite
dlugosci promienia, wyrazone w pikslach, wystepuja gltéwnie wzdluz osi X i Y') sa obliczane
za pomocy interpolacji liniowej. Promien R,, jest granicag zmiany charakteru funkcji rozktadu
jasnosci wklestej na wypukla, czyli granicy masy centralnej i poczatku ,,przejasnienia”.

=— || 0.3631 | 0.3690 | 0.3750 | 0.3810 | 0.3869 | 0.3929 | 0.3988 | 0.4048 | 0.4107

f(r) || 1.00000 | 0.99972 | 0.99936 | 0.99885 | 0.99824 | 0.99757 | 0.99690 | 0.99605 | 0.99520

= || 0.4167 | 0.4226 | 0.4286 | 0.4345 | 0.4405 | 0.4464 | 0.4524 | 0.4583 | 0.4643

f(r) || 0.99425 | 0.99324 | 0.99207 | 0.99072 | 0.98934 | 0.98784 | 0.98628 | 0.98462 | 0.98284

=— || 0.4702 | 0.4762 | 0.4821 | 0.4881 | 0.4940 | 0.5000 | 0.5060 | 0.5119 | 0.5179

f(r) || 0.98105 | 0.97926 | 0.97732 | 0.97520 | 0.97289 | 0.97054 | 0.96816 | 0.96562 | 0.96291

=— || 0.5238 | 0.5298 | 0.5357 | 0.5417 | 0.5476 | 0.5536 | 0.5595 | 0.5655 | 0.5714

f(r) || 0.96009 | 0.95714 | 0.95410 | 0.95102 | 0.94778 | 0.94450 | 0.94103 | 0.93756 | 0.93405

=— || 0.5774 | 0.5833 | 0.5893 | 0.5952 | 0.6012 | 0.6071 | 0.6131 | 0.6190 | 0.6250

f(r) || 0.93037 | 0.92654 | 0.92268 | 0.91872 | 0.91462 | 0.91031 | 0.90585 | 0.90136 | 0.89679

=— || 0.6310 | 0.6369 | 0.6429 | 0.6488 | 0.6548 | 0.6607 | 0.6667 | 0.6726 | 0.6786

f(r) || 0.89211 | 0.88742 | 0.88262 | 0.87778 | 0.87294 | 0.86791 | 0.86274 | 0.85743 | 0.85210

= || 0.6845 | 0.6905 | 0.6964 | 0.7024 | 0.7083 | 0.7143 | 0.7202 | 0.7262 | 0.7321

f(r) || 0.84669 | 0.84118 | 0.83554 | 0.82983 | 0.82405 | 0.81818 | 0.81223 | 0.80629 | 0.80016

=— || 0.7381 | 0.7440 | 0.7500 | 0.7560 | 0.7619 | 0.7679 | 0.7738 | 0.7798 | 0.7857

