Koncepcje wspomagania —
wzmochnienie informacyjne

Materiaty KWOD, A.Przelaskowski
Definicje | opisy
Historia | wizje rozwoju
Schematy ogolne

Wybrane przyktady (badania
ptuc, sutka, inne)




Obrazowa diagnostyka medyczna

Stuzy rozpoznawaniu choroéb (potwierdzaniu ich istnienia, identyfikaciji
lub zaprzeczenia) na podstawie stwierdzonych objawow

Bazuje zasadniczo na symptomach pozyskanych z badan obrazowych,
stwierdzonych na podstawie analizy cech zobrazowan pochodzgcych z
roznych systemow - istotny jest jednak caty obraz kliniczny

Skutkuje konsekwencjami decyzyjnymi (opis - raport koncowy)

Zroéznicowanie zastosowan: moze byc silnie zintegrowana z innymi
metodami diagnostycznymi lub niekiedy stosowana niezaleznie, kontekst
Kliniczny, cel moze by¢ réznoraki (skrining, kontrolne, petna diagnostyka,
celowane, ocena/monitorowanie skutkdw leczenia, rehabilitaciji itp.)

Istotny wzrost skali zastosowan, zaawansowania technologicznego i
funkcjonalnego, stopnia komputeryzacji obstugi oraz zestawu urzgdzen
wspomagajgcych

e \Wieksza skalowalnosc, specjalizacja, adaptacja, integracja

e Woyrazna progresja skali zastosowan (rodzaj i liczba)




Uzytkowanie informacji obrazowej — model
aktywnosci diagnostow i klinicystow

Pozyskiwanie informacji uzytecznej diagnostycznie (sprawnos$é postugiwania sie narzedziami)

Dobdr zrédet informacji (m.in. modalnosci obrazowania, parametryzacja, adaptacja do cech
pacjenta i zadania klinicznego)

Wstepna ocena przydatnosci (m.in. kontrola jakosci i wiarygodnosci obrazéow)

Poprawa jakosci/wydobywanie informacji (technologie systemdéw informacyjnych,
inteligentne wspomaganie)

Analiza i rozumienie wymowy przekazu obrazowego, rozpoznanie i interpretacja symptomow

(semantyka, modele wiedzy, umiejetnosci diagnostyczne)

Percepcja tresci uzytecznej
Ekstrakcja informacji diagnostycznej — anormalnosci i obszaréw zainteresowania

Odczytanie wymowy zmian, ocena wzgledem zasobow wiedzy, doswiadczenia, okolicznosci
itd. (rozumienie — mozliwie dogtebne, rezonans — synergia)

Interpretacja diagnostyczna — identyfikacja symptomow choroby, opis wedtug protokotu

Pragmatyka decyzji i dziatan (model holistyczny, ustalenie znaczenia catosciowej wymowy
diagnostyki wobec okreslonego obrazu klinicznego)

Ustalenie konsekwencji obserwowanego obrazu klinicznego wzgledem istniejgcych
uwarunkowan i mozliwosci (odniesienie rozpoznanej choroby/stanu/rokowan do realnych
mozliwosci leczenia)

Formutowanie decyzji i podjecie konkretnych dziatan (rozszerzona diagnostyka, zabiegi,
terapia)




Rozmaitos¢ form wspomagania

=  Ewolucja form podpowiedzi
e Druga opinia
e Prescreening
e Screening
e ROzny stopien interakcji
e Rosngcy udziat automatyzacji oraz odwotan do zasobow referencyjnych
= Istotne funkcje kontrolne
e Ocena jakosci/wiarygodnosci diagnostycznej obrazéw, obiektywizacja interpretacji

e Zapewnienie spojnosci i integralnosci danych w systemach informacyjnych (m.in.
fuzja informacji obrazowej i klinicznej, korekta btedow)

e Sledzenie/kreowanie logiki wnioskowania/postepowania (schematy, interakcje,
wyjasnianie)
= Mozliwosci wspomagania
e Ekstrakcja i identyfikacja tresci ukrytych (zwiekszenie zdolnosci postrzegania)
e Porzadkowanie, selekcja, wskazywanie ROI lub OOI, klasyfikacja komponentéw
informaciji, opisywanie — wyliczanie parametrow, aproksymacja, porownywanie
e Formowanie decyzji (rézne kategorie, wariantowos¢, miary istotnosci, interakcje)




Ludzkie ograniczenia i szanse ...

BLEDY DIAGNOSTYKI




Modelowanie dziatan diagnosty - DOD

m Podstawowy model dziatania radiologa
e Detekcja anormalnosci
e Opis anormalnosci (analiza cech wtasnych, relacje, syntetyczna wymowa w
schemacie: wrazenia-percepcja (postrzeganie)-wyjasnianie-rozumienie)
e Diagnoza, czyli interpretacja w odpowiednich kategoriach objasniajgco-decyzyjnych
(poznanie w kategoriach obiektywnych sgdéw wraz z konsekwencjami)

= Problemy/trudnosci
e Brak standarddéw, czasami nawet konsensusu (brak stabilnych wzorcéw)
e Silne zréznicowanie zadan diagnostycznych
e Duze zréznicowanie umiejetnosci/doswiadczen
e Istotna rola intuicji/subiektywizmu/odczué

e Rosngce znaczenie aktualizowanej wiedzy (duza rola doniesien, kongresow, ciggle
inne przypadki), problem weryfikacji i adaptacji do nowych problemow (schematy)

e Wpzrost udziatu techniki/informatyzacji w protokotach badan i gromadzeniu informaciji
(problem EbM)




Btedy w radiologii ...

Ponad 70 lat temu: znaczgcy poziom btedow radiologow (Garland49,59]

e 30% radiogramow ptuc z patologig zostato przeoczonych (fatszywie
ujemne)

e 2% nadinterpretowano (fatszywie dodatnie)
e 20% brak zgodnosci radiologow

Dzis stopa btedu jest zblizona [Renfrew92, Berlin07]

e 4% btedow interpretacji w codziennej praktyce [Siegle98,
Borgstede04]

e Btedy percepcji (postrzegania) wystepujg 4 razy czesciej od
btedow poznawczych (interpretacii) [Kunt89] — problem analizy
wstepne;j!

e Btedy przeoczenia (fatszywe ujemne) wystepujg 5 razy czesciej niz
btedy nadinterpretacji [Renfrew92] — problem czutosci!

Whniosek: wspomaganie skutecznie wyszukujgce obszary/struktury
podejrzane (detekcja anormalnosci)







Przyczyny btedow percepcji (postrzegania)

m W zakresie czynnikéw postrzegania (indywidualnych)

e NIEJEDNOZNACZNY OBRAZ POSTRZEGANIA - zréznicowanie percepcji pojedynczych zmian
przez obserwatorow, powodowanego subtelnoscig zmian, ograniczeniami postrzegania,
zréznicowaniem wtasciwosci narzadu wzroku

e LUDZKI SUBIEKTYWIZM - naturalny subiektywizm oceny, zmeczenie, znuzenie, monotonia,
brak koncentracji, ale tez rutyna, przyzwyczajenie, brak wystarczajgcej czujnosci,
zdenerwowanie, stres

e BRAK UWAGI - syndrom "'szczesliwego oka" (happy eye syndrom), kiedy to wykrycie jednej
zmiany podejrzanej staje sie przyczyng pominiecia innej (maleje czutos¢ wyszukiwania
kolejnych zmian)

e BRAKI W DEFNICJI NORMY - zmiennos¢ struktury ciata i cech pacjenta, nietypowos¢
przypadku — duza zmiennos¢ anormalnosci, ograniczenia/zréznicowanie sys. obrazowania,
modeli patofizjologii, etiologii itp.

e BRAK SCHEMATU OCENY — niejednoznacznosci formalnego modelu zachowan obserwatora
w procesie analizy obrazow, skutecznych metod obiektywizacji ludzkiego postepowania w
tym procesie (problem human equation nierozwigzany)

e zawinione ludzkie niedopatrzenia, zaniedbania, zte przygotowanie (aspekty prawne)

m W zakresie czynnikow srodowiskowych
e ograniczenia technologii obrazowania (jakosciowe, fizyczne, sprzetowe, kadrowe)

e nienajlepsza organizacja warunkéw pracy radiologa (czas, ergonomia, wygoda, ograniczenia
czasowe, procedura oceniania, brak ciszy i spokoju, batagan organizacyjny itd.)




Przyczyny bteddw interpretaciji, problemy ogolne

m  brak ustalonych wzorcow patologii (bardzo zréznicowane formy manifestacji patologii),
niejednoznaczne kryteria odrdzniania cech patologicznych, ich weryfikacji, wzglednos$é ocen
powodowana niepetnym obrazem badanej rzeczywistosci

m  brak (niedoskonatosc) standaryzacji procesu opisu badan, jednolitych kryteriéw i schematéw oceny,
obiektywnych i wymiernych form oceny

m  konieczno$¢ podjecia decyzji (brak decyzji jest tez decyzjg) w warunkach niepewnosci, réznego typu
ograniczen, w tym czasowych, braku petnej informacji i jednoznacznych przestanek, braku
mozliwosci oceny powtornej czy fachowej konsultacji

m rosngca liczba danych coraz bardziej réznorodnych, niejednoznacznych, niezrozumiatych,
wymagajacych trudnej i ztozonej analizy oraz interpretacji przez diagnoste/eksperta

Generalnie

m zadanie jest czesto bardzo ztozone-skomplikowane, poszlakowe, przy niepetnej informacji,
niejasnosciach, niejednoznaczne, niestabilne, w pewnym stopniu losowe, o nieliniowej naturze
e nieprzewidywalne ewentualnosci (koniecznos¢ kreatywnego i intuicyjnego myslenia, kojarzenia)
e detekcja rzadkich nieregularnosci (osobliwosci) przy braku statej w czasie i przestrzeni zdolnosci percepcji

e ztozony, niejednoznaczny, nieprecyzyjny, ,niepetny” model wiedzy, koniecznos¢ interpretacji tresci, zmienne
procedury oceny i podejmowania decyzji, a takze form dziatania

e czasowe zaktdcenia niemal wszystkich elementdw procesu wyjasniania i decydowania

e szczegdblna waga decyzji: istotna rola czasu i powagi problemu (szybkie, wymuszone, a przy tym
odpowiedzialne decyzje)

e pomiary/obserwacje dotyczg zwykle waskiego wymiaru badanego zjawiska (dziurka od klucza, géra lodowa)




Rozwigzanie problemow ztozonych:
procesy poznawcze — posiadanie wiedzy - aktywnosc

(aspekt tworczy, aktywny) (aspekt statyczny, wiedza zastana)
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CAD czyli

Informatywne wspomaganie
zorientowane na diagnoste!

Ro6zne scenariusze komputerowego wspomagania

METODY REDUKCJI LICZBY BLEDOW
DIAGNOSTYKI OBRAZOWEJ -
POPRAWA SKUTECZNOSCI
DIAGNOZY/TERAPII




Metoda 1: skuteczne postrzeganie

Doskonalenie postrzegania

o~
‘ﬁfﬁ mmm) | informacji obrazowej —

lepsze poznanie

Znajomosc¢ potencjatu/ograniczen systemow
obrazowania i form ich uzytkowania stuzgca poprawie G ¥EEAY
SkutecznosSci diagnozy




Problem ograniczonej skutecznosci

diagnostyki obrazowe]
D

m  Ciggte problemy z uzytecznoscig (czutoscig i rozroznialnoscig) np. mammografii ...
m  Artefakty, niejednoznacznos¢, mata specyficzno$é czyli przektamania- USG, CT, rezonans...
m  Koniecznosc fuzji réznych zobrazowan oraz informacji klinicznej, problem big data

= Nietypowy ,obraz’ pacjenta (brak normalizacji), ,niestabilny’ obraz patologii, brak adaptacji
parametrow systemu, problem z powtarzalnoscig badan, niestabilnos¢ i nadmiarowos¢ wskazan,
niejasna relacja wskazan réoznych systemow

m  Zawodno$¢ sprzetu - kontrola jakosci, no$niki, interfejsy, peryferia, zasoby, wizualizacje etc.

m Brak standardow wykorzystania narzedzi, obstugi, doboru profili itd.

m  Zbytnia ztozonos¢, niezrozumienie nowych technologii, ich mozliwosci kontrolnych, sterowania,
optymalizacji etc. (parametryzacja)

s Problem dostosowania do ciggle zmieniajgcych sie technologii ...

m  Koniecznosc ciggtego ksztatcenia, weryfikacji, Sledzenia rozwoju nauki/techniki ...

Srodki zaradcze

m  Doskonalenie (wzrost wiarygodnosci) technologii pomiaru i rekonstrukcji (adaptacyjna
optymalizacja), a jednoczesnie upraszczanie form uzytkowych obrazowania (integracja
systemow obrazowania, automatyzacja, mobilno$¢, lepsza semantyka wizualizacji, uzupetnianie
obrazu tekstem, adaptacyjnosc¢, personalizacja itd.)

s Poprawa warunkow pracy: wyjasnianie stuzgce rozumieniu, obiektywizacji, mozliwosci
personalizaciji dziatan i integracji decyziji, brak limitdw czasowych w interpretacji badan
obrazowych, ergonomia, wysoka jakos¢ sprzetu itd.

m  Wieksza informatywnos$¢ systemdw obliczeniowych (skuteczna ekstrakcja kluczowej informacji) ...




Ciggte breaking news — radiografia, fluoroskopia,

anglografla | tomografla razem_
4@/ 7

—

Multitom Rax - Twin Robotic X-ray
scanner




Metody redukcji btedow

= Petnainformacja i wiedza (przed)

wykorzystanie petnej informaciji klinicznej (uporzgdkowane, zweryfikowane,
ustandaryzowane etc.)

wykorzystanie wczesniejszych badan radiologicznych lub raportow z tych badan
mozliwos¢ dodatkowych konsultacji, w tym telekonsultacji
wprowadzenie podwajnej, niezaleznej oceny badan

s Uczy¢ sie na btedach (po)

szczegotowa analiza (statystyczna, obliczeniowa) roznej kategorii btedow w
badaniach retrospektywnych, z wyjasnianiem i korygowaniem ich przyczyn

wypracowywanie skutecznych, obiektywizowanych, powtarzalnych technik oceny,

zwiekszenie mozliwosci korekty btedow (podpowiadacze, kontrola logiczna, etc)
kontynuacja i doskonalenie edukacji oraz szkolen (e-edukacja, internet itd.)
lepsze przygotowanie organizacyjno-motywacyjno-mentalne ...




Sposoby: doskonalenie rozpoznania

Przyktad

analiza retrospektywnej obrazéw radiograficznych klatki piersiowej pacjentow z
potwierdzonym pdzniej rakiem ptuc, na ktorych nie stwierdzono patologii — w 90%
przypadkow mozna byto dostrzec symptomy patologii

(Muhm J.R., Miller W.E., et al. (1983) Lung cancer detected during a screening program using four-month chest
radiographs. Radiology 148:609-15)

podobnie w retrospektywnej ocenie mammograficznej raka sutka — 75%

(Harvey J.A., Fajardo L.L., Innis C.A. (1993) Previous mammograms in patients with impalpable breast
carcinoma: retrospective vs. blinded interpretation. Am J Roentgenology 161:1167-72)

Przyczyny poprawy:

Nie zawsze nawet to skutkuje ...
(po prostu nie widac!)

Inny schemat pracy — znana interpretacja: szuka sie w obrazach znamion
potwierdzonej patologii w odpowiednich miejscach lub wzgledem okreslonych cech

zawezone pole poszukiwan, dostosowane kryteria, ukierunkowane przekonanie

wykorzystanie dodatkowych informacji dot. tresci widocznej we wczesniejszym i
pozniejszym badaniu obrazowym itp.. (szerszy obraz kliniczny)




ASPECTS — Alberta Stroke Program
Early CT Score

Diagnostyka CT ,pierwszej linii’ ze wzgledu na szybkos¢, powszechnos¢ i niskie koszty
ASPECTS jest 10. punktowga oceng ilosciowg topograficzng skanéw CT wedtug ustalonego
porzgdku regionéw
Jest to prosty, powtarzalny system klasyfikacji
e bazujgcy na skrupulatnej, konsekwentnej analizie
e 0 znaczgcej wiarygodnosci
e standaryzujgcy proces detekc;ji i raportowania
symptoméw wczesnego udaru niedokrwiennego
e pomocny we wspomaganiu leczenia
trombolitycznego — nakierowany na decyzje

Ganglionic Level

Anormalnos¢ musi by¢ widoczna przynajmniej na
dwéch sgsiednich warstwach (unikanie efektu
usrednienia, przypadkowych korelacji)
Wyznaczenie oceny: startujemy z 10pkt i odejmuje-
my 1 punkt za kazdym razem, gdy w danym regionie pojawig sie zmiany
niedokrwienne

Stagd norma ma 10 pkt, a bardzo rozlegty udar — blisko Opkt

Supraganglionic Level




Szczegolna ocena wybranych regionow

Charakterystyka niedokrwienna regionow: M1, M4 — kora
przednia, M2, M5 — kora boczna i M3, M6 — kora ciemieniowa

Ocena hipodensyjnosci w kolejnych czterech regionach:
wstgzka wyspy (I — insular ribbon), jadro ogoniaste (C —
caudate nucleus); jadro soczewkowate (L — lentiform nucleus),
torebka wewnetrzna (IC — internal capsule)

Wszelkie zmiany niedokrwienne warstw CT na poziomie
gtowy jadra ogoniastego i ponizej (czyli |, C, L, IC) sg
oceniane w regionie zwojowym (ganglionic) razem z M1-3
Niedokrwienne zmiany powyzej poziomu giowy jadra
ogoniastego sg oceniane w regionie nad-zwojowym
(supraganglionic) - M4-6

Ograniczenia metody:
e Dotyczy tylko regiondw $rodkowej tetnicy mézgqu
e Staba jako$¢ (artefakty), zmiany zwigzane z podesztym wiekiem i
pewne szczegolne przypadki zmian ograniczajg skutecznosc

metody Comparison of CT and MR-DWI ASPECTS in acute ischemic stroke

Collin J. Culbertson?, Asim Z. Mian2, Alexander M. Norbash?, Thanh N. Nguyen'-3
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R e g I O n y p re Cyz yJ n I eJ » « The prognosis prediction significance of Hounsfield unit value for stroke patients

treated by intravenous thrombolysis
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Procedura ASPECTS

= Analiza obrazéw z optymalnym oknem
e Zawezenie okna do 35-45 HU na poziomie 35-45 HU

‘
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e Obiektywizacja ocen
e Efektem wzrost czutosci przy zachowanej specyficznosci ocen

e Ocena wszystkich dostepnych warstw badania CT (obejmujgcych obszar zasilany
tetnicg srodkowg mozgu MCA)




Uzytecznos¢ ASPECTS

= Przyktady ocen

= U pacjentéow, u ktérych ocena wedtug
ASPECTS wyniosta powyzej 7 punktow
uzyskano 3-krotnie wieksze
prawdopodobienstwo, ze po leczeniu
trombolitycznym bedg funkcjonalnie
niezalezni od otoczenia [Hill,2003]

utrata mowy,
porazenie pofowicze

Figure 3. 59 year-old female with aphasia and right-sided Figure 4. 95 year-old male with slurred speech, right facial droop.
hemiplegia. CT-ASPECTS = 8. DWI-ASPECTS = 1. CT-ASPECTS = 10, DWI-ASPECTS = 9. Arrow indicates M2 lesion.



