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1. WPROWADZENIE

Najbardziej czuta metoda na obecnym etapie wiedzy w zakresie wczesnego wykrywania
raka piersi jest mammografia rentgenowska. Mozna tu zobaczy¢ nawet bardzo mate zmiany
(np. guzki o $rednicy ok. 0.5 cm, tzw. ,,nieme klinicznie”) na dtugo przedtem zanim stang si¢
wyczuwalne w dotyku. Wczesne wykrycie raka zwigksza szanse pacjentek na wyleczenie
nawet o 25% [1]. Jest to mozliwe dzigki wprowadzeniu mammografii skriningowej
(przesiewowej), w ktorej najwazniejszym celem jest wykrycie zmian bezobjawowych
klinicznie u pacjentek bez podejrzenia choroby.

Niestety interpretacja zdjecia radiologicznego nie jest tatwa. Bardzo wazne jest tu
doswiadczenie radiologa. Do tej pory nie wyznaczono jednoznacznie standardu dla okreslenia
prawidtowego sutka. Odniesieniem w ocenie jest zwykle obraz drugiego sutka, a przy
kolejnych badaniach — porownanie ze zdj¢ciami poprzednimi [2].

Ogodlnie, celem komputerowego wspomagania diagnostyki raka piersi jest pomoc w
prawidlowej interpretacji zdjgcia mammograficznego poprzez zwigkszenie mozliwo$ci
detekcji 1 wlasciwej oceny zwyrodnien. W ostatnich latach powstalo wiele takich
zaawansowanych technologicznie rozwiazan, w tym przede wszystkim Imagechecker firmy
R2 Technology, Inc. (jedyna technologia wspomagania detekcji anormalnosci CAD na
filmach mammograficznych zaaprobowana przez U.S. Food and Drug Administration) [3],
Second Look firmy CADX, Inc. oraz Mammex Tr firmy Scanis, Inc.

Sposrod wszystkich patologii piersi, to mikrozwapnienia sa jednym z wazniejszych
objawow umozliwiajacych wczesne wykrycie raka sutka. Mammografia jest podstawowym
badaniem w ich ocenie ilosciowej 1 jakoSciowej [2]. Na zdjeciach rentgenowskich
mikrozwapnienia wygladaja jak drobne jasne plamki (o $rednicach od 0.1 do kilku
milimetrow) wystgpujace pojedynczo lub w  wigkszych skupiskach. Zlosliwe
mikrozwapnienia maja nieregularne kontury i niejednolitg ggstos¢. Czegsto maja wydtuzony,
rozgateziajacy si¢ ksztalt. W skupiskach roznia si¢ pomiedzy soba ksztaltem, rozmiarem,
gestoscia. Natomiast tagodne mikrozwapnienia charakteryzuje jednorodny ksztatt, jednolita
gesto§¢ na catej powierzchni, ostre zarysy, czasami przezroczystos¢. Detekcja oraz
rozroznienie tagodnych i zlosliwych mikrozwapnien w procesie diagnozy jest zadaniem
trudnym, nieraz sprawiajacym problemy nawet do§wiadczonym lekarzom.

Celem pracy bylo opracowanie 1 realizacja metody detekcji i1 klasyfikacji
mikrozwapnien tak, aby dziatala ona mozliwie jak najlepiej nawet dla ‘trudnych
przypadkéw’, tj. wspomagala interpretacj¢ mammogramow przez lekarzy poprzez sugestie
miejsc ‘podejrzanych’ (o zwigkszonym prawdopodobienstwie wystgpowania mikrozwapnien)
jako tzw. ,,drugie spojrzenie” (ang. second look).

Prezentowana posta¢ systemu zostala zweryfikowana w testach klinicznych korzystajac
ze zdiagnozowanych baz danych (DDSM - Digital Database for Screening Mammography
dostepnej w Internecie [4], zestawu ponad 100 zdjg¢ mammograficznych zawierajacych
cickawe badania wybrane przez lekarzy z Zakladu Diagnostyki Obrazowej Szpitala



Wolskiego i Zaktadu Radiologii Szpitala Grochowskiego w Warszawie) oraz opinii lekarzy
radiologow.

2. WYBRANA METODA DETEKCJI I KLASYFIKACJI MIKROZWAPNIEN

Ogo6lny schemat prezentowanej metody przedstawiony zostat na rycinie 1. Na cyfrowym
zdjeciu mammograficznym identyfikowane sg najpierw potencjalne obiekty mikrozwapnien.
Nastgpnie system okres§la wartosci okreslonych cech wykrytych obiektoéw. Na podstawie tych
cech dokonywana jest klasyfikacja polegajaca na odrzuceniu obiektow fatszywych oraz
(opcjonalnie) dokonaniu podziatu mikrozwapnien na fagodne i ztosliwe.
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wszystkich przypadkow - progu (wartosci
przefiltrowanego obrazu powyzej progu maja naleze¢ do
mikrozwapnien) tak, aby uzyska¢ kompromis pomigdzy
usunigciem szumow a pozostawieniem prawdziwych
mikrozwapnien z jak najwierniej zachowanym ksztattem,

co potrzebne jest w dalszym etapie obliczania cech
obiektow. Dla trudniejszych przypadkéw nie mozna byto uzyska¢ 100 % separowalnosci
szumu od mikrozwapnien. Dlatego tak dobrano prog, aby wykry¢ wszystkie regiony pokryte
mikrozwapnieniami, tzn. uznano za zadawalajace wykrycie niekiedy jedynie kilku
mikrozwapnien z catego skupiska.