f(r) || 0.79383 | 0.78749 | 0.78098 | 0.77428 | 0.76744 | 0.76059 | 0.75360 | 0.74651 | 0.73941
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A [ 07917 [ 07976 | 0.8036 | 0.8095 | 0.8155 | 0.8214 [ 0.8274 | 0.8333 | 0.8393
f(r) | 0.73221 | 0.72482 | 0.71739 | 0.70978 | 0.70215 | 0.69437 | 0.68640 | 0.67841 | 0.67041
[ 08452 [ 08512 | 0.8571 [ 0.8631 | 0.8690 [ 0.8750 | 0.8810 | 0.8869 | 0.8929
f(r) | 0.66235 | 0.65419 | 0.64601 | 0.63776 | 0.62935 | 0.62074 | 0.61209 | 0.60342 | 0.59470
[ 08988 | 0.9048 | 0.9107 | 0.9167 [ 0.9226 | 0.9286 [ 0.9345 | 0.9405 | 0.9464
f(r) | 0.58594 | 0.57715 | 0.56835 | 0.55944 | 0.55051 | 0.54158 | 0.53252 | 0.52340 | 0.51416
[ 0.9524 [ 0.9583 | 0.9643 | 0.9702 | 0.9762 [ 0.9821 | 0.9881 | 0.9940 | 1.0000
f(r) | 0.50483 | 0.49548 | 0.48613 | 0.47664 | 0.46698 | 0.45731 | 0.44750 | 0.43754 | 0.42759
[ 10060 [ 10119 | 1.0179 | 1.0238 [ 1.0298 | 1.0357 [ 1.0417 | 1.0476 | 1.0536
f(r) | 0.41770 | 0.40788 | 0.39811 | 0.38843 | 0.37878 | 0.36914 | 0.35955 | 0.35013 | 0.34079
A | 10595 [ 1.0655 | 1.0714 | 1.0774 [ 1.0833 | 1.0893 | 1.0952 | 1.1012 | 1.1071
f(r) | 0.33163 | 0.32264 | 0.31381 | 0.30513 | 0.29646 | 0.28797 | 0.27955 | 0.27118 | 0.26301
A [ ra13r [ 1190 | 11250 [ ras10 | 11369 | 1.1429 [ 11488 | 1.1548 [ 1.1607
f(r) || 0.25489 | 0.24696 | 0.23914 | 0.23147 | 0.22396 | 0.21658 | 0.20934 | 0.20221 | 0.19518
& [ 11667 [ 11726 | 1.1786 | 1.1845 [ 1.1005 | 1.1964 | 1.2024 | 1.2083 | 1.2143
f(r) | 0.18818 | 0.18129 | 0.17443 | 0.16759 | 0.16093 | 0.15445 | 0.14803 | 0.14177 | 0.13557
A [ 12202 | 12262 | 12321 | 1.2381 | 1.2440 [ 1.2500 | 1.2560 | 1.2619 | 1.2679
f(r) | 0.12955 | 0.12355 | 0.11756 | 0.11171 | 0.10603 | 0.10051 | 0.09517 | 0.08989 | 0.08463
A [ 12738 [ 12708 | 1.2857 | 1.2017 [ 1.2076 | 1.3036 | 1.3095 | 1.3155 | 1.3214
f(r) | 0.07954 | 0.07446 | 0.06952 | 0.06461 | 0.05973 | 0.05491 | 0.05011 | 0.04545 | 0.04097
| 13274 ] 13333 | 1.3393 | 1.3452 | 1.3512 [ 1.3571 | 1.3631 | 1.3690 | 1.3750
f(r) | 0.03664 | 0.03236 | 0.02828 | 0.02438 | 0.02054 | 0.01689 | 0.01335 | 0.00988 | 0.00647
A | 13810 | 1.3869

f(r) | 0.00316 | 0.00000




Dodatek C

Spis skrotow i symboli

symbol opis podrozdziat

AUC area under curve — pole pod krzywa ROC 2.2.7

ALOE  analysis of local oriented edges — cecha do wykrywania spikul 2.3

AFUM  average fraction under minimum — algorytm detekcji 2.3

CAD computer aided diagnosis — komputerowe wspomaganie diagnozy 1.8

DDSM  Digital Database for Screening Mammography — publicznie do- 1.7.4
stepna baza zawierajacej opisane mammogramy

FN false negative — przeoczenie 2.2

FP false positive — bledne wskazanie 2.2

FPF false positive fraction — ulamek wskazan (blednych) dla ROI bez 2.2.6
zmian

FPI false positive per image — $rednia liczba wskazan blednych na 2.2.5
obraz

FROC  free receiver operating characteristic — krzywa opisujaca skutecz- 2.2.5
nos¢ detekcji przy zmianie warto$ci parametrow

MIAS  Mammographic Image Analysis Society digital mammogram data- 1.7.3
base — baza zawierajacej opisane mammogramy, dostepna odpltat-
nie

ROC receiver operating characteristic — funkcja opisujaca skutecznosé¢ 2.2.6
klasyfikacji przy zmianie wartoéci parametrow

ROI region of interest obszar zainteresowan, wskazanie detektora 2.1

TN true negative — stusznie nie wskazane 2.2

TP true positive — wskazanie prawidtowe 2.2

TPF true positive fraction — ulamek wskazan (prawidlowych) dla ROI  2.2.3

ze zmianami
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