Rozbieznosci ocen

ASPECTS
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Najwazniejsze: wieksza zgodnosc opinii

TABLE 2: Pairwise interobserver agreement between independent
- POdStaWOWB. Zaleta ASPECTS ;:lrll:i::':'t:i:ef:;t:]lluiltl-;ilf:':lC:d:crrilur)-' rule and ASPECTS, with
zobiektywizowana procedura oceny, —
ktdéra pozwala poréwnywac efekty 1/3 MCA
Territory ASPECTS

obrazowania bardziej niezaleznie od (<13 va (<775
zmiennosci czynnika ludzkiego Observer Pairs >18) 27

Two stroke neurologists .6l .85
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ZC]OanéCI dWUkrOtnel oceny (p0m|aréW) tej Samej A stroke 1th|-rJU]0g[.~;1 and a neuroradiologist A4 61

A stroke neurologist and a neuroradiologist Sl .63

Zmlennej w réznyCh WarunkaCha mln pOréwnuJe A stroke neurologist and a radiology resident 54 75
Sle Oplnle dWéCh ekspertéw (OdtwarzaInOéé) Iub A stroke neurologist and a radiology resident A6 56

A neuroradiologist and a radiology resident 43 75
Jed nego Z Oceny dwu krotnej (powtarzalnoéé) A neuroradiologist and a radiology resident A5 67
A neuroradiologist and a stroke neurologist 43 .67
Y N|ewazony (Cohena) — Zakres 0-1 (Iosowa A radiology resident and a stroke neurologist 38 B3
, o, , o, A radiology resident and a stroke neurologist 20 .60
ZgOanSC - pel’na ZgOanSC) A stroke neurologist and a neuroradiologist A7 1
. . . A neuroradiologist and a radiology resident 51 B3
L Wazony — macierz Wag Z 1 na przekatnej, a A neuroradiologist and a radiology resident 39 .63
poza z przedZIa*u <0’1 )1 przyk*ad Wag * Balanced kappa: k = B0 implies excellent reliability; .61 = k =
i _ B0 implies good reliability; 41 = x = .60 implies moderate reli-
IInIOWyCh Wl J: 1 .75 0.5 .25 0 ability; .21 = k = 40 implies fair reliability; & = .20 implies poor
P P .75 1 0.75 | 0.5 | 0.25 reliability (26).
P —Lu 0.5 | 0.75 | 1 0.75 | 0.5 Use of the Alberta Stroke Program Early CT Score
- 1- P, 025 0.5 |07 ] 1 [0.75 (ASPECTS) for Assessing CT Scans in Patients with
0 0.25 | 0.5 | 0.75 1 Acute Stroke

J. H. Warwick Pexman, Philip A. Barber, Michael D. Hill, Robert J. Sevick, Andrew M. Demchuk, Mark E. Hudon

Pr= 301 2o wigpi .
r ' ¢ nE I",E- oraz _r_” .j. - Su my kOnCOWG William Y. Hu, and Alastair M. Buchan
Py = 2 iz 251 wigpi P kolumn i wierszy tabeli obserwacji (kontyngenciji)




Przyktad na zgodnosSc ocen

http://manuals.pgstat.pl/statpgpl:zgodnpl:nparpl:kappalpl

W obrazie radiologicznym oceniano uszkodzenie watroby w nastepujacych kategoriach: brak zmian (1), zmiany tagodne (2),
podejrzenie raka (3 ), rak (4). Oceny dokonywato dwoch niezaleznych radiologéw bazujac na grupie 70 pacjentow. Chcemy

sprawdzi¢ zgodnosc postawionej diagnozy.

brak zmian zmiany lagodne podejrzenie raka rak
brak zmian 4 3 0
zmiany lagodne 2 12 b1 2
podejrzenie raka 5 4 4 0
rak 1 2 1 2
Hipotezy:
Ho: w=10.
Hi: w #0.

Ze wzgledu na to, ze diagnoza wystawiona jest na skall porzadkowe], wiasciwa miarg zgodnosci bytby wazony wspdlczynnik

Kappa.
Test istotnosci Kappa-Cohena Test istotno<ci Kappa-Cohena
Licznoszs - ilogc par 70 Licznozc - ilosc par 70
Tvp wazona (wagi liniowe) Tvp wazona (wagi kwadratowe)
Wspotczynnik Kappa 0,3901%4 Wspdtczynnik Kappa 0,418658
Btad dla Kappa 0,090462 Btad dla Kappa 0,110945
-95% CI dla wspdtczynnika Kappa 0,212893 -95% CI dla wspdtczynnika Kappa 0,2012038
+95% CI dla wepdtczynnika Kappa 0,567495 +95% CI dla wepdtczynnika Kappa 0,636107
Btad dla rozktadu Kappa 0,086638 Btad dla rozktadu Kappa 0,118935
Statystyka Z 4,503732 Statystyka Z 3,520052
Warto£¢ p (asymptotyczne) 0,000007 || Wartogé p (asymptotyczne) 0,000431




Koncepcja rozszerzona — Stroke Bricks

m  Powigzanie uktadu naczyniowego (ukrwienie mdzgu) z regionami efektow niedokrwienia —
rozpoznania udaru, relacja:

a) obserwowany symptom neurologiczny (np. afazja — zaburzenie mowy)

b) przyczyna: deficyt naczyniowy (wszystkie struktury naczyniowe powyzej namiotu mézdzku)

¢ region moézgu z uposledzeniem ukrwienia

d) obszar mozliwych zmian martwiczych (weryfikowany w CT/DWI)

m Liczba punktéw w skali 0-15 (kazdy deficytowy region plus 1pkt)

m  Oceny dokonuje neurolog (ogdlnie klinicysta) jako sugestie dla radiologa

m  Sugestia ta moze by¢ wykorzystana w CAD

Table 1. Common neurological symptoms and corresponding Stroke Bricks segments.

Symptom

gaze palsy or total gaze

paresis

expressive (motor)

aphasia
hemineglect

sensory aphasia

disorientation

central facial nerve palsy

central hypoglossal nerve

palsy

Regions Symptom

M1 M4 homonymous
hemianopsia

M1 M4 upper limb paresis

A3 Mé lower limb paresis

M3 Mé6 upper limb sensory loss

Al M1 M4 lower limb sensory loss

M5 CR BGIC face hemisensory loss

M5 CR BGIC dysarthria

Regions

P M2 M3

M35 CR BGIC |

A2 CR BGIC

M5 CR BGIC
T

A2 CR BGIC
T

M5 CR T

Al M1 M4
BGIC

Zaburzenia mowy, grymas twarzy, porazenie nerwow, niedowfad konczyn ..



Przyktady rozpoznan




Metoda 2: inteligentne wyliczenia ....

_______________________________________________

_ obliczeniowe i
obrazowania

medycznego l

______________________________________________

i Doskonalone Sprawne systemy
‘ systemy ‘ »

Inteligentne systemy
informacyjne —
komputerowa diagnoza
(ACD)

GDZIE JEST BYAD?




Obrobka poznawcza obrazéw medycznych

Wychodzimy od ustalonych modeli uzytkowych (klinicznych, radiologicznych)

m  Ulepszanie obrazéw (ocena i poprawa jakosci)
= Wizualizacja, modelowanie odbiorcy, modele tresci

= Normalizacja (skalowanie, dopasowanie, przeksztatcenia geometryczne,
kontrastowanie itp.)

s  Segmentacja (obszarowa, konturowa, obiektowa ...)
= Analiza komponentéw tresci, wtasciwosci, modelowanie wielopoziomowe....
= Analiza cech struktur (obiektow)
e ksztaltow, konturow, szkieletow, wzglednych rozmiarow, potgczen
e tekstury, charakteru wysycenia , kierunkowych oscylacji, regularnosci,
nieciggtosci, ogolniej osobliwosci
m  Grupowanie, wydzielanie i réznicowanie klas (w przestrzeni cech)
m Selekcja cech, klasyfikacja (problem uczenia)
m Rozpoznanie tresci jako integracja zabiegow analizy i klasyfikacji —
ROZUMIENIE catosciowej wymowy (przekazu informacji)

= Aproksymacja wymowy tresci, optymalizacja rekonstrukcji wedtug kryteriéw
jakosci z regularyzacjg, wiarygodnosc kryteriow, formowanie przekazu obrazowego




Typowe sposoby wykorzystania komputerowej
obrébki obrazéw medycznych

loSciowa ocena Rozpoznawanie
jakosci i Wzorcow,
uzytecznosci klasyfikacja

Dopasowanie, Dedykowana
fuzi akwizycja, ulepszanie
Jja )
/ obrazow
Obrébka

obrazow
medycznych

SR>

wirtualne platformy

Wizualizacja,

Segmentacja, )
formy prezentacji

analiza

Indeksowanie,
ompresja, interakcja

Modelowanie,
ontologie




Schemat wykorzystania metod obrazowych — elementy

iInformatyki obrazow bez specyfiki radiologicznej

Synteza -

Rozumienie obrazéw

wizualizacja opiséw

Interpretacja obrazow

\ Rozpoznanie obiektéw
\ okreslonej klasy

Analiza obrazéw -

Ulepszanie obrazow H Segmentacja wstepna

Weryfikacja obiektow
zainteresowania

Opis cech obiektow

1

Ekstrakcja obiektow

1

Wizualizacja

informacji

]

Reprezentacja obiektéw

N

\
A}
1

Modele informacji
obrazowej

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Synteza obrazdw,

symulacja tresci

o~
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Przyktad: ulepszanie bada
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Przyktady: wydzielanie obiektow

K. Mikula, A. Sarti, F. Sgallari, Co-Volume Level
Set Method in Subjective Surface Based Medical
Image Segmentation, rozdz. 11 w Handbook of
biomedical image analysis, Kluwer Academic
Press, 2005

metoda poziomic (level sets): zaszumienie
pieprz i s6l (odszumienie po 2 i dziesieciu
krokach)

metoda dyfuzyjna: wydzielenie ludzkich
komorek

koncepcja: model obiektu réznicowanego
wzgledem nie-obiektéw z optymalizacjg
wzgledem dobieranych kryteriow




Przyktady analizy - metoda poziomic:
segmentacja przedsionka, komory | guza

K. Mikula, A. Sarti, F. Sgallari, Co-Volume Level Set Method in Subjective
Surface Based Medical Image Segmentation, rozdz. 11 w Handbook of
biomedical image analysis, Kluwer Academic Press, 2005




Modelowanie konturow wzgledem
otaczajgcych obszarow

= Obiektowe metody analizy obrazow (przede wszystkim segmentac;ji), obszarowo-
krawedziowe (nawigzanie do obiektowych metod aktywnych konturéw - ACM
oraz ksztaltdw — ASM oraz poziomic (level sets) — LSM)
e Ogodlnie: skalowalny, elastyczny, poruszajgcy sie wzorzec, wyznaczony na podstawie

danych (a priori lub wstepnej analizy przypadku) stuzy ustaleniu realnego obrysu
obiektu o wtasciwosciach (ksztatcie, konturach, relacji do tta) danej klasy/typu

e ACM: wzorzec a priori konturu definiowany przez zbiér punktéw weztowych
zbiegajgcych do lokalnego maksimum gradientu

e Glowne cechy dotyczg stopnia deformowalnosci (elastycznos¢ vs. sztywnosc) oraz
rodzaju podatnosci na zmiany lokalne (gietkosc)
@kierunekprzesuniecia




Aktywne ksztatty i poziomice

m  ASM: statystyczne modele ksztattu obiektéw stuzgce dopasowaniu konturéw,
parametryczne modele krzywej konturu  KC(p)tymalizacja konturu za pomoca
energetycznej funkcji kosztu (ASM)

e Czynnik wewnetrzny (model obiektu): kontrola wtasciwosci krzywej konturu, jej regularnosc,
gtadkos¢ ustalana jest poprzez rownowazenie wptywu dwodch sktadnikdéw: odpychania
(rozciggajacy) i przyciggania (kurczacy)

e Czynnik dopasowania (tto-gradientowy, obrazowy): na podstawie analizy lokalnych

gradientéw nastepuje wpasowywanie w obrysy obiektdw o pozgdanych wtasciwosciach
(przede wszystkim silnie zarysowanych krawedziach)

e Czynnik zewnetrzny: naktadanie przez uzytkownika (wiedza) dodatkowych ograniczen, np.
iteracyjnych modyfikacji parametréw modeli obrysow obiektow czy tez uwzglednienie
specyficznej wiedzy dziedzinowej (np. dotyczgcej specyfiki patologii)

EK(p)] = a [ Econ(K(®))dp + B [} Eimg (K(p))dp+ 7 [, Eext (K(p))dp

= Rozszerzenie: pseudo-czasowy model konturu K(¢) = vz, yic.t) - N opisanego
parametrami i sledzonego za pomocg mapy gradientu i modelu hiperpowierzchni
(wielowymiarowos¢ dziedziny obrazow) (/evel sets)




Koncepcja poziomic (zarys)

= Uogodlnienie problemu dopasowania konturu obiektéw z wykorzystaniem dodatkowego
wymiaru czasu t

= Sledzenie hiperprzestrzeni za pomocg powierzchni w przestrzeni 3D lub krzywych na
ptaszczyznie
Kontur opisany zestawem parametrow p

/f_'..-- /—FZ K(p.t) = {(z.9)|S(x,y.t) = 0}

S(z,y,t) 1 B2 x [0,T] — R

a8 ok o8

ok o T /\\,_/
/ — | " -

gf:_j X

S(K(t).t) =0 =

; /¢ ;/ & x,ff’

m  Hiperpowierzchnia przemieszcza sie pod wptywem estymowanego
pola predkosci

AT

. ayp — asc = = RN A

i(a,y) = —= N(@,y) = v(@,y) - N(z,y) IR

g(IM(x,y)l) eI ;';.{._‘:

: : : S/ IEERRREN
a,, a, — state, ¢ — krzywizna, g — fcja skalujgca ' 7§*§g‘¢ ';" Mz, y)

przyktadowo o FIMI - Housd
g(My=1{1+|M P if —0.5 <= cos® < 0

1+(3~5) | M otherwise




Metoda poziomic (formalizacja)

: , Vu
= Roéwnanie level setow uy = |Vu|V. (|?”|)
U

= Konkretyzacja problemu (u(t,x) — modelowany obiekt okreslony na @r =[0,T]x 2. Q C R* ),
I’ to seamentowanv obraz. funkcje g(s) = 1/(1 + Ks2), K > 0, Go(z)

—|z|?/

= Gro) " 7 gdzie

VG, « I° = / VG, (z - &)I°(€)d¢e oznacza wstepne, splotowe wygtadzanie obrazu gradientéw
R

w = \Je? + |Vu2V. (gﬂvG{,*IﬂD Vu )

VEZ + [Vul?

Figure 4: A graph of the image intensity tunction {¥(z) corresponding to
a "dumb-bell” image (left, see also Figure 5) and a graph of the function

g(|V1%(z)]) (right) where a narrow valley along the edge can be observed.

(Color Slide). Figure 6: An initial ellipse driven by the vector field —Vg(|VI%(z)|) down

to the valley to find the edge in the image I°. (Color Slide).

Figure 5: Image given by the intensity I'(z) from Figure 4 left and the
arrows representing the vector field —Vg(|VI%(z)|). (Color Slide).

K. Mikula, A. Sarti, F. Sgallari, Co-Volume Level Set Method in Subjective Surface Based Medical Image Segmentation, rozdz. 11
w Handbook of biomedical image analysis, Kluwer Academic Press, 2005



Przyktady dziatania poziomic
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Figure 7: The situation is more complicated in case of a "noisy” image
(middle); we plot also a graph of its intensity I°(z) (left) and corresponding

surface g(|VI%(z)|) (right). (Color Slide).

Figure 8: The evolution only by advection leads to attracting a curve (ini-
tial ellipse) to spurios edges, the evolution must be stopped without any
reasonable segmentation result (left); by adding regularization term related
to curvature of evolving curve the edge is found smoothly (right).

Figure 11: Subjective surface based segmentation of a "batman” image. In
the left column we plot the black and white image to be segmented together
with isolines of the segmentation function. In the right column there is a
shape of the segmentation function. The rows correspond to time steps 0,1
and 10 which gives the final result; € = 1. (Color Slide).



Mapy krawedzi (kierunek i wartosc gradientu) -
efekty

Ogolnie: koncepcja modelu
a priori deformowanego
globalnie i pasowanego
wedtug lokalnych cech

przypadku

~ Nikos Paragios, Level Set Methods in
5 Medical Image Analysis: Segmentation

Quming Zhou, ‘Extract object boundaries in
images using level set’, Final report




Przyktady analizy obszarowej: mieszanina regionow
gaussowskich (pasowanie modelu stochastycznego)
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A. Farag, M. Ahmed, A. El-Baz, H. Hassan, Advanced Segmentation Techniques, rozdz. 9 w Handbook of biomedical image
analysis, Kluwer Academic Press, 2005




Podsumowanie: granice sukcesu (?), czyli mozliwosci
sztucznej-komputerowej inteligencji obliczeniowe;...

Komputer (maszyna liczgca) swietnie rachuje, optymalizuje wedtug ustalonych
kryteridow, podpowiada wedtug znanych lub wyuczonych schematéow (logika) ...

niezle rozpoznaje i klasyfikuje ztozone, powtarzalne obiekty i relacje, gorzej z
oryginalnym poznaniem, interpretacjg poza schematami, oceng innego, nowego...

ma problemy z rozumieniem, kreatywnoscig, oceng realnych, ztozonych,
osobliwych (nieschematycznych) problemow ...

kot czy pies? a to?

Nasz cel: wspieranie realnych dylematow ... Metoda: wykorzystanie
zdolnosci obliczeniowych do predykcji/regresji/aproksymaciji/ekstrapolacii
rzeczywistosci badanej (funkcja trafnie opisujgca rzeczywistosc)




(Automatyczna) diagnoza komputerowa - ACD

= Historyczne przyczyny niepowodzen:
e Ograniczenia zdolnosci obliczeniowych, schematyzm komputerow

e zréznicowana jakosc¢/specyfika obrazow medycznych - ogdlnie duza
zmiennos¢ uwarunkowan technologicznych wptywajgcych znaczgco na
wiasciwosci (cechy wizualne) obrazowanych struktur

e Dbrak uniwersalnych metod - duza ztozonos¢ informacji obrazowej, stabe
modele, brak odpowiednio zaawansowanych, a jednoczesnie uniwersalnych
algorytmow komputerowego przetwarzania obrazow

e oOgraniczenia w zakresie reprezentatywnej wiedzy obrazowej - brak
regularnych wzorcéw patologii oraz stabilnych, reprezentatywnych zbiorow
ich cech specyficznych

e ograniczenia w zakresie zobiektywizowanej, uzgodnionej, sformalizowanej
wiedzy kliniczne| (diagnostycznej, medycznej)

e ograniczenia w zakresie modeli uzytkowych - zaniedbanie walorow
uzytkowych, brak wiarygodnego kontekstu komercjalizacji- specyfiki
wymagan pragmatycznych




Przyktady prac w zakresie ACD

Lodwick G.S., Haun C.L., Smith W.E., et al. (1963) Computer diagnosis of
primary bone tumor. Radiology 80:273-5

Becker H., Nettleton W., Meyers P., Sweeney J., Nice C. Jr. (1964) Digital
computer determination of a medical diagnostic index directly from chest X-ray
images. IEEE Trans Biomed Eng BME-11.67-72

Myers P.H. Nice C.M., Becker H.C., et al. (1964) Automated computer
analysis of radiographic images. Radiology 83:1029-34

Kruger RP, Towns JR, Hall DL, et al. (1972) Automated radiographic
diagnosis via feature extraction and classification of cardiac size and shape
descriptors. IEEE Trans Biomed Eng BME-19(3):174-86

Kruger RP, Thompson WB, Turner AF. (1974) Computer diagnosis of
pneumoconiosis (pylica ptuc). IEEE Trans Syst Man Cybernetics SMC-4(1):44-7

Conners R., Harlow C., Dwyer S. (1982) Radiographic image analysis: past
and present. In Proc. 6th. Int. Conf. Pattern Recognition, Munich, Germany, pp.
1152-1168

Wspotczesny deep learning, CNN, GANSs eftc. ....