Algorytm znajdowania progu (zwany progowaniem z modelowaniem rozktadu - PzZMR)
powstat na podstawie doswiadczalnej analizy percepcji obrazu oraz jego lokalnych wlasnosci
statystycznych (zwigkszenie kontrastu) po filtracji morfologicznej ‘white top-hat’ (WTH).
W przefiltrowanym obrazie pozostaje wigkszo$¢ ciemnego tlta (o niZszym poziomie
intensywnos$ci) i stosunkowo mato fragmentow jasniejszych. Do tla mozemy zaliczy¢
wigkszo$¢ struktur reprezentujacych zdrowa tkanke — rozleglte obszary o przewadze
informacji ‘niskoczgstotliwosciowej’. Natomiast jasniejsze obszary to w przewazajacej
wigkszosci mikrozwapnienia oraz drobne szczegdty obrazu (elementy ostrych krawedzi,
pojedyncze punkty o duzym gradiencie). Histogramy poziomow szarosci obrazoéw po filtracji
WTH charakteryzuja si¢ jednym bardzo duzym gladkim szczytem w zakresie niskich warto$ci
funkcji jasnosci oraz dlugim ‘ogonem’ rozciagajacym si¢ w zakresie wyzszych wartosci
funkcji jasno$ci. ‘Ogon’ stanowi niewielka czg$¢ (ponizej 10%) wszystkich wartosci
histogramu. Takie znormalizowane histogramy mozna przyblizy¢ funkcja rozktadu gestosci



prawdopodobienstwa (np. rozktadem normalnym z dodatnia warto$cia oczekiwana). Dla tak
dobranego modelu znajdowane sa parametry — warto$¢ $rednia i odchylenie standardowe. Na
podstawie badan ustalono uniwersalna regul¢ znajdowania progu:

(=] +no, . (1)
gdzie ¢t — prog, f - $rednia, 0, - odchylenie standardowe, n - stata dobrana eksperymentalnie

réwna okoto 3.3.
Przyktadowy obraz oryginalny oraz po filtracji WTH, a takze ich histogramy oraz model
statystyczny ilustruje rycina 2.

Ten etap modelowania histogramu rozktadem statystycznym jest wazny, poniewaz dla
warto$ci §redniej i odchylenia standardowego estymowanych bezposrednio ze zbioru danych
trudniej jest ustali¢ taka regularng zaleznos$¢ jak (1). Z pewnoScia istotny wptyw ma na to
zaszumienie obrazu.
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Ryc. 2. Obraz mammograficzny z mikrozwapnieniami (powigkszony). (a) Oryginalny obraz;
(b) Histogram poziomdéw szaro$ci obrazu oryginalnego (a); (c) Obraz po filtracji WTH;
(d) Histogram poziomoéw szaro$ci obrazu (c). Czg$¢ pikseli o wyzszej intensywnosci stanowi okoto
3 % calego obrazu. Biala linia zaznaczony jest dobrany model statystyczny histogramu.145 — prog
dobrany za pomoca PzMR.

Wisrdd obiektow (pikseli powyzej progu) na obrazie po filtracji WTH z zastosowaniem
PzMR moga znalez¢ si¢ obok mikrozwapnien takze szum oraz artefakty (mate — o
powierzchni kilku pikseli - obiekty, np. rysa, pylek, ktory osiadl na zdjeciu rentgenowskim
podczas skanowania itp.). Stad tez za potencjalne mikrozwapnienia uznawane sa tylko
obiekty o powierzchni powyzej 9 pikseli.



2.2. EKSTRAKCJA CECH OBRAZOWYCH I KLASYFIKACJA

Wybrane do klasyfikacji cechy powinny jak najlepiej odzwierciedla¢ specyfike
mikrozwapnien zawartych w mammogramach oraz uwypuklaé¢ réznicg pomigdzy tagodnymi i
zto§liwymi przypadkami, aby mozna byto przeprowadzi¢ skuteczna klasyfikacjg: usunaé
falszywe wskazania oraz wyr6zni¢ mikrozwapnienia ztosliwe. Zastosowano zbidr cech,
zaproponowany w [6], potwierdzajac eksperymentalnie jego skuteczno$¢ na testowych
mammogramach. Jest on przedstawiony w tabeli 1.

Podobnie jak w wielu pracach na temat klasyfikacji zmian patologicznych
uwidocznionych na mammogramach [6][7][8], zastosowanym klasyfikatorem jest sztuczna
sie¢ neuronowa - trojwarstwowa sie¢ jednokierunkowa z algorytmem uczacym propagacji
wstecznej.