Model czy dane? Model z danych? Dylematy ...

Regularna niepewnosé swiata modeli (R.A. Fischer-Empirical model building, 1922r.) czy tez losowa
niepewnos¢ krolestwa danych (statystyczny swiat Tukey- the Age of Tukey, 1975r.)

Fischer (1922 r.): jesli znamy jakosciowy (zrozumiaty) charakter hipotetycznej populacji, odsuwamy
problemy statystycznej manipulacji; w swietle danych testujemy model i doskonalimy go

Podejscie Fischera stosowane jest od dawna do rozwigzywania rzeczywistych i ztozonych
problemdw, wykorzystuje catosciowe spojrzenie na problem; tworzony jest catoSciowy model
zjawiska bez utatwiajgcych uproszczen; model z wiedzy jest weryfikowany wzgledem realnych
danych (uwarunkowan) i udoskonalany

J.Tukey(The future of data analysis, 1962r.): Najwazniejsza maksyma, ktdrg powinni wzigé pod
uwage analitycy danych brzmi: o wiele lepsza jest konkretna (choé tylko przyblizona) odpowiedz na
wtasciwe pytanie/Zzgdanie (bez koniecznosci rozumienia), niz precyzyjna/zrozumiata/wiarygodna
odpowiedzZ na przyblizone pytanie. Analiza danych musi w najlepszym przypadku postepowac
wedtug przyblizonych odpowiedzi, poniewaz wiedza na temat tego, na czym naprawde polega
problem, bedzie w najlepszym przypadku przyblizona

Podejscie Tukeya pozwala sie ‘mowié¢’ danym bez ingerencji modelu, uzyskujgc pragmatyczny,
przyblizony model obliczeniowy ‘z danych’ (ktdry prébuje sie pdzniej wyjasniaé — zrozumie¢ model:
XAl)

Dane stuzg tworzeniu modeli, a moze ich testowaniu?

dane -> (cztowiek) -> model




Diagnoza rozwoju technologii

zadanie okazato sie trudniejsze niz rozrdznienie kota i psa ...

nowa technologia, w tym komputerowa, zasadniczo nie rozwigzuje problemu bteddéw percepcji
(poznania), ale niejako je przemieszcza w inny, nowy obszar nieznanej dziedziny, gdzie moga pojawi¢
sie nowe, nawet liczniejsze pomytki (Oestmann J.W., Greene R., et al. (1988) Lung lesions: correlation between
viewing time and detection. Radiology 166:451-3)
likwidacji dotychczasowych przyczyn btedéw towarzyszy pojawienie sie nowych zrodet bteddéw, a
proces ten wydaje sie nieuchronny — efekt poznawania nieskofnczonosci
korzystanie z nowych, doskonalszych narzedzi nie powoduje, ze cztowiek staje sie niezawodny w
swoim dziataniu, albo jego rola moze by¢ pominieta — dalej poruszamy sie po omacku, chociaz w
innej przestrzeni - dajgc wieksze mozliwosci/zaufanie maszynom, konsekwencje naszych pomytek
moga by¢ powazniejsze (a przyczyny niejasne)...
receptg rozwaj technologiczny- ale jaki? — stuzgcy gtebszemu poznaniu istoty/rdzenia problemu
(wieksze rozumienie/wiedza — trafniejsze decyzje)
e doskonalenie ludzkiego postrzegania (lepszy pomiar i przekaz wynikéw) z zachowaniem
naturalnosci poznania
e heurystyka poznania (np. zdjecia celowane, adaptacyjna rekonstrukcja)

e obserwacje, wpisanie w realne mechanizmy kliniczne, badanie ludzkich zachowan, tworzenie lepszych
narzedzi, konstrukcja wiarygodnych modeli proceséw decyzyjnych

e ksztattowanie lepszych uwarunkowan ludzkiej pracy w szerokim kontekscie (od modelu
ergonomicznego po biznesowy) — dajmy sobie czas na uczenie i naturalne poznawanie

e wzrost trafnych decyzji poprzez powszechnosc¢ wiedzy, zwiekszenie kultury, potencjatu
poznawczego (wyrobienie intuicji poznawczej)

e wspotpraca poprzez zdrowa konkurencje (dobro wspdlne, otwartos¢, fatwa kontrola)




Intuicja poznawcza

fac. intuitio — wejrzenie; wewnetrzne przekonanie, ze masz racje

m to zdolnos¢ do nagtego przebtysku myslowego, w ktérym dostrzega sie rozwigzanie problemu lub znajduje
odpowiedz na nurtujgce pytanie

= pozwala na szybkie dopasowanie rozwigzania problemu do zaistniatych uwarunkowan

= nie emocje, a raczej proces podswiadomy, ktérego nie sposdb kontrolowac, to przewidywanie, domyslanie
sie nie wynikajgce z klarownych regut wnioskowania

m  proces bardziej kreatywny, dziatajgcy na wyzszym poziomie abstrakciji w poréwnaniu do myslenia
logicznego - w praktyce, mozna jedynie dopuszczac lub odrzucac sugerowane przez intuicje rozwigzania

To rozum, ktéry sie Spieszy
= jest cechg aktywne] inteligencii, ktorej zwykle nie towarzyszy swiadoma mysi|

m  zdolnos¢ bezposredniego pojmowania, dotarcia do bezposredniej wiedzy bez udziatu obserwaciji czy
rozumu

= myslenie intuicyjne jest podobne do percepcii, czyli btyskawiczne i bez wysitku - wglad, olsnienie
pojawiajgce sie w trakcie rozwigzywania problemu, przeczucie, szybkie rozpoznanie, pojawiajgce sie
przekonanie siegajgce do istoty problemu, ktorego nie jesteSmy w stanie uzasadnic
= myslenie intuicyjne wykorzystuje 3 zasadnicze zjawiska
e mimowolne uczenie sie, automatyczne, nieuswiadomione zdobywanie wiedzy

e automatyzm zachowania, sztywne sposoby reagowania wynikajgce z doswiadczenia zyciowego
(tworcze wykorzystanie doswiadczenia)

e markery somatyczne ostrzegajgce organizm (odczucia generowane na podstawie wtornych emocji,
wczesniejszych doswiadczen, to fizjologiczny sygnat ostrzegawczy o przewidywanych skutkach
podjecia decyzji) — cate ciato poznaje ...
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Nowa propozycja: CAD (zasady ogdlne rozwoju
wedtug Laboratorium Kurta Rossmanna)

Kurt Rossmann Laboratories

poznanie, czyli rozumienie procesow zachodzacych w pracy radiologa opisujgcego badania
(dorobek cztowieka, wiedza i umiejetnosci - rozumienie istoty podmiotowej pracy radiologa,
kontekstu decyzyjnego, klinicznego, biomedycznego etc.)

pragmatyzacja badan, czyli perspektywa komercjalizacji rozwigzan znajdujgcych
zastosowanie w praktyce klinicznej (teoria informacji - pragmatyzm poznawczy, zrozumienie
uwarunkowan aplikacyjnych, istota modeli uzytkowych)

realizacja wspdlnymi sitami, promocja i doskonalenie narzedzi w skali globalnej
(wspdtpraca, integracja wysitkow, doswiadczen)

Whnioski:

e Interdyscyplinarna integracja wysitkow poznawczych (od poziomu biofizycznego po
abstrakcje matematyczng i sprawnosc¢ narzedzi informatycznych)

e Metody hybrydowe, zintegrowane, pragmatyczne - wiarygodne kryteria subiektywno-
obliczeniowe (metody nie s najwainiejsze, rozwigzania przyjdg na mysl same, jesli
zrozumiesz problem i go opiszesz)

e zdrowa filozofia rozwoju (globalny wysitek jako dobro wspélne, perspektywa)




CAD

m Uzyskano poprawe efektywnosci interpretacji badan

e Wspomaganie zamiast zastepowania ocen radiologdéw wskazaniami
narzedzi obliczeniowych

e Wwyposazenie specjalistow w dodatkowe mozliwosci, np. narzedzia
sugerujgce zmiany podejrzane (tj. odbiegajgce od normy - anormalne),
generujgce rozne formy podpowiedzi/wyjasnienia/informacje

= To dodatkowa opinia weryfikowana ostatecznie przez lekarza

= Sita CAD:

e obiektywizacja analizy, powtarzalnos¢, formalna referencja ocen (jak obraz,
tak i jego analiza jest przedmiotem oceny)

e komplementarnos¢ wskazan w odniesieniu do ocen radiologow
e uzytecznos¢ w przypadkach trudnych jako zrédto dodatkowych informacii

e Zzintegrowane przetwarzanie informacji na roznym poziomie abstrakcji
(tgczenie cech hybrydowych)

e mozliwosci kontrolne, uzupetniajgce (np. preskrining)




CAD versus ACD

Komputery i/lub eksperci
e ACD - dominujgca rola algorytméw komputerowych (kryteria obliczeniowe))
e CAD - integracja roli specjalistow i metod komputerowych

Wydajnosc¢/skutecznosc
e ACD: komputery muszg przynajmniej dorownywac specjalistom
e CAD: efektywnosc¢ algorytmdw moze by¢ ograniczona - komputery stanowig
uzupetnienie warsztatu lekarza (nie chodzi o nasladowanie!)

Uzytecznosc

e ACD: ograniczona efektywnos¢, brak spektakularnych sukceséw, mata
przydatnosc¢

e CAD: uzytecznos¢ wspomagania nawet za pomocg prostych technik
komputerowych

Konkluzje
e “we should stop trying to make computers act like diagnosticians”

R. Engle (1992) Attempts to use computers as diagnostic aids in medical decision
making: A thirty-year experience, In Perspectives Biol. Med., 35:207-217

e jesli nawet dopuszczamy ,role samodzielne” metod komputerowych w procesie
diagnozy, to robimy to stopniowo, rozwaznie, pod kontrolg jedynie jako element
uzupetnienia w kontekscie okreslonych sciezek klinicznych (wygodny Srubokret)

e medycyna bazujgca na formalizowanych faktach (evidence-based medicine) oraz
personalizacja (personalized medicine)




CAD - IDEA

. Dodatkowe informace: '
idane kliniczne, konsultacje,
i ontologie

:- poprawa percepc i obrazéw i
|- rozumienie obrazéw !
'- deteke ja zmian pode jrzanych i radiolog
|
|
|
|
|

- wsparclie interpretaci | radiolog CAD plus CAD
1-wsparcie procesu formutowania
I

i oceni decyzji
t

Decyzja
diagnhostyczna

Celem jest zwiekszenie skutecznosci pracy radiologa poprzez
- zmniejszenie liczby btednych wskazan

- redukcje zroznicowania ocen

- obiektywizacje (poréwnywalnos¢, powtarzalnosé) diagnozy




Komputerowe wspomaganie diagnostyki obrazowej —

umiejetne wykorzystanie technologii obliczeniowych celem
wpierania podmiotowych aktywnosci radiologa

= Umiejetne wigczenie wspomagajacych technologii obliczeniowych (w tym
teleinformatycznych) w proces diagnozy (wykorzystujgcej obrazowanie) celem jej
obiektywizacji (powtarzalnos$¢), udoskonalenia (szybciej, precyzyjniej), redukcji
btedéw — od dostarczenia dodatkowej informacji i kontroli jakosci, poprzez
poprawngqg wizualizacje, poprawe percepcji, poznania i rozumienia, az do
automatycznej detekcji i prob interpretacji zmian

m Cel zasadniczy - wspieranie decyzji diagnostycznych radiologa metodami
przetwarzania, analizy, rozpoznawania i rozumienia obrazéw, integrowanymiz
uwarunkowaniami klinicznymi (dane, Sciezki, wytyczne, wspieranie decyzji) oraz
specyfikg systemdéw pomiarowych (obrazowania)

m  Podmiotowa rola diagnosty, wskazania CAD majg jedynie charakter pomocniczy
(asystent, narzedzie, funkcja drugiej oceny) stuzgc wygodzie i zwiekszeniu
niezawodnosci pracy radiologa — koncepcja wzmocnionej inteligencji




Nowoczesne technologie stosowane w CAD

Rosngca moc obliczeniowa nowoczesnych technologii

e Struktury gridowe
« PanT.C., Gurcan M.N., Langella S.A. et al. (2007) GridCAD: grid-based computer-aided
detection system. RadioGraphics 27:889-897
* Gurcan M.N., Pan T., Sharma A. et al. (2007) GridIMAGE: a novel use of grid computing to
support interactive human and computer-assisted detection decision support. J Dig
Imag 20(2):160-171

e Obliczenia w chmurach

* H. Yoshida, Y. Wu, W. Cai et al. (2011) Mobile Cloud-Computer-aided Diagnosis System
for Colon Cancer Screening with Motion-based Virtual Colonoscopic Navigation, Proc ——————

RSNA
;. . . . . . . Machine Learning
Rozwdj metod inteligencji obliczeniowej in Computer-Aided

Diagnosis
e algorytmy rozpoznawania, optymalizacji, numeryka

Medhcol imoging inteligence ond Anohsls
+ Shiraishi J, Li Q, Appelbaum D, Doi K (2011) Computer-aided diagnosis and artificial
intelligence in clinical imaging, Semin Nucl Med

* Verma B., Zakos J. (2001) A computer-aided diagnosis system for digital mammograms
based on fuzzy-neural and feature extraction techniques. IEEE Tran Inf Tech Biomed
5(1):46-54 s

+ Land W.H., McKee D.W., Anderson F.R. et al. (2006) Using computational intelligence for
computer-aided diagnosis of screen film mammograms. Chapter 10 in Recent advances in
breast imaging, mammography, and computer-aided diagnosis of breast cancer. SPIE Press
Monograph vol. PM155, pp. 321-381

e formalizacja wiedzy medycznej (ontologie): T.T. Dao, F. Marin et al. (2009) Ontology-
based Computer-Aided Decision System: a new architecture and application concerning the
musculoskeletal system of the lower limbs, ECIFMBE 2008, Proc 22, pp. 1540-1543
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Systemy CAD

1998 - ImageChecker firmy R2 Technology, akceptacja FDA, mammografia

Mammografia - SecondLook firmy CADx Medical Systems (2002 rok), KODAK
Mammography Computer-Aided Detection System proponowany przez Carestream
Health do mammografii analogowej(2004)

w obszarze diagnostyki raka sutka: B-CAD firmy Medipattern do sonomammografii
(FDA-2005) - detekcja i opis przede wszystkim guzow, systemy MRI-CAD:
CADstream firmy Confirma jako, AuroraCAD firmy Aurora Imaging Technology,
SpectraLook firmy iCAD

rentgenografia klatki piersiowej - detekcja i pomiary guzkow: IQQA-Chest firmy EDDA
Technologies/Philips (FDA - 2004), xLNA firmy Philips Medical Systems (wykrywa
guzki o srednicy od 5 mm), Rapid Screen CAD firmy Riverain Medical (pierwszy
system CAD do rentgenografii ptuc zatwierdzony przez FDA w 2001 roku), Lung
VCAR firmy GE Healthcare;

tomografia komputerowa ptuc: Syngo Lung CAD firmy Siemens Medical Solutions
(zatwierdzony przez FDA, wykrywa guzki ponizej 3 mm), CAD-Lung firmy Median
Technologies, CADLung firmy Medicsight, ImageChecker Lung CT firmy Hologic/R2
Technology (zatwierdzony przez FDA w 2001);

tomografia watroby: IQQA-Liver firmy EDDA Techology;

echokardiografia: Axius Auto EF CAD firmy Siemens Medical Solutions;
kolonografia CT: Medicsight ColonCT firmy Medicsight, CAD firmy Philips Medical
Systems, CAD Colon firmy iMED, CAD-Colon firmy Median Technologies, ICAD
VeralLook;

badania MR prostaty: VividLook, CADView firmy iCAD, Merge CADstream, Invivo
DynaCAD,

Itd.



Nie wszystko sie udaje — dlaczego?

m  Wysoka efektywnos¢ (czutos¢, specyficznosc) z eksperymentéw niekoniecznie
przektada sie na skutecznosc kliniczng, poniewaz:
e Woystepuje pewna liczba wskazan fatszywych, co ogranicza zaufanie radiologow
e Brak rozumienia zasad dziatania narzedzi (problem trafnej interpretacji wskazan)
e Brak doswiadczenia w uzytkowaniu nowoczesnych technologii teleinformatycznych
[

Brak protokotu badan klinicznych, procedur uwzgledniania wskazan pomocniczych czy
automatycznych podpowiedzi

m  Obserwowany efekt: brak statystycznie istotnej poprawy czutosci przesiewowych
badan diagnostycznych przy jednoczesnym obnizeniu swoistosci podejmowanych

decyzji

e Badania na duzej grupie testowej - Fenton J.J., Taplin S.H., Carney P.A. et al. (2007)
Influence of computer-aided detection on performance of screening mammography. N
Engl ) Med 356(14):1399-409

e Problem wiarygodnego potwierdzania klinicznej uzytecznosci CAD w duzej skali wydaje
sie nadal otwarty (pomimo kilkunastu lat klinicznych zastosowan)

e Samo zadanie okazuje sie UZYTKOWO zbyt skomplikowane (ztozone, trudne) — takie w
wiarygodnej ocenie

e Uproszczenia te_chnologiczne/organizacyjne/decyzyjne TO NIE WSZYSTKO - KLUCZOWY
JEST SPOSOB UZYTKOWANIA narzedzi i rozumienie ich wskazan! (synergiczna
integracja metod i ludzi na réznych poziomach)




KONCEPCYJNE DOSKONALENIE CAD:

- INTEGRACJA 'CZLOWIEK-KOMPUTER',
- UPROSZCZENIE | OBIEKTYWIZACJA ZADAN




Rozumienie/wyjasnianie obrazow -
doskonalenie CAD ....
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Uzytkowania informacji: diagnostyczne

rozpoznanie ...

Diagnozowanie - process potwierdzanie, identyfikacja choroby

Diagnostyka obrazowa (radiolog) — potwierdzanie anormalnosci i sugestia
interpretacji lub brak potwierdzenia

Schematyzacja procesu diagnozy jest trudna

istnieje wiele szkdt, indywidualnych metod i sposobow, nawykow |
intuicyjnych przyzwyczajen

proby standaryzacji napotykajg duzy opor

modelowanie istoty tego procesu jest jednak niezbedne w rozwoju

inteligentnych systemow informacyjnych (baza i rozszerzenia)

Diagnozowanie obejmuje (model)

a)

b)

c)

d)

proces selektywnego pozyskiwania informacji o pacjencie (klinicznej)
proces analizy, oceny informacji obrazowej (wyznaczanie komponentow
rozpoznanej tresci, formowanie kompleksowej wymowy)

lgczng, synergiczng_interpretacje catej informacji (obrazu klinicznego),
zgodnie z posiadang wiedzg

formutowanie decyzji diagnostycznej (inaczej ocena symptomow patologii —
Interpretacja w kategoriach diagnostycznych)




Obliczeniowe wytuskanie informacji, a nawet dale;

Selektywne ustalanie wymowy przekazu informacji (model)
e dostep do zrédet danych — zapewnienie kompletu wiarygodnych danych dobrej jakosci
e percepcja i poznanie danych (opis wedtug relacji dane — tres¢)

« analiza danych w kontekscie ich semantyki

* ocena tresci ogolnej vs postrzeganie istotnych szczegotow

« poprawne odczytanie zintegrowanej tresci przekazu (gtebsze zaleznosci i wnioski,

informacja vs artefakt)
e rozumienie tresci (fres¢ —» wymowa, czyli znaczenie nad stownikiem pojec)

a) nazwanie informaciji diagnostycznej — okreslenie istotnych cech, wskazanie
anormalnosci - potencjalnych objawow chorobowych (struktury, regionu), wykluczenie
podejrzen, fatszywych sugestii

b) ocena uwarunkowan: ocena kontekstu wystgpien anormalnosci, cech
podejrzanych, wszystkiego co moze mie¢ znaczenie, okreslenie wzajemnych relacji
pomiedzy komponentami tresci

c) odczytanie specyficznej, kompleksowej i zupetnej wymowy tresci (rzutowanie tresci w
zestaw pojec i relacji na poziomie diagnozy)

e rozumienie pozostaje na poziomie formalnych modeli, doskonalonych i obiektywnych
wpasowujgc informacje i efekty poznawcze w kontekst kliniczny, utatwia interpretacje

e poznanie: rzutowanie modeli na sformalizowane protokoty badan, schematy decyzyjne,
klasyfikacje ksztattujgce formy leczenia (model idzie sciezkami klarownych znaczen)




Efekt: interpretacja zostaje w rekach lekarzy
— Jaki poziom abstrakcji, formalizacji?

Utatwianie decyzji diagnostycznej (CAD + CDS)
e przetwarzanie: gromadzenie (pod kontrolg) informacji, przetwarzanie z kryteriami
uzytecznosci i analiza, komputerowe rozumienie tresci
e modelowanie uwarunkowan decyzji diagnostycznych wedtug schematu: syntaktyka
— semantyka — pragmatyka (formutowanie podpowiedzi, ustalanie regut uzytkowych,
ksztaltowanie sposobu uzytkowania)
Interpretacja - wyjasnienie zgromadzonej informacji — obserwowanych symptomow czy
anormalnosci (skutkdw) poprzez okreslenie ich przyczyny (weryfikacja podpowiedzi
komputerowych)
e docieranie do zrodet informacji diagnostycznej, weryfikacja, ocena wiarygodnosci
(analiza wyjasnien systemow)
e wlasciwa ocena - wyjasnianie dostepnej informacji na bazie wtasnych doswiadczen,
wiedzy, a nawet intuicji (sprawa swiadomosci)
e Kkojarzenie i wnioskowanie, w tym o charakterze indukcyjnym
e wykorzystanie konsultacji, dostepnych zrédet najbardziej aktualnej wiedzy dziedzinowej,
dodatkowych obserwacji itp.
Optymalizacja CAD bierze pod uwage takze formalizowane schematy proceséw interpretaci
przez ekspertow (doskonalenie sposobu uzycia CAD)

Metoda: model obliczeniowy (wychodzi z danych) i model wiedzy (wychodzi od
doswiadczen), synchronizujg sie, dopasowujg i prowadzg do poznania (rezonans poznaczy)




Metodologia: zmiana zasadnicze] koncepcji obliczeniowe) -
dostarczy¢ najlepszga reprezentacje informaciji (nie nasladowac!)

Podejscie tradycyjne (REPREZENTACJE ROZNICUJACE):
jak policzyc¢ to, co widac (nasladowanie cztowieka - rozpoznac)

tres¢ wizualna

opis numeryczny
‘ 134563
Oko6ffg

Rozszerzenie (REPREZENTACJE UPROSZCZONE): pokazac to, co
mozna policzy¢ (wyliczy¢ niewidzialne, gteboko) — reprezentacja rzadka,
niezmiennicza (rzadka o ustalanym znaczeniu) - uformowac z nich
uproszczony obraz znaczen (wspieranie cztowieka — wytuskac istote)




Postrzeganie innej reprezentacji obrazow —
wizualizacja cech osobliwych (wyjatkowych)

A.F. Laine, S. Schuler, J. Fan, W. Huda ‘Mammographic Feature Enhancement by Multiscale Analysis’
|IEEE Tran Medical Imag 13(4), 1994




Metoda podstawowa: uproszenie przekazu informacji
obrazowe] — analogia (nie wprost) do DOD

1) Potencjalne reprezentacje tresci = uproszczenie(zrédto, dane,
model(reprezentacja rzadka, semantyka),stowniki, ...)

2) Wymowa = rozumienie numeryczne(komponenty tresci, wiedza
formalna, opis przypadku, zadanie, kontekst kliniczny, ...)

3) Interpretacia wspomagajaca = przekaz ludzki(kompresowalna
reprezentacija tresci, wymowa, zadanie, uzytkownik, protokoty,
formy raportowania, wizualizacja, ...)

Efekt : Informacja (najbardziej istothna) w uproszczonej formie
przekazu stuzy wiasciwej interpretacji eksperta




Wydobywanie komponentow w zintegrowanym
opisie catego przekazu (falki-chromosomy?!)

KOMPONENTY MORFOLOGICZNE

e Aas=arasey v
1 —
——

DOBOR BAZ : !
APROKSYMACI I - .
KOMPONENTOW - l | Rzadki opis

_ L | I tresci, w tym
?‘. ! ' _r."':x ‘ symptomy
ol

p | '.___'

'b

.
~

rozumienie catego
przekazu

_ \I
JEDNDZNACZNY U

ODCZYT PATOLOGI




Metoda podstawowa: klarownosc
wydobyte|] informacji (rzadkiej, osobliwe))

obraz
Zrodtowy

Ekstrakeja informacji poprzez

kompresowalne reprezentowanie

Dobdr semantycznych

aproksymat morfologii

* Redukcja nadmiarowosci

=)

uproszczona
reprezentacja informacji
diagnostycznej

* Koncentracja na zasadniczych przestankach do interpretac;ji

°* Pomoc poprzez uproszczenie form wnioskowania, ktore réznicuje

znaczenia




| & 4

Klarownosc interpretacj

wczesne CT

pozne CT




Uproszczenia
roznicujace ...




Coraz oszczednigj
reprezentujemy




RODZAJE CAD,
PODSTAWOWE SCHEMATY |
PRZYKLADY




Rozroznienie metod typu CAD

Systemy CADet (komputerowo wspomagana detekcja):
wyrafinowane metody (algorytmy) detekciji anormalnosci, tj. regionow, cech,
struktur lub obiektéw podejrzanych (czyli potencjalnie zwigzanych z patologig)

Systemy CADx (komputerowo wspomagana diagnoza): wyrafinowane metody
(algorytmy) analizy, rozumienia i interpretacji okreslonych (wskazanych)
anormalnosci w celu sformutowania prawdopodobnej diagnozy réznicujgcej wykrytej
zmiany - zmiana ztosliwa/tagodna/wskazanie fatszywe lub inna skala raportu

Systemy CAD?2 jako
CAD2 = CADet + CADx

Systemy ICAD (komputerowo wspomagana diagnoza z interakcjg): wyrafinowane
metody (algorytmy) analizy, rozumienia i interpretacji okreslonych anormalnosci
(CADx) wskazanych i korygowanych poprzez interakcje z uzytkownikiem (mozliwe
wykorzystanie CADet)

ICAD = (CADet) + CADX + |

Teleinformatyczne systemy CAD (TeleCAD, CAD-CBIR)




Relacja systemow CAD

obraz cyfrowy | nowe metody

o/ \__ . CADCBR

analiza, interpretacja wyszukiwanie, przegladanle
(automatyczna detekcja (referencyjne bazy danych)

(detektory cyfrowe) obrazowania
I Czynnik ludzki |~ Semantyczna ekstrakcja cech’
'(charakterystyka pracy eksperta) (numeryka-semantyka) :
: ICAD przetwarzanie, deskryptory :
i modelowanie obrazu semantyczne |

i i diagnoza) |
- CADX \ <: teleCAD
i prezentacja semantyczna | i I
i (percepcja zmian, wskazanie | i archiwizacja, transmisja

' CADet anormalnosci) .1 (telemedycyna, integracja PACS)



Typowe schemat realizacyjny CAD

i
Obraz cyfrowy
____________ | L

Segmentacja

wstepna/Normalizacja
v

Poprawa percepd]i

Przetwarzanie wstepne

(regulatory jakosci)
v

[

|

[

|

[

|

| |

| l \
[ = = -e

. |Detekcja potencjalnych patologii| | . .
: (kilkustopniowa, selekcja, segmentacja, —:’/_' leuallzaCJa
1 | !
I I

[

|

[

|

[

|

[

|

wizualizacja)

!
Deskryptor: .
mate,,yf;,y;,,e Ekstrakcja cech

y

Klasyfikacja/Rozpoznanie/
Kategoryzacja

y

wizualizacja

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-




LCE z jgdrem gaussowskim
11x11 . 51x51

Guzki w ptucach

Preprocessor
Down-Sampled, Oriented [mem——— 2
Image and Enhanced Images : Feature
Processing ! Matrix |
(LCE) I

Down-Sampled and Oriented Images

DICOM | L ovn-Serping
wmages Orienting

3D Candidates
3DLu
L’ 5 Detection and et Caicusle i Classifier

Ygmeran LUing | Segmentation Features
Output
Detections

Legend
w Lung Mask
== Nodule candidates
===+ True Positive

Nodule Candidates Mask

“so 10 150 200 250

¥ (mm) X (mm)

Temesguen Messay **, Russell C. Hardie ?, Steven K. Rogers®
m& = A new computationally efficient CAD system for pulmonary nodule detection

= T Syt in CTimagery  njadical Image Analysis 14 (2010) 390-406




Zmiany watrobowe

Fig. 1 Conventional gray scale B-mode liver US images. a Normal liver
(homogeneous echotexture with medium echogenicity). b Typical cyst
(thin walled anechoic lesion with posterior acoustic enhancement). ¢

Typical HEM (wel
d Typical MET (*
center surrounded t

SROI

Fig. 5 a—e NOR, Cyst, HEM. HCC and MET image with IROIs and

center of the lesion |r

and liver ducts. Al

Clinically Acquired Image Database

Liver Ultrasound Images: 108
(NOR Images: 21} {CYST Images: 12, Lesions: 12) (HEM Images: 13, Lesions: 15)
{HOC Images: 28, Lestons: 28) (MET Images: 32, Lesions: 35)
Total Lesions: 90

v

[ RON Extraction

| Insade lesion RO {TROIS) - 380, H‘Jrrm_l:di:l_\: lesaon BEOH= (SEOI=): 11 J

¥

Feature Extraction Module, Total Fealures: 208

Texiure Features (IRO1s): 104 | Texture Ratio Features (IROLSROL): 104

Statistical Features: &
GLCM Features: 13
GLRLM Features: 11
FPS Features: 2
Laws" Features: 30

Statistical Features: &
GLCM Features: 13
GLRLM Features: 11

FPS Featres: 2
Laws' Features: 30
Gabor Features: 42
Featre Set Normalization {z-score normalization))

Feature Set Partitioning

Feaiure Set (Training Data) Feature Set (Testing Data)

Classification Module-Step |

(

[

( Feature Set (Training Data), /=208 ]
¥
Feainre S|'|::|.'|.' n|:r|¢'1'n'i|.n'|:L|il:r Reduciion h_'.-' IJ'\'iI:I_F |"‘ri1l|.'i|'|:|.| {'ll:r||'un!||;|'|! ."l.l'lil.l:\'.\i\ ]
Reduced training dataset: Principal components of feature set (Training data) ]

(

Reduced testing dataset: Project feature set { Testing data) in the direction of principal
components of feature set { Training data)

Train MM with instances ﬂ!: L i

reduced training dataset  ®

'

Five class primary NN Classifier

v

wmassamasaa, W s sassssasssaa s aan,
* Test NM with instances of »
+  reduced testing dataset .

Classification Module -Step 2 |

SROI marked. Note: For NOR image, all IROIs and SROI are taken at the
same depth. A single extreme ROI is considered as SROI. For liver
images with lesions, SROI is extracted from background liver parenchy-
ma surrounding the lesion approximately at the same depth as that of the

Neural Network Ensemble Based CAD System for Focal Liver
Lesions from B-Mode Ultrasound

lesions. As shown i
cropping IROls

| PCA

[ PCA ) PCA [ PCA ) PCA )

| BNN{NOR/CYST) | BNN(NOR/HEM) | BNN(NORMCC) | BNN(NORMET) | BNN(CYST/HEM) |

PCA
BMMICYST

MHCC)

PCA
BMNM{HEM/MHCC)

MCA
BNN{HEM/MET)

I I

FCA PCA |
BNMICYSTMET) BNNHCOMET) |

Jitendra Virmani - Vinod Kumar - Naveen Kalra -
Niranjan Khandelwal

1 Digit Imaging (2014) 27:520-537

NOR  CYST HEM HOC

Decision of CAD system for US image class
MET




ONLINE STAGE

¢~ Perceptual

Parameters

Image query element E

|

[ Ouery | _ Feedback

S

Distan«
Functic
Modul

Endowing a Content-Based M
with Perceptual Similarity Usi

Marcos Vinicius Naves Bedo' - Davi Pereira dos San
Paulo Mazzoncini de Azevedo-Marques® - André Por

Caetano Traina Jr'

1 Digit Tmaging (2016) 29:22-37

IBL-Instance-Based
Learning

Step 1 - Start Querying

Step 2 - Content-Based Retrieval
(CBMIR output)

Step 3 - IBL classification
(CADx output)

r |

>> User's input:
The undiagnosed image (query element)
Number of nearest neighbors: 5

=> CBMIR parameters:

Ist Similar Image
Type: Calcification
BIRADS: 4

r

v

2nd Similar Image
Type: Calcification
BIRADS: 4

>> User's input:

The undiagnosed image (query element)
Number of nearest neighbors: 5

3rd Similar Image

Type: Calcification >> System labeling by IB1 classifier:

! BIRADS: 2 (Suggested) Class: Calcification
Perceptual parameter: to be determined .
Query criterion: k-NN criterion (default) (Siggesied) BERATDIS4
’ System Certainty Degree: 80%
v 1 v 1
Step 1 in details - Step 2 in details -
Automatically setting the perceptual parameter Content-Based Retrieval
Feature selection
r I().x I 0.7' ()JI I I I Symmetrical- r > Feature vector
s UncertAttributeEval . e bv PP
>ifosfod .| | | 4 § e y PPy
e i Extract features
: osforfos .| [ |
) using PP .extractor
Represent the query image
using all available extractors
Classify the B Similar images
final feature vector Return the Query over indexes sorted by inner
OS-ELM Perceptual Parameter using the & -NN, criterion | distances
3 PP, and PP, .distance '
Get the mapped .ml
input  hidden output per ; eptual p a::::n ctir Metric Access Method ﬁ
layer  layer layer




Kilka Koncepcjli zaawansowanychn

technologii wspomagania

Feature
Extraction

Image Input

Classification D

Human defines features
(a) Conventional CAD

Text, etc.

SN

Al extracts features from learning data
(b) Deep Learning AI-CAD

Ogolna architektura
systemow eksperckich
(ES)

with malignanttumor

information

Knowledge Base
* Facts

Inference Engine

Image, sound,

. InputData

Deep learning learning
environment
PC+GPU
Open-source based learning tool

Trained model data

(Hyper parameters)
* Annotation
%) | Execution environment
Srodowisko DL i of trained model
* Text patient PC+GPU

Mobile terminal, etc.

Juri Yanase, Evangelos Triantaphyllou

A systematic survey of computer-aided diagnosis in medicine: Past
and present developments

Expert Systems With Applications 138 (2019) 112821

Expert System’s
Decision / Recommendation




Przyktady: orientacyjna struktura CNN stuzgca rozpoznawaniu
guzow w radiogramach ptuc oraz efekty DL segmentacji

Pooling Layer -~} Output
- _Layer

/‘l.

RE &

Input Layer

s
Pooling Layer : e
Convolutional 9Lay Convolutional Fully-connected

Layer @ Layer Layer
. 3 Reduction Processing Klasyczna struktura rozpoznania B
& S.':) e (fagodny) vs M (ztosliwy)

rocessinb/
e

S
=

eer’ o\

W

¥ IR

; = \

l’d R
R

U =

) =1

<
; 5 YR

Wzorcowy obrys
wykonany przez lekarza

Efekty segmentacji DL




Powazne

Struktura zachorowarn u mezczyzn
Structure of incidence, males

lproblem!— i ot

nowotwory
ztosliwe w
Polsce

retirind B3
Instytut
-~

Pawel Olasek,

Marta Miklewska, Joanna A. Didkowska

CANCER IN POLAND IN 2020

drowia Onkologicznej zadanie Wspomaganiesysiemu refesiaci nOwOWOrow”

rategy.

155N 0867-8251

Warszawa 2022

Trzustka
Pancreas
Nerka 24%
Kidney
38%  Jokadek
Stomach
5%,

Reciurm

6.6% Okreznica
Colon
6,9%

Struktura zachorowan u kobiet
Structure of incidence, females

Piers
Breast
23.8%

Zotadek ~ 33%
Stomach

o —

Struktura zgondw u mezczyzn
Structure of deaths, males

Struktura zgonow u kobiet
Structure of deaths, females

Odbytnica

Recturm

Brain  3.0%

10% '\\
Szyjka macicy
Cervix wberi

3.0%

Trzon macicy
Corpus uten
4,0%

Trzustka
Pancreas
5.6%

5o

Colon
78%



WSPOMAGANIE
DIAGNOSTYKI CHOROB PLUC




Przyktad: wspomaganie diagnostyki
chorob ptuc

m zapalenie oskrzeli, zapalenie ptuc, astma oskrzelowa, gruzlica,
mukowiscydoza, odma optucnowa, przewlekta obturacyjna choroba

ptuc, pylica ptuc, rozstrzenie oskrzeli, sarkoidoza, srodmigzszowe
choroby ptuc, nowotwory ...

gruzlica obustronna

zwidknienie ptuc




Pluca, czyli model diagnostyczny

= Budowa pecherzykowa, powierzchnia
blisko 100 m2

Tkanka taczna

Woreczki
pecherzykowe

Przewodzik
pecherzykowy

Gruczot $luzowy

Btona sluzowa 4&

Wikipedia

Tetniczka ptucna

Naczynia wlosowate

powierzchnie zebrowe
plat gorny
ptat gomy

PtUCO PRAWE PLUCO LEWE

szczelina pozioma

pluca prawego szczelina

ptat dolny

jezyczek podstawa ptuca
powierzchnia
przeponowa Ppluca lewego

http://anatomiac.w.interia.pl/ukl_odd.html

Jaka jest wzajemna relacja
choroby i zobrazowania?




Rak ptuca (oskrzela) —
etiologia 1 epidemiologia

Podziat histologiczny
Rak ptaskonabtonkowy brodawkowy, jasnokomorkowy, drobnokomoérkowy, bazaloidny
Rak anaplastyczny drobnokomoérkowy: mieszany

Rak gruczotowy: zrazikowy, brodawkowy, oskrzelikowo-pecherzykowy, lity, z produkcjg
Sluzu, mieszany + warianty, wysokozréznicowany ptodowy, sluzowy, torbielowaty,
Sluzowy, z komorek sygnetowatych, z komorek jasnych

Rak anaplastyczny wielokomorkowy + warianty: neuroendokrynny, bazaloidny, typu
lymphoepithelioma, z komorek jasnych, rabdoidny

Rak mieszany: gruczotowo-ptaskonabtonkowy

Rakowiak: typowy i atypowy

Raki gruczotéw oskrzelowych: sluzowo-naskorkowy, gruczotowo-torbielowaty i inne
Podziat kliniczny :

Czestos$¢ wystepowania nowotwordéw ztosliwych ptuca

rv 4
; = -

Typ histologiczny

Czestos¢ (%)

Niedrobnokomadrkowy rak ptuca |80,4
Drobnokomaérkowy rak ptuca 16,8
Rakowiak 0,8
Miesak 0,1
- Nieokreslony rak ptuca 1,9




Skala problemu 1 rola metod obrazowania -
duze znaczenie radiografii ptuc

Bram van Ginneken °

REH JHUQUE DU MAL

A Century of Radiology at http://www.xray.hmc.psu.edu/rci

najczestsza przyczyna zgonow na raka (28%)

— rocznie na swiecie umiera 1,3 mln oséb

w USA 160 tys. osob rocznie umiera na raka
ptuc (dane z sierpnia 2005), w Polsce — ponad

23 tys.

Szansa przezycia to 0-12% przy wykryciu

raka w bardziej zaawansowanym stadium

e rosnie do 40-70% przypadku wczesnej

detekcji raka

zadanie: wspomaganie badan
przesiewowych !!!

PhD thesis 2001

omputer-aided diagnosis in chest radiography’
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Zobrazowane przypadki raka

—

THYMOMA

grasiczak



Zestawienie
metod

Badanie

Charakterystyka

obrazowania ze
schematycznym
zastosowaniem

Zdjecie rentgenowskie klatki
piersiowe]

ocena nieprawidtowosci/anormalosci
w obrazie

duza dostepnos¢

Tomografia komputerowa

okreslenie rozmiaru, ksztattu i
lokalizacji guza

identyfikacja powiekszonych
weztow chtonnych

diagnoza guzéw zlokalizowanych w
nadnerczach, mdzgu i innych
narzgdow - przerzuty

Rezonans magnetyczny

lokalizacja przerzutow

Pozytonowa Tomografia Emisyjna

ocena zajecia weztow chtonnych

lokalizacja przerzutéw

Biopsja cienkoigtowa

pobranie materiatu do badan
laboratoryjnych

Bronchoskopia

bezposredni obraz guza

mozliwos¢é pobrania prébki guza do
badan




Radiografia klatki piersiowej

_prawe ptuco |
przyktadowe patologie

1) serce 2) tuk aorty 3) wejscie naczynh do lewego ptuca
4) tchawica 5) przepona 6) obojczyk 7) topatka 8) gazy
zotgdkowe 9) kregostup 10) cien naczynia rownolegtego
do wigzki

Bram van Ginneken ‘Computer-aided diagnosis in
chest radiography’ PhD thesis 2001




Detekcja raka w radiografii ptuc (1/2) -
przyktad

1 etap: przetwarzanie z progowaniem, np.
poprawa filtry Gaussa réznej skali (zmiana 5-60 mm)
kontrastu
2 etap: opis otoczenia - 13 cech,
20% kandydatow

Lokalna

| normializacja ¢ l
Baza Detekcjzj - Eelekcjzl Eegme.nta::ja
radicgraman kandydatow keandydatdw kandydatdw

| Whedzielenie ]"

obszam phuc
dazyfikacia
abiektduw
np. metoda 3 etap: opis 4 etap: klasyfikacja i okreslenie
aktywnych konturow segmentowanych zmian, prawdopodobienstwa

wiecej cech specyficznych wystgpienia zmiany




Detekcja raka w radiografii ptuc (2/2) — skala

trudnosci problemu

przypadki tatwe

o7 d_"j_

os f

03

02 L
oryginat poprawa detekcja selekcja o przypadki trudne

kontrastu kandydatéow  kandydatow

i 1 2 3 4 5 B T8 8 10 1 12 13 14 15

krzywe FROC

zmiana detekcja segmentacja segmentacja (z
przetwarzaniem)




Tradycyjna analiza efektow rozpoznania

Warunki wyznaczone przez ztoty standard”

Wartosci

Patologia

Norma

predykcyjne

Dodatni (+)
Wynik

Prawdziwie dodatni
True Positive, TP

Fatszywie dodatni

False Positive, FP
{btad | rodzaju)

Dodatnia
PPV=TP/TP+FP)

testu
Ujemny (-)

Fatszywie ujemy
False Negative, FN
(btad Il rodzaju)

Prawdziwie ujemy LJ:> Ujemna

True negative, TN

NPV=TN/TN+FN)

Wspotczynniki oceny
jakosci testu

Czulosé =
TP/(TP+FN)

Specyficznost =
TN/TN+FP)

m  Reprezentatywny zbiér badan testowych
= Detekcja obiektu/obiektow (np. patologii)

m  Czutosé, specyficznose
m  Krzywa ROC, modyfikacje

Czulos¢ (%)

100

80

60

40

Test idealny

Test

" Test niezdeterminowany

100 80 60 40 20
Specyficznosé (%)

m  Weryfikacja hipotez statystycznych (czasochtonnos¢, obiektywizacja ocen
ekspertow, zapewnienie wiarygodnych/realnych warunkow testu)




Optymalizacja: mozliwie wiarygodna baza
testowa — baza JSRT

JSRT (Japanese Society of Radiological Technology); baza ta zostata utworzona
przez Japonskie Towarzystwo Radiologiczne (Japanese Radiological Society) w 1998

baza cyfrowych zdje¢ rentgenowskich klatki piersiowej
otwarta do celow naukowych: http://www.jsrt.or.jp/web_data/english03.php

93 przypadki obrazéw pacjentéw zdrowych oraz 154 obrazy pacjentow z
udokumentowanymi wystgpieniami guzéw o srednicach od 5 mm do 60 mm

rozdzielczo$¢ 2048x2048, rozmiar piksela 0,175x0,175 mm?2, 12 bitéw dynamiki, format
raw

podane:)wiek | pte€ pacjenta, srednica oraz lokalizacja guza, diagnoza (guz ztosliwy lub
tagodny

~subtelnos¢: 5 - bardzo wyrazny, 4 - wyrazny, 3 - stosunkowo wyrazny, 2 — mato
wyrazny, 1 - niewyrazny

normy (wiele niejasnosci)

przyktady wczesnego stadium rozwoju nowotworu, przedstawiajgce jeden guz na

zdjeciu
F’ ==




Metoda detekcji guzow —
przyktadowa realizacja A.Niecieckiej

wyréwnanie histogramu

unsharp masking CLAHE lokalna normalizacja + CLAHE

CLAHE - Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization



Schemat metody

poprawa kont_rastu, filtry Gaussa
skalowanie roznej skali (5-60 mm)

Przetwarzanie

Baza
radiogramow

cecha zwartoSci

silniejsze wydobycie zmiany z tla
(progowanie), selekcja kandydatow
na podstawie ksztaltu

wstgpne
Y 3 - — = Segmentacja, =~ ==, tc]fctl:ly
i [ ekstury -
Sélékqé I ~ = cechy Haralicka
\ A |

Detekcja ,  Obliczenie

kandydatow cech

okreslenie prawdopodobienstwa
v_ : wystapienia zmiany —

Wydzielenie klasyfikacja k&-NN

obszaru ptuc e b

Klasyfikacja

Interakcja z uzytkownikiem,

obiektow

metoda aktywnych konturéw




Lokalna normalizacja kontrastu, segmentacja AC

fxy)-mpxy) realizacja normalizacji X,
g y) =— [y () J j 9&y)
flxy)
lokalna normalizacja (LCE — +
local contrast enhancement)
segmentacja ptuc Rozmycie 2 Rozmycie
xX° - > x
Gaussa Gaussa

KONTUR




Segmentacja kandydatow

a) wﬁ‘ ,-;J r-. b)
.:'3: 2 4
. &
3
N

a) wskazania detektora, b) binaryzacja obrazu znormalizowanego metodq Otsu,
c) wysegmentowane obiekty, uzyskane w wyniku iloczynu wskazan detektora
oraz obrazu zbinaryzowanego

Wybdr maksimow filtracji Gaussa z réznym rozmiarem maski

Progowanie Otsu - prog binaryzacji ustalany jest na podstawie
minimalizacji wartosci_sumy wazonej wariancji_dwéch klas zawartych w
histogramie: tta i obiektu

lloczyn efektu binaryzacji i wskazan detektora kandydatow
Tworzenie obiektow spdjnych za pomocg operatorow morfologicznych

Lic;e_;]ie cech: m.in. wspoétczynnik zwartosci (1 dla kota, dla innych figur
mniej

4TS
RZ = E_z




Detekcja kandydatow (wyostrzanie

j— —=> Segmentacja, == -4
1 Selekcja 1
. . . . . i KoV J '
f.laplasjanowym, liczenie cech, klasyfikacja) b e
Detekcja o Obliczenie
kandydatow J 7 cech
T okreslenie prawdopodobienstwa
wystgpienia zmiany — |
klasyfikacja k-NN
e

Liczenie cech

Guz Obszar
zdrowy
=
) E Guz 34 8 42 .
;‘E, latwiejsze
~| Obszar 4-5
| zdrowy 6 o2 o8 ( )
40 60 100
[}
ik oo Stopien &k neeviic 58
[lo$é cech widocznosci Czulos¢ Specyficznosé Guz Obszar
zdrowy
5 dobry 0,375 0,85
_ trudniejsze [ 5| Guz 19 15 34
19 dobry 0,85 0,87 =
(1-3) A o»
z szar
19 staby 0,475 0,75 W Zdrowy 21 45 66
19 wszystkie 0,57 0,85 40 60 100 -




Efekty rozpoznania - przyktad

Etapy schematu detekcji z uwzglednieniem kroku selekcji kandvdatow

a) wydzielenie obszaru pluc, b) detekcja kandydatow na obrazie poddanym lokalnej
normalizacji, c)segmentacja obiektow, d)kandvdaci po selekcji pod wzgledem ksztaltu,
e) obliczenie cech tekstury dla kandydatow, f) prawidlowa klasyfikacja stanu
patologicznego oraz jedno wskazanie FP




wskazanie

Problem selekcji kandydatow fafezywe

Ten sam przypadek bez selekcji kandydatow

Inne przypadki z btednymi wskazapiami
(brak oceny ksztattu) __

Z selekcjg bez selekcji \

Etapy schematu detekcji nie uwzgledniajqcego kroku selekcji trafit
a) wydzielenie obszaru pluc, b) detekcja kandydatow na obrazie poddanym lokalnej
normalizacji, c) obliczenie cech tekstury dla zdetekowanych kandydatow,
d) prawidlowa klasyfikacja stanu patologicznego oraz trzy wskazania FP




Wspomaganie badan CT

Dobor grubosci warstwy

£

40 obrazéw (mata rozdzielczo$¢ 400 obrazow (wigksza
przestrzenna) rozdzielczos¢ przestrzenna, ale
zbyt duzo obrazéw do recznego
przeglgdania)

Brown ‘Computer-aided diagnosis in thoracic CT’ Department of Radiology, Davin Geffen School of Medicine, UCLA




Cel

= detekcja mikroguzkow < Smm z duzg czutoscig
= odroznienie mikroguzkow od naczyn (zmniejszenie FP)

£ 9)
(2

gdzie sg 2 mikroguzki?







SegmentaCja (2/3)
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Segmentacja (3/3)




Detekcja obiektow (1/2)




Detekcja obiektow (2/2)

(B
(D)




Metoda (dopasowanie do modelu patologii)

= segmentacja wielu regionow (w roznej
konfiguracji podziatu)

m wyznhaczenie poziomu zgodnosci regionow
przy ustalonym zestawie cech

= WYbOr regionOw z najwyzszym poziomem
zgodnosci (wzgledem siebie oraz wzorca)
= Ustalenie znaczenia tych regionow




Symulacja CAD (1/16)

warstwa 1




Symulacja CAD (2/16)

warstwa 2




Symulacja CAD (3/16)

warstwa 3




Symulacja CAD (4/16)

warstwa 4




Symulacja CAD (5/16)

warstwa b




Symulacja CAD (6/16)

warstwa 6




Symulacja CAD (7/16)

warstwa 7/




Symulacja CAD (8/16)

warstwa 8




Symulacja CAD (9/16)

warstwa 1




Symulacja CAD (10/16)

warstwa 2
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Symulacja CAD (11/16)

warstwa 3




Symulacja CAD (12/16)

warstwa 4




Symulacja CAD (13/16)

warstwa b




Symulacja CAD (14/16)

warstwa 6




Symulacja CAD (15/16)

warstwa 7/




Symulacja CAD (16/16)

warstwa 8




Komercyjne systemy CAD do raka ptuc

Radiografia i TK

Guzy 2-8 mm (zanotowano wiecej ztosliwych przypadkow dla guzkow wiekszych)
- olbrzymie wyzwanie: wczesna detekcja raka!!!

Akceptacja systemow CAD

e radiografia - detekcja i pomiary guzkéw: IQQA-Chest firmy EDDA Technologies/Philips
(FDA - 2004), xLNA firmy Philips Medical Systems (wykrywa guzki o srednicy od 5
mm), Rapid Screen CAD firmy Riverain Medical (pierwszy system CAD do
rent?ﬁnografii ptuc zatwierdzony przez FDA w 2001 roku), Lung VCAR firmy GE
Healthcare

e TK - Syngo Lung CAD firmy Siemens Medical Solutions (zatwierdzony przez FDA,
wykrywa guzki ponizej 3 mm), CAD-Lung firmy Median Technologies, CADLung firmy
Medicsight, ImageChecker Lung CT firmy Hologic/R2 Technology (zatwierdzony przez
FDA w 2001)

CAD z 2006 (American Medical Association issued a Category Il CPT) - w
testach (33 radiologow, 200 badan, 6 osrodkéw) zanotowano 23% wzrost
czutosci detekcji guzkow

e Integracja CAD z PACS (Utah Imaging Associates)

e Sledzenie zmian wymiaréw guzkéw, detekcja ciemniejszych, nieregularnych zmian

(bardziej ztosliwych),

e Dobry interfejs do badan TK, czutos¢ regulowana przez radiologa
Cel: wzrost czutosci i redukcja wskazan fatszywych, by doréwnac efektywnosci
wspomagania mammografii




Lung Image Database Consortium (LIDC)

http://imaging.cancer.gov/programsandresources/InformationSystems/LIDC

Badania TK - baza danych do oceny i optymalizacji systemoéw CAD

‘Ztoty standard’, czyli trafna interpretacja badan obrazowych

Wiarygodne miary efektywnosci algorytmdw, sposoby oceny, weryfikacji

Standardy formatow, przetwarzania i zarzgdzania informacjg obrazowg w celach
e utworzenia referencyjnej bazy do badan CAD

e zapewnienia elastycznego dostepu do weryfikujgcych danych klinicznych, wynikow
ocen innych algorytmoéw, zestawien, poréwnan

National Cancer Institute National Institutes of Health | www.cancergov

Print Friendly Version | Text Only | Contact Us

CancerImaging Program

i About CIP "

** Research Funding

i Programs & Resources Lung Image Database Consortium (LIDC)

Specialized Initiatives

Lung Image Archive at NBIA (Mational Biomedical Image Archive) Introduction
" Information systems R Mizzion & Goals
Lung Image Archive WIKI P —
Uttrazound Research Interface Implementation Objectives
Preliminary clinical studies have shown that spiral CT scanning ofthe  LIDC Committees

Bioinformatics & Bioengineering lungs can improve early detection of lung cancer in high-risk Reports, Presentations &

individuals. Image processing algorithms have the potential to assist  Publications

in lesion detection on spiral CT studies, and to assess the stability of  Cornell University

NIH Roadmap change in lesion size on serial CT studies. The use of such computer- | niversity of California.
assisted algorithms could significantly enhance the sensitivity and Los Angeles
specificity of spiral CT lung screening, as well as lower costs by Uri_._ErE'ﬂ__,. of Chicagn
N reducing physician time needed for interpretation. . S
The intent of the Lung Imaging Database Consortium (LIDC) initiative  University of Michigan
was to support a consortium of institutions to develop consensus

Funded Research

# News & Meetings

# Imaging Information

images. The investigators funded under this initiative created a set of guidelines and metrics for
database use and for developing a database as atest-bed and showcase for those methods.

guidelines for a spiral CT lung image resource and to construct a database of spiral CT lung I



Przyktady (LIDC)

guzek







Przyktady (LIDC)




Zroznicowanie zmian
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Zroznicowanie ocen —
doskonalenie segmentacii




ANODEQ9 - Automatic Nodule Detection 2009

http://anode09.grand-challenge.org/

m Realizacja paradygmatu: ewolucja przez wspotzawodnictwo

m  Poréwnanie efektywnosci automatycznych systemow detekcji guzkédw nowotworowych w
CT klatki piersiowej

m  Mozliwosc¢ obiektywnej weryfikacji wtasnych algorytmow
s Publiczna ocena skutecznosci CAD, progresji w doskonaleniu metod (state of the
art)

m Referencyjna baza 55 przypadkéw (University Medical Center Utrecht, NELSON study,
gtdwnie mezczyzni — palacze, 50-75 lat, skanery 16 lub 64 rzedowe)

m 5 skanow z opisem i 50 skanow testowych bez opisu

m opis uwzglednia zmiany istotne i nieistotne (mate prawdopodobienstwo raka, np.
bardzo mate guzy czy guzy uwapnione) — zmiany nieistotne nie sg wliczane do
statystyk oceny

m Ocena: lista wykrytych zmian, ich lokalizacja i prawdopodobienstwo ztosliwosci

12 254.443 0.313433
34 106.316 0.751044
8 316 0.432836

testd7 10
test2d 22
testld 94 3
test4l 218 298 109 561 0,.238806
testd4 388 156 363 0.432836
test04 182 401 238 0.865671
test08 330 306.8 148.8 0,820839:5
test0l 116 124 45 0.373134
testlS 194 208 312 0.507463
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Przyktady zmian istotnych i nieistotnych




ANODEQ9 - wyniki

IODE(*9

Home Details Resulis Register Download Submit

Results

Below the submitted results so far are listed. Click on the score of 2 method to see detailed

results,

Methods that have checkboxes in front of them can be combined. Check a number of boxes and

Team
[] ISICAD
[T FlyerScan
MIG Group
[] Pisa team
[l RG-MAGIC-CAD

MIG Group
RG-MAGIC-CAD

[ MAGIC-5-ANTS
[] Philips Lung Nodule CAD
[ FujitalLab

CMP Pragque

IMPS

Date

December 20, 2008
September 25, 2009
August 3, 2010
January 26, 2009
May 21, 2009
August 3, 2010
January 20, 2009
January 23, 2009
May 29, 2009
August 26, 2008

December 24, 2008
July 30, 2008

Score

0.632
0.552
0.310
0.293
0.291
0.289
0.266
0.254
0.231
0.212

0.065
0.003

Description

System E in this paper.
System description.
Mot yet publicly available.
System D in this paper.
System B in this paper.
Not yet publicly available.
System description.
System C in this paper.
System F in this paper.
System A in this paper.
System description.
System description.




Wyniki dla zmian istotnych I nieistotnych

1
nieistotne
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0.1 = Average number of false positives per scan
/ B —E —F
0.01 0.10 1.00 10.00 100.00
Average number of false positives per scan il imege Analyets 14 (2010707722
IStOtne — A+B+C+D+E+F T E B Contents lists available at ScienceDirect
ArB+C+D+F b —F
C+D —C — A Medical Image Analysis

journal homepage: www.elsevier.com/locate/media

Comparing and combining algorithms for computer-aided detection
of pulmonary nodules in computed tomography scans: The ANODEQ9 study

Bram van Ginneken ", Samuel G. Armato 111, Bartjan de Hoop9, Saskia van Amelsvoort-van de Vorst 9,
Thomas Duindam @, Meindert Niemeijer 2, Keelin Murphy?, Arnold Schilham#, Alessandra Retico®,

Maria Evelina Fantacci ®f, Niccold Camarlinghi ®f, Francesco Bagagli ®F, llaria Gori ®#, Takeshi Hara",
Hiroshi Fujita”, Gianfranco Gargano ™, Roberto Bellotti', Sabina Tangaro’, Lourdes Bolafios ™',

Francesco De Carlo’, Piergiorgio Cerello*, Sorin Cristian Cheran*, Ernesto Lopez Torres ', Mathias Prokop ¢°




Combination Score Best single A

[ o o 0.212

DOm0 0.291

OomOo0 0.254

Ooomoa 0.293

OOoCmOd 0.632

[ | | 0.231

EROO0O0 0.371 0.291 0.080
mOmOo0 0.336 0.254 0.082
mOOmO0 0.372 0.293 0.079
mOOOmO 0.606 0.632 -0.026
BOOO0O. 0.330 0.231 0.099
OmmOOO 0.437 0.291 0.146
OmOmOO 0.468 0.293 0.175
OmOOmO 0.604 0.632 -0.028
(] _[miwm] | 0413 0.291 0.122
(mim | [ 0.471 0.293 0.178
OOmOmO 0.659 0.632 0.027
OOmOOm 0.361 0.254 0.107
(mimm | [ 0.636 0.632 0.004
OoOomOm 0.445 0.293 0.152
OOoOmm 0.634 0.632 0.002
[ | ][] 0.471 0.291 0.180
[ [ [m] [mm! 0.498 0.293 0.205
[ | [m(m] [ 0.607 0.632 —0.025
ERDOOE 0.451 0.291 0.160
[ |m] | [m]m 0.477 0.293 0.184
[ |m] |m] [ 0.649 0.632 0.017
EOROOE 0.418 0.254 0.164
[ |m[m] | = 0.625 0.632 —0.007
mOOmOm 0.452 0.293 0.159
EOOOmE 0.640 0.632 0.008
| | | [ 0.522 0.293 0.229
| | || [ 0.625 0.632 —0.007
| | |mim] | 0.494 0.291 0.203
m| [m] | [ 0.637 0.632 0.005
(| _[m] (m] | 0.560 0.293 0.267
| mmf | | 0.641 0.632 0.009

Wyniki szczegotowe (1 wskazanie
fatszywe na obraz)

Results of all combinations that can be obtained from six systems. The filled and open
squares indicate which systems have and have not been included in the combination,
so for example ) MECICIM is the combination of systems B, C, and F. The score is the
average sensitivity at the seven false positive levels 27> +*2, The best score of any
single system included in the combination is also given, and the difference between
the combination score and the best score of a single system in the combination is
listed under A.

mim | [ |m] 0.668 0.632 0.036
mm | [m] ] 0.526 0.293 0.233
OOmCOmm 0.678 0.632 0.046
OOONEE 0.668 0.632 0.036
EEERCC 0.546 0.293 0.253
EEECEC 0.640 0.632 0.008
EEECCN 0.518 0.291 0.227
EECOEEC 0.636 0.632 0.004
EECECE 0.568 0.293 0.275
EECOCOEN 0.651 0.632 0.019
EHOEEE[] 0.664 0.632 0.032
_|m] | [m] ] 0.528 0.293 0.235
[ m] [ | | 0.687 0.632 0.055
EOOEEE 0.663 0.632 0.031
ONEEEC 0.659 0.632 0.027
ONEECE 0.585 0.293 0.292
ONECEN 0.664 0.632 0.032
ml [ ] ] 0.666 0.632 0.034
mim ][] 0.689 0.632 0.057
EEEEER[] 0.668 0.632 0.036
EEEECE 0.592 0.293 0.299
EEECEN 0.672 0.632 0.040
ENCEEN 0.677 0.632 0.045
EOEEEN 0.702 0.632 0.070
][] 0.690 0.632 0.058
L L[ ]] 0.685 0.632 0.053




Sensitivity

Sensitivity

Sensitivity
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Najlepsza metoda

<
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w
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*
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T

=
£0.6f
>
2 0.5 =
m
$ 0.4 -
& _
= all nodules
0.3 = nodules <Smm
nodules >Smum
0.2 — isolated nodules
Juxtapleural nodules
0.1 = juxtavascular nodules
peri-fissural nodules
0'0 L L L 1 1l | 1 L I T |
1072 10”1 10"0 10"1 10°2
Average FPs per scan
|FPs,f'scar| | 1/8 | 1/4 | 1/2 | 1 | 2 | 4 | 8 |average
|small nodules | 0.470 | 0.491 | 0.573 | 0.658 | 0.711 | 0.761 | 0.778 | 0.634
large nodules | 0.423 | 0.483 | 0.567 | 0.611 | 0.714 | 0.778 | 0.822 | 0.628
lisolated nodules | 0.548 | 0.505 | 0.595 | 0.619 | 0.619 | 0.643 | 0.643 | 0.609
lvascular nodules | 0.570 | 0.573 | 0.616 | 0.686 | 0.757 | 0.802 | 0.849 | 0.693
|pleural nodules | 0.052 | 0.140 | 0.322 | 0.475 | 0.630 | 0.695 | 0.729 | 0.435
|peri-fissural nodules | 0.629 | 0.643 | 0.743 | 0.771 | 0.804 | 0.886 | 0.886 | 0.766
|all nodules | 0.450 | 0.488 | 0.570 | 0.638 | 0.712 | 0.768 | 0.797 | 0.632

ISI — CAD, 2009
University Medical Center
Utrecht, the Netherlands




ISI-CAD

Pre-processing Initial Candidate Detection
. : . . Merging
Original Shape Index (Sl) and Thresholding to Grow seedpoints to Discard and
image is > Curvedness (CV) 'E?; define seedpoints > dlusters by hysteresis > smallest location
values calculated ithin | I ' :
subsampled within lung volume thresholding clusters adjustment
Lung volume Merging Calculation Merging Calculation
Is segmented and <4 FinalkNN- <H offinal <}~ and <+ FirstkNN- <+ of initial
location classification classifier location classification classifier
adjustment features adjustment features
Final Classification First Classification

m  Podprébkowanie do 256x256 pikseli, by uzyskac izotropowy wolumen danych, zredukowac
ztozonosc¢ obliczeniowg, zastosowac interpolacje do uzupetnienia przestrzeni

m  Segmentacja obszaru ptuc — dopasowanie, atlasy probabilistyczne, interaktywny rozrost
regionu

m Poczatkowa detekcja kandydatéw —progowanie cech ksztattu i krzywizny w 3D

ky + kg)

Sl = E arctan (
pi ky — ks

CV = /K +k3

k1, k2 — parametry krzywizny (pierwsza i druga pochodna liczona dla kazdego woksela w
obszarze ptuc z wolumenu wygtadzonego filtrem Gaussa z jednostkowym od. std.) oraz
dotgczanie sgsiednich obszarow o okreslonych cechach spojnosci




Pre-processing Initial Candidate Detection

I I p O C Z at kowa Original Shape Index (SI) and Thresholding to Grow seedpoints to Discard MZ’E‘;“Q
. e image is > Curvedness (CV) > define seedpoints > clusters by hysteresis > smallest lem=iam
I lculated in | I i

d ete kCJ a kan dyd atOW subsampled values calculate within lung volume thresholding clusters adjustment
!.ung volume Merging Calculation Merging Calculation

is segmented and <+ FinalkNN- <JH offinal <} and <o FirstkNN- [<H of initial

location classification classifier location classification classifier

adjustment features adjustment features

Final Classification First Classification

B =9 =9 =9

s N Ry N
Merge clusters close to each
Establish seedpoints Grow seedpoints into other so that separate portions
based on narrow voxel clusters by of surface from a single
threshold ranges for Sl hysteresis threshelding structure are associated.
and CV values on Sl and CV values Locate centre of mass of
L FRS )L merged clusters y

tgczone obszary - po lewej wskazanie prawdziwe, po prawej - fatszywe




Pre-processing Initial Candidate Detection

Original Shape Index (Sl) and Thresholding to Grow seedpoints to Discard Mzﬁl}ng
L 4 image is Curvedness (CV) > define seedpoints > clusters by hysteresis > smallest lem=iam
I Iculated inl I i )
O C Z a Owy Z I O r Ce C subsampled values calculate within lung volume thresholding clusters adjustment
A4
Lung volume Merging Calculation Merging Calculation
is segmented and < FinalkNN- <JH offinal <} and <+ FirstkNN- [JH of initial
location classification classifier location classification classifier
adjustment features adjustment features
Final Classification First Classification

m  Pierwsza klasyfikacja KNN 18 cech geometrycznych kandydatow oraz

opisujgcych funkcje jasnosci w ich sgsiedztwie — redukcja nadmiaru wskazan
fatszywych

ID Description MNotes

Features of the voxel cluster

al Cluster size {number of voxels)

al Compactnessl, mm‘-{‘“—ﬁ‘f—%fm dim; = width in dim. i

a3 Clustersize max_dim = max{ dim
Compactness2, Qutesiz; X i dim; )

ad Ratio max_dim:min_dim min_dim = ming dim;)

as Ratio max_dim:med_dim med_dim = mediandim;)

a6 Ratio A Amge Where Ay Aped and Ay, are the eigenvalues for the eigenvectors of the cluster data by principal component analysis

a7 Ratio Apin: Amax as for a6 above

a8 Sphericity, "“'”‘Jﬁrj“_;ﬁﬁﬂ—‘m”” where sphere_S is a sphere at the candidate location with radius r

a9 Ratio Sphericity:r

Features of voxels in spherical kernels at the candidate location
aln-als On grey-values over spherical kernels K: Average, Median, Standard-Deviation Halfsizes of K: 1 (a10-a12), 3 (a13-a15), r(al6-a18)




Pre-processing Initial Candidate Detection

L - . . Merging
|SI-cd Oranal | S nex S0 | Toeshlinae, Lo orowseesronicte | Decrd o Mo
subsampled values calculated within lung volume thresholding clusters ac;ﬁ:?rﬁgnt
Lung volume Merging Calculation Merging Calculation
is segmented and M FinalkNN- &H offinal < and < FirstkNN- [<H of initial
location classification classifier location classification classifier
adjustment features adjustment features
- FI nal na kIaSVfl kaCIa kN N d Ia 135 CeCh: Final Classification First Classification
1D Description MNotes
Features of the voxel cluster
b1-b9 Features al-ad as described in Table 4
b19 min_dim = min{ dimy) dim; = width in dim. i
b20 max_dim = max| dirm;) dim; = width in dim. i
Features of voxels in spherical kernels at the candidate location
bl0-b18 Features al0-al8 as described in Table 4
b21-b26 On grey-values over spherical kernels K: Min, Max Halfsizes of K2 1 (b21-b22}, 3 (b23-b24), r (b25-b26)
b27-b36 On Sl over spherical kernels K: Average, Median, Std-Dev, Min, Halfsizes of K: 3 (b27-b31), r (b32-b36)
Max
b37-b46 On CV over spherical kernels K: Average, Median, Std-Dev, Min, Halfsizes of K2 3 (b37-b41), r (b42-b46)
Max
Features calculated on randomly chosen points on a spherical surface around the candidate location.
b47-b76 Features of Gradient orientation values: Average(Avg), Median, 30 points on sphere rad =3 (bd7-b56), 50 points on sphere rad =r (b537-
Max, Min, Std-Dev, Coefficient of bG&), 50 points on sphere rad = ry.; (b67-b76)
Variation, Ratio Max:Min, Ratio Std-Dev: Median, Ratio
Median: Avg, Ratio Median: Max
b77-b106 Features of Gradient magnitude values: Average(Avg), Median, 30 points on sphere rad =3 (b77-b86), 50 points on sphere rad=r (b87-
Max, Min, Std-Dev, Coefficient of Variation, Ratio Max:Min, Ratio b9G), 50
Std-Dev:Median, Ratio Median:Avg, Ratio Median: Max points on sphere rad = rgg (b97-b106)
Features of voxels in the candidate segmentation
b107-b115 Features al-a9 as described in Table 4 but calculated this time over the segmented voxels NOT the cluster voxels
bl16 min_dim = min{dimy)
b117 max_dim = max dirm;)
bl18-b122 On grey-values over segmented voxels: Average, Median, Std-Dev, Min, Max
b123-b127 On Sl of segmented voxels: Average, Median, Std-Dev, Min, Max
b128-b132 On CV of segmented voxels: Average, Median, Std-Dev, Min, Max
b133 Ratio Mum segmented voxels: Num ROl vaoxels
b134 Ratio {Distance from candidate location to the farthest point in the segmentation}:

{Mumber of voxels in the segmentation}

Other features
b135 Posterior probability of being a true nodule from the first classication step




Generacja zbiorow uczgcych

Set of Scans:
Scans_Step1

.

Set of Scans:
Scans_Step?

.

Set of Scans:
Scans_Step3

4

Imitial
Candidate
Detection

Build Dataset
Step1_ci

|

Dataset:
Step1_ct

Step 1

Initial Candidate Detection
Build Dataset Step2_c1
Train classifier using

Step1_c1 and perform
classification.

Build Dataset Step2_c?2
Combine Datasets Step?_c1

and Step2_c1 to make
dataset Steps12_cl

4 4

Initial Candidate Detection
Build Dataset Step3_c1
Train classifier using
Steps12_ct and perform
classification,

Build Dataset Step3_c2

Combine Datasets Steps12_c1

* and Step3_ct to make dataset

Steps123_ct

Combine Datasets Step? c2
and Step3 c2 to make datasef

Dataset: Dataset;
— i 23 cf
Steps12 ¢1  Step? c2 Steps23 ¢
|
Step 2 Step 3

Dataset:
Steps123_c1

Dataset:
Steps23 c2




ISI - wyniki

Przypadki trudne

FEL

odrzucone na etapie

‘ Niewykryte przez klasyfikatory

segmentacji ptuc przy 4FP
541
Mumber of Scans 813 1688
Mumber of annotations 1525
Sensitivity FP per scan
Sensitivity FP per scan
97.7% 730.5
After initial candidate detection 97.2% 549.0 91.9% 69.0
After first classification 02.3% 7.3
After final classification 77 4% 4.0
— At around 4 FP per scan BO.0% 4.2
541
768
o .. Sensitivity FP per scan
wyniki dla trzech r6znych baz
88.2% 752.1
892.2% 51.2
77.7% 4.2




Inne przyktady wynikow

Sensitivity
0.8}

061

s Database A

04F s Database B
s Database C
0.2
Avg FP/
0o 04 1 2 51 2 5812 Scan
Sensitivity
10— Owerall System
—_ =50mm3 (d=4. 5mm)
0.8 = S0-150mm3 (d=4.5—6.6mm)
ces 150-250mm3 (d=06.6-T7 Hmm)
w— F50—-350mm3 (d=7.8-8 Tmm)
0.6| == 350-450mm3 (d=8.7-9 5mm)
—_ =450mm3 (d=9 5mm)
0.4F
0.2}
Ave FP/

S 1 2 5812 Scan

Sensitivity

1.0 Volumes in mm3 (Diameters in mm)
m— 250-350 (7.8-8.7), Database B

(0.8 f = 250-250(7.7-8.7), Databasc C
= 350-450 (8.7-9.5), Databasc B
— 350-450 (8,7-9.5), Database C

(.6f == =450 (9.5}, Database B
— =450 (9.5), Database C

04}

0.2

... AvgFP/
01 04 1.2 51 2 5812 Scan

Sensitivity
1.0 Overall System

= Pleural

= Peripheral
0.8 — Central

——— (}her
0.6}
0.4}
0.2

Avg FP/

S5 1 2 5812 Scan




CAD-CBIR: wyszukiwanie pojedynczych guzkéw ptuc w CT

Int J CARS (2012) 7:331-338

A new case DOI 10.1007/511548-011-0668-z
ORIGINAL ARTICLE
‘.b Content-based image-retrieval system in chest computed
tomography for a solitary pulmonary nodule: method
and preliminary experiments

Cihck the nodule

Automaﬁc image Masahiro Endo - Takeshi Aramaki - Koiku Asakura - Michihisa Moriguchi -

i v Masahiro Akimaru - Akira Osawa - Ryuji Hisanaga - Yoshiyuki Moriya -
anal E Extracnon of Kazuo Shimura - Hiroyoshi Furukawa‘- Ken Yamaguchi
nodule
Localization of Calculation of Search 0
S Feature indices
lung feature indices Database
QZQ Past similar cases
“18mm” Case1 | Case2 | Case3| Case4
Lung field Search resuit
“Left Lung” & ‘ CB ‘

l Select the most similar case

Structured report of Case

At <right lung> <upper lobe S2 > <directly below pleura>, <20mm diameter>
<circular> <solid> <nodule> with <clear margin> was <detected> ....

v v l gorny pfat ponizej optucnej

Report of a new case automatically mW

At <left lung> <upper lobe S2 > <directly below pleura>, <18mm diameter> <circular> <solid> <nodule> with ——
<clear margin> was <detected> ...




Similar cases

Query

No.1

No.2

No.3

No.4

gruiczolak

(a) Adenocarcinoma

—
oy

Adenocarcinoma

A

3

i

Adenocarcinoma | Adenocarcinoma

N

Adenocarcinoma

S

k ptasko
2

kowy

(b) Squamous cell
carcinoma

&,

Squamous cell
carcinoma

®

Squamous ¢

ell Squamous cell

carcinoma carcinoma

s

Squamous cell

carcinoma

N

(¢) Adenocarcinoma

Adenocarcinoma

Inflammation Adenocarcinoma
zapalenie

Adenocarcinoma




CAD-MAMMOGRAFIA




Wspomaganie mammografil

= Badania
m Charakterystyka zmian
= Komercyjne CAD

wsrod mezczyzn rak sutka stanowi
ok. 1% wszystkich zachorowan na
nowotwory ztosliwe

W. Zatonski, J. Didkowska, U. Wojciechowska,
,Nowotwory ztosliwe w Polsce w 2006 roku”
Centrum Onkologii, Warszawa 2008

Piers/Breast

Jelito grube* */Large bowel
Pluco*/Lung

Trzon macicry/ Conpus Uiter
Jainik/Ovary

Szijika macicy/Cervix Uirer
Zotadek/Stomach
Trzustka/Fancreas
Nerka/Kidney

Tarczyca/ Thyroid giand
Madzg/Brain

BNO/NOS

25

I -

Struktura zarejestrowanych
zachorowan na nowotwory
ztosliwe u kobiet w Polsce

w 2006 roku




Opis sutka

0,
. e

'gzet chionny

Tkanka podporowa
itkankatacma | tuszczowa)

Ptacik gruczotowy

_‘J’-‘.v'

e, 2

it i -
et
£

P rzewad mleczny

BiDdawka KGP: kwadrant gorny- przy$rodkowy
KGB: kwadrant goérny-boczny
KDP: kwadrant dolny-przysrodkowy
Zatoka mleczna KDB: kwadrant dolny-boczny
OZ: okolica zabrodawkowa

Skara

: : rak sutka

Mreoia Excretory ducts dysplazja gruczoléw: sutkowych:

Cooperligaments @R / N Interlobar ducts .g : -
\ k\j)) Lobules E
Superficial A Uomt Subcutaneous o
fascia L)' ’ fat 5

y ) Glandular tissue .
\ Terminal 5 torbiele
e £ YO 0 = Ve i gruczolako -wloknlilak
—— e U = T e Pma
— ‘,.4_-':. ;g el ) P ot J_') e —

Intercostal muscles Pmi Rib Pleura Retromammary fat



Mammografi

Przeswietlenie sutka miekkim
promieniowaniem
rentgenowskim (ok. 20 keV)

Obecnie najbardziej czuta
metoda (we wczesnej detekcji
raka u kobiet starszych)
MozliwosC wykrycia zmian
bezobjawowych —
mammografia skriningowa

Doktadniejsza ocena
charakteru zmian

typowe badanie w
dwaoch projekcjach




Badanie mammograficzne

podstawowa projekcja MLO: skosna
(kat lampy 40-60%)

uzupetniajgca projekcja CC:
kranio-kaudalna




Rodzaje patologii: guzki

Ksztatt Brzegi (kontury)

okragty . o
obrze
odgraniczony

owalny mikroptatkowe

Zle okreslony
nieregularny

platka czesciowo
zatarty

spikularny

wedtug leksykonu BI-RADS (Breast
Imaging Reporting and Data System)

)




fagodna cysta

. , nieregularny ksztaft ze spikulami N N
nieregularny ksztaft ze Zle Cancer Medicine, 6th Edition

okreslonym konturem



Mikrozwapnienia (ztogi wapnia o rozmiarach
ponizej 1 mm)

Zwykle tagodne

obrgczkowate

naczyniowe

zgrubne

duze,
wydtuzone

okragte
(punkcikowate)

skorupa
jajka

mleczko
wapnia

Interpretacja
posrednia

bezpostaciowy,
niewyrazny

Bardziej prawdopodobna
ztosliwos¢ zmiany

: N
nieregularne ‘.‘

cienkie, linearne, o

-~

rozgaleziajace si¢ Me = o~
(robaczkowate) -

wedtug leksykonu BI-RADS




Detekcja mikrozwapnien

Klastry mikrozwapnien
(ponad 5 w P<2cm?)




ZABURZENIA ARCHITEKTURY

DEFINICJA ,MEDYCZNA":
- wedtug BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System):

,zaburzenie architektury to architektura gruczotu sutkowego
znieksztatcona przez nieokreslong (niedostrzegalng) mase, ktora
obejmuje spikularne promieniowanie z jednego punktu i ogniskowe
znieksztatcenie na brzegach gruczotu”

- wedtug J. Dziukowej i innych:
- zaburzenia architektury pod postacig struktury promieniste;
- zaburzenia architektury pod postacig wciggania stozka
gruczotowego

DEFINICJA ,,TECHNICZNA”:
- skupisko struktur quasi-liniowych utozonych w réznych kierunkach,
potencjalnie zogniskowanych w jednym srodku




ZABURZENIA ARCHITEKTURY




Ocena w skali BI-RADS

The American College of Radiology (ACR) Breast Imaging Reporting and Data System

ACR-BIRADS
Kategoria | Ocena Opis
0 Ocena Dodatkowe badanie obrazowe
niekompletna
1 Negatywna (zmiana | Bez komentarza (0 cech zmian ztosliwych i wszystkie
zdecydowanie cechy zmiany tagodnej)
tagodna)
Zmiana tagodna Zmiana zdecydowanie tagodna (0 cech zmian ztosliwych )
3 Zmiana Bardzo wysokie prawdopodobienstwo zmiany tagodnej;
prawdopodobnie krotkoczasowa kontynuacja w celu uzyskania pewnosci
tagodna diagnozy (1-2 cechy zmian ztosliwych)
4 Podejrzenie Zmiana nietypowa, ztosliwa ze znaczgcym
patologii prawdopodobienstwem; nalezy rozwazy¢ biopsje (3-4
cechy zmian ztosliwych)
5 Silne przekonanie o | Wysokie prawdopodobienstw rakowej zmiany ztosliwej;
patologii nalezy podjg¢ odpowiednie dziatania (5 cech zmian

ztosliwych)




CAD do mammografi

Mammogram cyfrowy Poprawa percepdji

suniecie informacji diagnostycznie nieistotnej
eUwypuklenie cech istotnych dla diagnozy
e\Wzmocnienie lokalnego kontrastu

eSelekcja ROI

*Usuniecie lub redukcja szumu i artefaktéw

Segmentacja granicy sutka

A

Przetwarzanie wstepne |

y

I
| I
| I
| I
| |
| I
| I
| I
| I
|

I
| Detekcja zmian podejrzanych |
|
. :
| I
| I
| I
| I
| I
| I
| I
|

eFiltracja plus progowanie , 'Region growing’
eSegmentacja zmian podejrzanych

(anormalnosci)

Deskryptory , oGuzy: ksztatt, spikularnos¢, asymetria, gestosc¢
- eZwapnienia: rozmiar, kontrast, cechy klastrow
matematyezne| Ekstrakcja cech P /
J eAnaliza dyskryminacyjna
- - eWektory nosne, sieci neuronowe
K|aSYfI kaC]a oKlasyfikatory hybrydowe

] ] el okalizacja zmiany
Wynlk WSpomagania ePrawdopodobienstwo ztosliwosci




Poprawa percepcji

krawedzie

A.F. Laine, S. Schuler, J. Fan, W. Huda ‘Mammographic
Feature Enhancement by Multiscale Analysis’ IEEE Tran

= T . v T C, - Medical Imag 13(4), 1994
wyrownanie histogramu wyrownanie histogramu w dziedzinie falkowsj




ie falkowej

dziedzin

W

Prezentacja ‘inaczej




Poprawa percepcji (lokalna poprawa kontrastu)

i ! ’
1 ..._,II L
= .‘_j\(@
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klastry mikrozwapnien

Suwr—
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] T—

|
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B -L‘-T_i
] i -
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[

dobrze adgraniczany guzek

okrgghe zwapnienis

Oryginalny mammogram

- Lokalna poprawa histogramu za

pomocg analizy wislorozdzielcze)

przyktadowe
profile




Detekcja ROI z potencjalnymi zmianami

ROle wedtug
nierosngcego porzadku
ekstremow jasnosci

R.M. Rangayyan i inni, Detection of
architectural distortion in prior screening
mammograms using Gabor filters, phase
portraits, fractal dimension, and texture
analysis, Int J CARS (2008) 2:347-361

badanie pozniejsze z
patologig (zaburzenie
architektury)

badanie
wczesniejsze




Budowa przestrzeni cech i klasyfikacja

convex hull

lesion.contour
.

y protuberances — g

@ ~

&4 depressions v

charakterystyka wypustek

C-M. Chen, Y-H. Chou et al. , ‘Breast Lesions on
Sonograms: Computer-aided Diagnosis with Nearly
Setting-Independent Features and Artificial Neural
Networks’, Radiology, 226:504-514, 2003

szkieletyzacja zmiany
ztosliwej




Prototyp systemu CAD, 1994, University of Chicago

Detekcja guzkow i klastrow mikrozwapnien




Systemy CADD

>
>

ImageChecker firmy R2 Technology (zatwierdzony przez FDA w 1998)
SecondLook firmy CADx Medical Systems

(FDA — 2002) potagczone w 2003
MammoReader firmy iCAD (FDA — 2002)

KODAK Mammography Computer-Aided Detection System proponowany
przez Carestream Health do mammografii analogowej (2004)

B-CAD firmy Medipattern do sonomammoagrafii (FDA-2005)

Mammex MammoCAD firmy Scanis (FDA — 2007, wczesniej akceptacja w
Europie)

Eastman Kodak, Ficher Imaging iCAD, Hologic, GE, VUCOMP, ...

MRI-CAD: CADstream firmy Confirma, AuroraCAD firmy Aurora Imaging
Technology, SpectraLook firmy iCAD

Przy danej czutosci rozna jest liczba fatszywych wskazan
Sposbb prezentaciji, integracja z systemami cyfrowej mammografii, z PACS




Popularnosc systemoéw CAD

600 -

500 -

400 -

@ R2
B iCAD/CADXx/ISSI
O MRI CAD

300 -

200
Miliony
$140 -
$120 -

100

0~ 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005
$100-
$80 1
$60 -
Wedtug Frost & sprzedaz CAD $40 -
osiggnie US$600 milionow w $20-

2009 50

1999 2000 2001 2002 2003 2004
-
medipattern




Image Checker, czyli lepsze okulary!

Pierwotna wersja ImageCheckerM1000 — premarket application

Whioski z dyskusji wokot procesu akceptacii
e CAD nie zwieksza skutecznosci /wydajnosci diagnostycznej
e CAD poprawnie zaznacza wysoki procent mikrozwapnien oraz guzéow
minimalizujac liczbe wskazan fatszywie negatywnych (poprawia czutos¢)
e narzedzie daje powtarzalne wyniki w zakresie wysokiej czutosci identyfikacji
mikrozwapnien i mas towarzyszacych nowotworom

Warunek: po akceptacji i dopuszczeniu na rynek ma by¢ wykonane studium w
zakresie bardziej wiarygodnej oceny wptywu narzedzia na liczbe decyzji
prawdziwie dodatnich oraz fatszywie ujemnych

Bardzo ciekawy zapis w raporcie przy okazji tej decyzji
e czy proces zatwierdzania powinien koncentrowac sie w takich przypadkach
(urzadzenie i cztowiek work in concert) jedynie na fizycznych aspektach

narzedzia/urzadzenia czy tez dodatkowo powinien dotyczy¢ interpretacji oraz
potencjalnych konsekwenciji interpretacji?




Image Checker, SecondLook

Image Checker - zastosowania
e poczatkowo w skriningu
e 0d 2001 roku takze w diagnostyce

Image Checker - ponawiane testy efektywnosci

e na kazde 100 000 przypadkow raka wczesnie wykrytych w badaniach
skriningowych ImageChecker pozwala srednio wykry¢ 30 500 dodatkowych
przypadkow raka sutka

o 23,4% przypadkdéw wczesniejszej (w stosunku do procedur klasycznych)
detekciji raka w badaniach przesiewowych
SecondLook — akceptacja

e zaznaczanie regiondw zainteresowania wymagajgcych szczegolnej
uwagi radiologa po zakonczeniu wstepnej oceny mammogramu

e prowadzi do redukcji czasu analizy wtorne;
Algorytmy, implementacje oprogramowanie — FDA opracowato

specjalne GUI (przeglagdarka, sterowanie CAD) do podpinania i
testowania poszczegdlnych rozwigzan CAD




R2 ImageChecker “ U
m

Czutos$¢ detekcji — 98.3 %
mikrozwapnienia
Czuto$¢ — guzy 85.7 %
Czutos$¢ catkowita 90.4 %
FP / normalny przypadek 2.0
(ztozony z 4 obrazéw) (0.5 FP/obraz)

Zwieksza czutosc
radiologa 0 23.4%

(Burhenne L], et al. Radiology 2000; 215: 554-562;
Castellino, et al. Radiology 2000; 217: 400)




Przyktady
(ImageChecker)

A“ A"“ marks
calcifications

A “k“ marks
masses or
distortions.

More Important

A

Less Important

Can be stored in DICOM fields
or printed for patient folder

A bardziej wyraziste cechy

More prominent
features

= \f1iii

PeerView Software (&R Els

Standard R2 CAD Marks ——— A\ x <+ CAD Score

o | A3 _ &

Optional R2 PeerView



iICAD SecondLook NAissi Yoo

Load existing mammogram

film into the ISSI X-Ray
Scanner

m Czutos¢ catkowita= 92% - 96%

= FP/normalny przypadek = 1.6 — 2.8
(Dane z pazdziernika 2003)

m Zwieksza czutosc radiologa o0 21.2%

(Brem RF, et al. Improvement in sensitivity of screening mammography with computer-

aided detection: A multiinstitutional trial. AJR Am J Roentgenol, 181, 687-693, Sept.
2003)




Przyktadowe dziatanie SecondLook

ID #: SL000418047

Saturday, December 14, 2002 17:06:59 Location: CADx Systems
2689 Commons Blvd. Suite 100
Beavercreek, OH 45431
www.cadxsystems.com

Film size : 24 cm x 30 cm Film size : 24 cm x 30 cm Film size : 24 cm x 30 cm Film skze : 24 cm x 30 cm
CalcMark : 0 CalcMark : 0 CalcMark : 0
MassMark : 1 MassMark * 1 MasaMark - 1 No detoctions found

SECONI>» S

L O O K 5 Mammagraph



Mata efektywnosc CADD ...

Czutos¢ komercyjnych systemow w detekcii
ztosliwych zaburzen architektury

CZULOSC |R2 ImageChecker |iCAD
SecondLook

Przypadek 48 % 19 %

(n=27)

Obraz (n=51) |31 % 10 %

FP / obraz 0.7 1.27

(Baker et al., AJR 2003; 181, 1083-1088)




DECYZYJNOSC
RADIOLOG < RADIOLOG + CAD

Poprawa czutosci radiologa wspomagajgcego sie wskazaniami CAD:
guzki i mikrozwapnienia — srednio o ok. 20%
Image Checker firmy R2 Technology - zwieksza czutosc¢ radiologa o 23.4%
Second Look firmy CADx - zwieksza czutosc¢ radiologa o 21.2%
zaburzenia architektury - tylko o ok. 6%.

Liczba wykrytych zmian patologicznych

Radiolog CAD Radiolog + CAD
Guzki 274 36 273 583
Mikrozwapnienia 72 29 244 345
Zaburzenia 11 8 13 32
357 73 530 960

R.L. Birdwell, P. Bandodkar, D.M. lkeda, “Computer-aided Detection with Screening
Mammography in a University Hospital Setting”, Radiology, Volume 236: 451 - 457, 2005.




Przyktadowe metody detekcji ZA

(T. Ichikawa i inni)
Miara sredniej krzywizny — wspoétczynnik koncentracji — eliminacja przypadkow FP
Czutos¢ detekcji — 56% przy FPI = 0.96
Ograniczenia: podobienstwo przypadkéw FP do PP, niska czutos¢ detekcji

(Q. Guo i inni)
Wymiar fraktalny — klasyfikacja za pomocg wektoréw nosnych lub sieci radialnych
Dla SVM - 72% prawidtowych odpowiedzi, dla RBF (funkcje radialne) — 65%

Ograniczenia: wyniki zalezne od doboru parametrow klasyfikatorow

(M.P. Sampat i inni)
Zmiana reprezentacji mammogramu — filtracja — odwrotna transformata Radona
Czutosc¢ detekcji — 80% przy FPI =14
ograniczenia: dobor parametrow filtrow w zaleznosci od rozmiaru badanej patologii,

duza liczba fatszywych wskazan IEEEERE

(R.M. Rangayyan iinni) |[IHAEEEEEN

Filtracja zespotem filtrow Gabora — selekcja struktur krzywoliniowych il il 2 B B B B N
— filtracja — analiza mapy fazowej NuEESESNN
Czuto$é detekcji — 84% przy FPI = 7.8 NoESESSNN

Ograniczenia: duza ztozonosc¢ obliczeniowa algorytmu, duza liczba fatszywych wskazan.
Zaleta: wysoki wspotczynnik ekstrakcji tektury dla filtrow Gabora— ok. 74%




Przykiadowy algorytm detekcji ZA
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Systemy MammoCAD w praktyce klinicznej

W USA dziata ponad 1.200 stacji wspomagania detekg;ji
(liczba stale rosnie)

2003 USA - ok. 8 min mammogramow skriningowych
byto diagnozowanych za pomocg komputerowego
systemu detekcji

CAD stosowano w 74% wszystkich mammografii
przesiewowych w 2008 roku oraz w 92% wszystkich
mammografii przesiewowych w 2016 roku w USA

Pierwsze systemy CAD MRI (3TP ImagingScienses,
CADimas, Confirma) oraz CAD USG (Cedara B-CAD) w
ostatnich latach

Standardowe wyposazenie mammografow cyfrowych w
CAD (Senographe 2000D z R2)

Efektywnosc¢ systemow stale rosnie ...




MammoCAD — wyzwania

Wiecej studiow klinicznych (rézne populacje pacjentek i radiologow)
Detekcja guzow — zwiekszenie czutosci z zachowaniem stosunku
FP/obraz

Detekcja zaburzen architektury!

Komputerowa detekcja klastrow mikrozwapnien jako podstawowy
wskaznik diagnostyczny

Komputerowa detekcja przypadkow normalnych (bez potrzeby
weryfikacji przez radiologa) —'prescreener’

Detekcja skojarzona z badaniami innych modalnosci, przede wszystkim
USG i MRI (analiza tgczona)

Klasyfikatory wykorzystujgce dane z badan ogolnych i
specjalistycznych, wywiadu itp..

Wykorzystanie modeli sieci gtebokich, ogolniej — rosngcego potencjatu
obliczen analitycznych ...




Jak uzyskac realizacje celu

Informacje z dodatkowych projekcji, tomosynteza

Informacje z wczesniejszych badan, wykorzystanie
kompleksowych zbiorow danych (PACS-RIS-HIS)

Rozlegte bazy wiedzy (przypadki zdiagnozowane,
Indeksowanie, ontologie)

Metody wykorzystania wskazan systemow CAD (na roznym
poziomie), interakcji w ocenie (ICAD)

Integracja CAD z FFDM

Nowy sposoOb diagnozowania - obiektywizowane protokoty,
edukacja w obszarze integracji medyczno-technicznej

CAD do badan obrazowych innych modalnosci (tomosyntezy,
USG, MRI, optycznych ...)

Inne ...




Nowe koncepcje: projekcje specjalne

zdjecie celowane

1.0

0.5
False Positive Fraction (FPF)

rozroznienie zmian tagodnych i ztoSliwych

Z. Huo, ML Giger, CJ Vyborny "Comparison of computer analysis special view mammography
to conventional view mammography”, IEEE Trans Medical Imag 20:1285-1292, 2001




Korelacje czasowe (dtugaczosowa
progresja zmiany)

Temp. Pairs
Current
Prior

00 02 04 06 0.8

krzywe ROC




Otwarte wyzwania ....

m Znaczgca poprawa mocy obliczeniowej i szybkie pojawienie sie zaawansowanych

algorytméw gtebokiego uczenia

Breast Imaging in the Age of Artificial Intelligence

Classification layer

Fully connected layer

Concatenation

DCN DCN DCN DCN

L-CC R-CC L-MLO R-MLO

Overview of multiview deep convolutional network (DCN) [19]. DCN refers to series of
convolutional and pooling layers applied separately to each mammographic view. It is
described in detail in Figure 3. Arrow indicates direction of information flow. L =left, R =
right, CC = craniocaudal, MLO = mediolateral oblique.

Description of subnetwork processing single view. It transforms one mammographic view
into fixed size vector that can be concatenated with other vectors for remaining views. For
convolutional layers, kernel size denotes size of pattern that layer is extracting. For pooling
layers, it denotes size of area over which average or maximum is computed. Stride denotes
what is space between applications of convolution or pooling. Number of feature maps
indicates how many different patterns network 1s extracting within each layer. Global
average pooling is also type of pooling layer but it acts on entire image. Its purpose is to
reduce size of feature maps into single vector.

Yiming Gao', Krzysztof J. Geras?, Alana A. Lewin', Linda Moy':3

AJR Am J Roentgenol 2019 February ; 212(2): 300-307

New Frontiers: An Update on Computer-Aided Diagnosis for

Layer Kernel size Stride No. of feature maps|| Repetition
Global average pooling 256

Convolution Ix3 1x1 256 x3
Maximum pooling || 2x 2 2x2 128

Convolution 3x3 1x1 128 %3
Maximum pooling || 2x2 || 2x2 128

Convolution Ix3 1x1 128 x3
Maximum pooling || 2x 2 2x2 64

Convolution 3x3 1x1 64 x 2
Convolution 3x3 || 2x2 64

Maximum pooling || 3x3 || 3x3 32

Convolution 3x3 2x2 32




Efekty ... ograniczone ...

blizny

Examples of visualization of decisions made by network. A and B, 42-year-old woman (BI-
RADS category 0, A) and 51-year-old woman (BI-RADS category 2, B). Both left-hand
images show breast with possible suspicious findings (red arrows, A; blue arrows, B). Both
right-hand images are corresponding images of same breast with regions of images
(highlighted in red) that influence confidence of predictions of neural network. Dashed lines
in B denote scar markers overlying left breast.




Inne modalnosci: kompleksowa analiza

convex hull

es1on.contour
\ '
N /

\ /_*-k .-
NS

~ protuberances ~
v

- depressions

korekcja znieksztatcen _
(USG) sekwencje czasowe

| przestrzenne (MR)




MRI-CAD sutka

Cel: realne przeglagdanie olbrzymiej liczby obrazow (2000
przy jednym badaniu)

Dziatanie: interakcja, segmentacja i doskonalona
wizualizacja

Zintegrowanie z mammoCAD

W opracowaniu jest nowy MRI-CAD, uwzgledniajgcy
morfologie i kinetyke




% Enhancement

Przyktadowa koncepcja MRI-CAD

badanie kontrastowe

Early postcontrast Intermediate and late
phase postcontrast phases
180 € > € >
160
140 =2
120 4
810 -
I
&0 -
40 11|
?
20
0

o 1 2 ztosliwe Figure 1: (a) Enhancement scatterplot with brushed points in red. (b) Two-Level volume rendering of a breast

Time highlighting a tumor n red, (¢) Importance-driven volume rendering highlighting a tumor 1 red, (d) 2D slice with
red False Color Map.

i
e
=

% Enhancement £, - f,

Figure 13: Two-level volume rendering showing two
brushed tumors on a patient’s breast.

350
Intensity E. Coto, S. Grimm , S. Bruckner et al., MammoExplorer: an advanced CAD

application for breast DCE-MRI, technical report



Interfejs wspomagania (MRI-CAD sutka)
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B-CAD, czyli ultradzwiekowe wspomaganie
badan sutka

s Pierwszy system otrzymat FDA 510(k) clearance w roku
2005

= Detekcja zmian (np. mikroptatkow w obrysie zmiany):
segmentacja, charakterystyka, klasyfikacja, oznaczenie,
przygotowanie raportu

» Propozycja ustandaryzowania raportu badan (wykorzystuje
m.in. BIRADS)

= Integracja z mammoCAD

Cedara Software Corp.




Przyktady patologii w USG

K.G. Kim, J.H. Kim, B.G. Min, ‘Classification of malignant and benign tumors using boundary
characteristics in breast ultrasonography’, Journal of Digital Imaging 15(suppl 1): 224-227,2002




USG B-CAD (Cedara Software)
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B-CAD

 Application & Algorithms Setlings—

User Mode -
|VBasic Administrator -
Annotations
ACR BI-RADS®
Segmentation
IVEH:AD Optimal
I'Imaﬁe Goodness of Fit —‘

 Lesion Locator

4 B-CAD Report |1} 1ML [0 A0 AR 0 AR
D81502468743205457920016582023
MNovember 11, 2005 Patient Nama: -
Generated At Patient 10: -
Study 1D: -
Series #: 1
File: D:\Fradenc\ CADDATASLUMIN IS MedipatternialUM-210 14_1_anon.dem

r Outcomes - Image #: 5

r Sonographic Characteristics

4 lmregular < Angular

Mot Parallel Ir Microlobulated 3 Hypoechoic

3 Abrupt Interface I Shadowing

— Duct Changes

r Findings - flachmann

Findings: ULTRASOUMD OF THE Left BREAST

Color Flow ultrasound was performed on the Left breast.

Prewned - medipathern

212

Date
Institution Name
Institution Address

B-CAD Report

Patient ID
Study ID
Series ID

——  ACRBI-RADS US Classification Form
from 6666, July 8 2004 Form 403 Draft
——  Masses
— Shape Orientation ———— = Posterior Acoustic Features
oval W rarallel ¥ No Posterior Acoustic Features
7 Round [T Not Parallel [T Enhancement
I Irregular [ Shadowing
[77 Combined Pattern
r EchoPattern Margin ————————  Surrounding Tissue
I Anechoic [ Circumscribed [ DuctChanges
I Hyperechoic [T Not Circumscribed [T Cooper’s Ligament Changes
W Complex 7 Indistinct [ Edema
: Hypoechoic 1Angu|a| W Architectural Distortion
Isoechoic [ Microlobulated [ Skin Thickening
Mixed Hyper/Hypoechoic 7 Spiculated [77 Skin Retraction/Irregularity
r  Lesion Boundary Calcifications ——————————  Background Echotexture
W Abrupt Interface [T Microcalcifications _fHomogeneous
[T Echogenic Halo [T Microcalcifications outof Mass | [ Heterogeneous
W Microcalcifications in Mass
——  Other Findings
Special Cases Vascularity
77 Clustered Microcysts W Cannot Assess Vascularity
|77 Complicated Cysts 7 None

[77 Mass in or on Skin
[T Foreign Body

[T Lymph Nodes - Axillary
[T Post Surgical Scar

[T Present in Lesion

[ Lymph Nodes - Intramammary

[0 Present Immediately Adjacent to Lesion
[T Increased in Surrounding Tissue

BIRADS Assessment
Category 4a - Suspicious Abnormality / Low

<)




Efektywnosc B-CAD

*¢ B-CAD Testbench No. 2: D:\Frederic\CADPriorMarch23\Images\4ContextVision\2. jpg.

tional Device. {or United States) law to

sculai Y
. 3

e Reset Uncheck All
- _Edt

BIRADS Assessment t

¥ Display

P L -l

CAD zintegrowany z 3W
skanerem USG

Scored Lesion Misclassified
Correctly Lesion
Average 20%? 7.5%?
Radiologist
Stavros et al. | 38%?2 0.5%?2
B-CAD 09.519%? 1.4%?2

1 Based on an average of various clinical
studies on reader variability in
ultrasound

2 Based on Validation Data Set for
benchmarking by re-running Stavros
1995 pivotal paper




Cyfrowa integracja diagnostyki raka sutka

pictation
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Sectra PACS
for Breast Imaging




The right tools

Predefinad windows for e.g. soft tissus, "nermal” and dense tissus, as well as inverted imzgss.

B8-Zoom, zoom in full

resolution




Multimodalne obrazowanie sutka

= Rentgenowska mammografia i MRI (dyn. bad. kontrast.)

. Mammografia - 50% ucisk sutka, ptaski obraz przeswietleniowy

= MRI — petny zapis 3W

m Biomechaniczny model deformaciji sutka zastosowany do badan wolumetrycznych

m  Pokrycie regionu zainteresowania w dwéch modalnosciach (naktadanie sie ptaszczyzny
zobrazowan i wybranych lokalizacji)

m  Obszar wysycony kontrastem zestawiany jest z zaznaczonym w mmg regionem
m  Wizualizacja — problem fuzji dwoch zobrazowan

wolumen MRI
mammogram

Na podstawie: T. Hopp, P. Baltzer i inni, 2D/3D image fusion of X-ray mammograms with breast MRI: visualizing dynamic contrast
enhancement in mammograms. Int J CARS (2012) 7:339-348



Schemat metody
T (1) Pre-processing [ (2) Registration  JRER (3) Image Fusion |

MRI volume Croppmg Meshing Parametric Enhancement Map
Resmng FEM f\dodel Projefction
Rotiation Parame’ierization Resamplin? & Aligning
Segmentation FEM Simulation Overlay
\y Global Alignment Resa:npling G¢UI

= W obu zobrazowaniach wstepnie:

e przetwarzanie wstepne

e referencyjny uktad wspotrzednych (wspolna przestrzen zobrazowan), rotacja
= MRI

e interpolacja - izotropowy obraz wolumenu, segmentacja sutka
=  Mammogram

e segmentacja sutka, redukcja rozdzielczosci do poziomu MRI (interpolowana)
s  Globalne dopasowanie

e dopasowanie iloSci tkanki sutka z obu zobrazowan

e liczba wokseli pomierzonego wolumenu MRI jest porownywana z wolumenem sutka
symulowanym na podstawie mammogramu (ekstrapolowany model pot-elipsoidy
obrotowej)




Dopasowanie obrazow

FEM mesh
' generation

N | snembo
S 3 )

FEM

simulation
EEm——

MRI Volume

FEM Model

Deformed FEM Model
Projection

Model parametrization

Projection of
deformed MRI volume

X-ray Mammogram

m Deformowalny model przestrzenny sutka - metoda elementéw skonczonych (MES,
dyskretyzacja dziedziny na skonczone elementy)

= Dopasowanie grubosci warstwy modelowanej do grubosci znanej z mammogramu




Wizualizacja

Krzywe kontrastu (MRI)
Potprzezroczysta fuzja kolorowych obszaréw wysycenia
kontrastem oraz mammogramu

Efekty

Intensity




Efekty




Obrazowanie sutka — metody,
efektywnosc | koszty

Sectra PACS
for Breast Imaging

LT BREAST ANTI-RADIAL 2:00|

Dense Breast 50-50 Breast Fatty replaced Breast

Mammografia USG Biopsja
48% - 77% - 98% gesty sutek=94% 95-989,

60% - 90% - 100% 99% redukcja liczby blopsji




Bazy referencyjne: zintegrowane srodowisko
wspomagania

Baza przypadki

- dob
referencyjna \’Qf

zapytanie odpowiedz Rad iOlOg

Badanie |——| , ‘nailza %;a

komputerowa




Przyktadowy interfejs
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Przyktadowy interfejs
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Ztozony opis zawartosci

Select parameters for retrieval process.

Classifier options:

Metric: SIMILARITY = (1-distance)}/¥ Results no.:
@ Euclidean € Linear (g=1) 10

C Manhattan € Increased selectivity (g=0.5)
C Correlation @& High selectivity {(g=0.1)
€ Tanimoto € paranoidal selectivity (g=0.01)

Indexing parameters:

Decomposition levels  Wavelet bands: Statistics:
{resolution): ¥ all ¥ all
W il ¥ approximation ¥ mEan
M0 (low) ™ vertical details ¥ var
I 1 (worse) I™ Horizontal details ™ sTODEV
I 2 (medium) " Both direction details [T avGDEY
™ 3 {(better) Cisiew
I 4 (high) Clisiips
" ENTR
" Exclude current patient's images from retrieval

ZU Patient,45 MMG Mamrmography

LMLO_P
Utkanie sutkéaw: gruczotowo - thuszczowe
Kwadrant: KGZ2
wielkoss (centrumn / wypusthkil: 24 x 17
Morfologia: zaburzenie arc:hltektunr 7 + gruczk ¥
Milirozwapnienia: -
Skara / brodawka: +/-
Wezby: -
Klinicznie: T2 N1 M0
gia: 3 x 2 % 2,5 cm prawdopodobnie nacieka migsien
ductale invasiom BII
Wezty 12/12 5r 0,3-1,0

W bazie od: 03,31 /2004 02:12:13, pochodzenie: ROIS
Find similar in this collection...

ZU Patient,45 MMG Mamrmography

LMLO
Utkanie sutkéw: gruczotowo - ttuszczowe
Kwadrant: KGZ
wielkoss (centrumn / wypustkil: 24 x 17
Morfologia: zaburzenie architektury ¥ + gruczk 7
Mikrozwapnienia: -
Skara / brodawka: +/-
ezhy
Kllnlcznle T2 N1 MO
gia: 3 % 2 % 2,5 cm prawdopodobnie nacieka migsien
ductale invasiom BII
Wezty 12512 5+ 0,3-1,0

W barie od: 03/31/200402:15:17, pochodzenie: ROIS
Find similar in this collection...

Similarity: 62.35%

PJ Patient, age:81. MMG Mammography
Utkanie sutkdw: tuszczowe

Echogenicznosé {cien / cienie boczne) niejednorodny +/
Wielkosé (centrum / odczyn): 30 /

Morfologia: lity nieregularny pohcyklxczny

mawwz + +skéra

Kwadrant: KGZ (9 odlegtosé od brodawki 9)

Wielkos¢ (centrum / wypustki) [mm]: 22 / 50
Morfologia: spikularny

Mikrozwapnienia: -

Skara / brodawka! +/-

Wezhy: -

451 ]98 T2 NO MO

BAC: cell ca

Histopatologia: ca ductale invasium B-II

Szaro-krem, nieregularny 2.5 x 1.5 x 2

1.5 od skory, 1 cm od powiezi, 18 weziéw 1 do 3 cm - bz
Klinicznie: sr 3 stabo ograniczony, ruchomy skéra bz, w pasze wezet sr 1

04/03/2004 14:33:34, pochodzenie: rois
M hy collection...

. MMG Mammography

Utkanie sutkdw: t*uszczowe

Inne: 2 ogniska ?

Kwadrant: KGZ i

Wne_lcklasc_ (centruq‘n / wypustki) [mm]: 7 x 9 /15

ZU Patient, 45 MMG Marmmography

LMLO_P

Utkanie sutkdw: gruczatowo - tuszozome
Kwadrant: KGZ

wiiglkosd (centrum S wypostkil: 24 x 17
Maorfalagia: zaburzenie architeltury ¥ + gruczk
Mikrozwapnienia: -

Sléra /brodawkar +/-

Wezhy -

Klinicznie: T2 M1 M0

Qia: 3 % 2 x 2,5 cm prawdopodobnie nacieka migsien
ductale invasium BII
Wezty 12,12 $r 0,3-1,0

W Bazie od: 03/32/2004 02:13:13, pochodzenie: ROIS
Find similar in this collection...

ZU Patient, 45 MMG Marmmography

LML

Utkanie sutkdw: gruczatowo - tuszozome
Kwadrant: KGZ

wiiglkodd (centrum / wypustkil 24 x 17
Maorfalagia: zaburzenie architeltury ¥ + gruczk
Mikrozwapnienia: -

Sléra /brodawkar +/-

Wezty:
Klinicznie: T2 M1 M0

Qia: 3 % 2 x 2,5 cm prawdopodobnie nacieka migsien
ductale invasium BII
Wezry 12712 sr 0,3-1,0

W Bazie od: 03/32/2004 02:15:17, pochodzenie: ROIS
Find similar in this caollection. ..



Przyktad — system IShark (P. Boninski)

Internet (inne systemy
[Shark)

| Zintegrowany interfe)s
uzytkownika

https

S —
CRIR TCPAP | __» Ustuga sieciowa Ishark . |
\ Baza
\\ danych

Deskryptory bazujace
na CAD i ontalogii

(rmodut wsp dpracy 2
DICOM)

iShark Dala Impoarter J

Zrodto obrazdw DICOM
(urzadzenie obrazujace,
PACS, etc)

Srodowisko bazodanowe wraz z interfejsem uzytkownika

Modut wyszukiwania obrazow po zawartosci

Interaktywny kodek standardu JPEG 2000

Ustuga sieciowa (ang. webservice) zapewniajgca wyszukiwanie rozproszone




Interfejsy

lower extramity (leg) , lower extremity (leg), lower extremity (leg), lower v (leg) ,
knee, dosceletal  knee; fosceletal | - knee Josceletal  knse, e coatatal
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Show history... Show history... Show history... =101 %
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1) Home Home > Retrieval settings
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150] Add @ mew account General Settings
14] Change account parameters : s
1] togout | Images in database: 997
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diztile
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Zapytania z interakcja

psofidiniarne;
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Fie Edt Vew Favortes Tools Help
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(] Browse the database
3] Retrieval settings

Page: 1 of 562

(£i) Mammography settings
([ PACS Module

ROI () Add new patient
([ Search patient

L[ Patient
([ study
1] Serie

s

upper extremity (arm) ,  upper extremity (arm) ,

radia carpal joint , hand , musculoscaletal
musculosceletal system system
Find similar... Find similar...
Show history... Show history...
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v
v
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I

lower extremity (leg) , lower extremity (leg), lower extremity (leg) ,
hip , knee , ankle joint ,
system system musculosceletal system
<1 Il » ) Find similar... Find similar... Find similar... g
Image parameters Adjustment Filters R n - | [>]
) : . &] http:fflocalhost: 1417 Imageshark(ModulesjwFContent Search, aspx?Filename=10725,png S Local intranet
resolution: 3301 x 5806 Brightness Select image filter:
number of layers: 5 L .
) [=] [ apoy |

number of tiles: 1
tile size: 3301 x 5806

Contrast
—

number of components: 1

Import new

relevance feedback 0.006681

Find similar...
Show history.

@cOC@




Wyszukiwanie mammogramow — interfejs
uzytkownika

) Home

() Account options
(2] Add a new account
@ Change account parameters
(4] Logout

(1] Add an image

(] Browse the database

] Upload and look for

(] Retrieval settings

@ Mammographic retrieval
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Wyszukiwanie rozproszone
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Przyktad - projekt IRMA

Automatyczne oznaczanie obrazow
HE 1umMA Imagecoder vl 10 - minzilla _Iol =]
it IMAGECODER
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Strukturalna analiza obrazu

Referencyjna baza 10000 obrazéw

Kategoryzacja obrazow medycznych

IRMA code
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(TTTT-DDD-AAA-BBB)
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CAD-CBIR

; A Set of the "Most Similar”
ADT‘EEF,?;?EQ'%EEQE Reference Images
Detected or ldentified USER INTERFACE

Suspicious Lesion

A Likelihood Scare of Being Positive

- /

Clueried Seed CAD result
L d
Region Growth Classification of
And Extraction the Queried RO
Extracted ROI Similar Images

Feature Extraction Feature A Reference Image Similarity A CEIR
: Database L -
And Computation Vector | Comparison Algorithm
I

Algorithms 2009, 2, 828-849; doi:10.3390/a2020828

| OPEN ACCESS |

algorithms Early Discard
ISSN 1999-4893

‘www.mdpi.com/journal/algorithms
Review
Computer-Aided Diagnosis in Mammography Using Content- Etnrage of
Based Image Retrieval Approaches: Current Status and Future Un-related |I"|"IEQES
Perspectives

—

Bin Zheng



Detection Score: 0.96

Classification Score: 0.74




Miary klasyfikacji zmian ztosliwych

‘P'IP = M

TP Fp
RN
i=1 i=1

w oznacza wartos¢ podobienstwa zmian patologicznych TP lub tagodnych FP (w tym
fatszywych wskazan CAD)

Prp __Z]

r
Z H,-‘II.

M

optymalizacja bazy

 N+M=K,

N — liczba zmian ztoSliwych, M —
liczba regionow bez raka w zbiorze,
K- liczba regionow referencyjnych

Reference Originally (randomly) Selected Database “Optimized”
Database Database
Number of 630 1262 1591 2523 3153 2979
ROIs

Area under 0.715 0.794 0.874 0.875 0.872 0914
ROC Curve

Standard 0.026 0.023 0.017 0.017 0.017 0.012
Deviation




Inne zastosowanie - ocena wieku kostnego

Ocena dojrzatosci uktadu kostnego u dzieci
Poréwnanie kosci dtoni (nasady kosci) ze standardowymi atlasami — tradycyjna ocena
Rozwigzanie:

e CBIR, opisana baza danych USC (1101 przypadkow, wiek 0-18),

e ocena podobienstwa (metoda korelacji wzajemnej)

e szacunek wieku na podstawie 10 najlepszych odpowiedzi

e skutecznosc: btad 0,99 roku, odchyl. stand. 0,76

—

Int J CARS (2012) 7:389-399
DOI 10.1007/s11548-011-0627-8

ORIGINAL ARTICLE

Web-based bone age assessment by content-based image retrieval
e (01 Case-based reasoning

Benedikt Fischer - Petra Welter - Rolf W. Giinther -
1 Oy ’ male Thomas M. Deserno




Procedura
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Inny przyktad - przeszukiwanie przestrzeni cech deskryptora

(rak hepatoma cyst hemangioma
watroby) - yocabulary , vocabulary = vocabulary (haczyniak)
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J Digit Imaging (2012) 25:708-719
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0 100 200 300 400 Content-Based Retrieval of Focal Liver Lesions Using Bag-

(f) of-Visual-Words Representations of Single- and Multiphase
Contrast-Enhanced CT Images

Wei Yang + Zhentai Lu « Mei Yu « Meivan Huang »
Qianjin Feng + Wufan Chen