Tabela 1. Zbior cech zastosowanych do klasyfikacji pojedynczych obiektow mikrozwapnien.

Nr Nazwa Opis

1 Powierzchnia Rozmiar obiektu

2 | Srednia )
Sredni poziom szarosci, odchylenie standardowe

3 Odchylenie standardowe ) ) ) ) )
poziomow szarosci, poziom szaros$ci tha obiektu

4 |Tio

5 Skontrastowanie obiektu i tta ($rednia — tto) / ($rednia + tto)

6 | Wspotczynnik zwartosci obwod” / powierzchnia

7 | Moment ksztattu I opisany w pracy [9]

8 | Moment niezmienniczy | opisany w pracy [10]

9 [ Kontrast

10 | Entropia

11 | Moment zwykty drugiego rzedu

12 | Odwrotny moment roznicowy Cechy wyznaczone na podstawie macierzy zdarzen [11]

13 | Korelacja

14 | Wariancja

15 | Entropia rozktadu sumacyjnego

3. WYNIKI EKSPERYMENTOW

Metode wstepnej detekcji mikrozwapnien poddano optymalizacji ze wzgledu na wptyw
przetwarzania wstgpnego obrazu, rozmiaru i ksztattu elementu strukturujacego w filtracji
morfologicznej WTH, liczby powtdrzen operacji filtracji, rodzaju rozkladu
prawdopodobienstwa przyblizajacego histogram obrazu po filtracji WTH, wspotczynnika n w
(1), przetwarzania obrazu binarnego po progowaniu. Wykorzystano sugestie radiologéw
odnosnie ksztaltu mikrozwapnien oraz uwarunkowan ich wystgpowania. Wybrano parametry,
dla ktorych uzyskano optymalne wyniki. Jednak, aby wyniki detekcji byly w pelni
wiarygodne, uprawniajace do formulowania jednoznacznych stwierdzen, potrzebne jest
przeprowadzenie testow na wigkszym zbiorze danych, przy wigkszym wspoétudziale lekarzy
radiologow. Przykladowe wynikowe obrazy z automatycznie zaznaczonymi potencjalnymi
mikrozwapnieniami przedstawione sg na rycinie 3, 4, 5.



(a) (b) (c)
Ryc. 3. Skupisko zto§liwych mikrozwapnien, powigkszenie 150%. (a) Oryginal;
(b) Zdiagnozowany oryginal - zaznaczony odrgcznie kontur zewngtrzny mikrozwapnien;
(c) Wynik detekcji: mikrozwapnienia zaznaczone na oryginalnym tle. Brak falszywych
wskazan, jeden obiekt (szczeg6lnie stabo widoczny) nie zostal wykryty.

(a) (b) (c)
Ryc. 4. Lagodne duze (Srednica ponad 0.5 mm) mikrozwapnienia, powigkszenie 150%.
(a) Oryginal; (b) Zdiagnozowany oryginal - zaznaczony odrgcznie kontur zewngtrzny
mikrozwapnien; (c) Wynik detekcji. Brak falszywych wskazan.

(a) (b)
Ryc. 5. Skupisko ztosliwych mikrozwapnien. (a) Oryginal; (b) Wynik detekcji.
Widocznych jest kilka fatszywych wskazan wzdtuz jasnych wiokien (biate strzatki).
Mikrozwapnienia, ktore nie zostaly wykryte zaznaczone sa czarnymi strzatkami.



Do uczenia i testowania sieci neuronowej uzyto zbioru 35 zdiagnozowanych cyfrowych
mammogramow (zawierajacych okoto 500 obiektdow wyznaczonych opracowana metoda
wstepnej detekceji), na ktorych uwidocznione sa rézne typy mikrozwapnien. Zbiory uczacy i
testujacy byty roztaczne.

Przeprowadzono testy dotyczace trzech rodzajow sieci:

- PRAWDA / FALSZ; sie¢ okre§la, czy obiekty wejSciowe sa ‘prawdziwymi’
mikrozwapnieniami,

- LAGODNE / ZEOSLIWE; sie¢ sugeruje diagnoze dla ‘prawdziwych’ mikrozwapnien,

- LAGODNE / ZLOSLIWE / FALSZYWE; sie¢ dzieli obiekty na: tagodne, ztosliwe lub
falszywe.

Uzyskane wyniki klasyfikacji na zbiorze testowym dla obiektow wykrytych automatycznie

przedstawione sg w tabeli 2.

Tabela 2. Uzyskane wyniki klasyfikacji na zbiorze testowym.

_ PRAWDA/ |LAGODNE/ |LAGODNE/
Rodzaj wyniku FALSZ 71 OSLIWE ZY OSLIWE /
FALSZYWE
Wyniki klasyfikacji dla | 84% - 93% 66% - 83% 65% -70%
zbioru testowego srednio 90% | $rednio 74% $rednio 68%

Z powyzszych rezultatow wynika, Zze opracowana metoda detekcji i klasyfikacji
mikrozwapnien na testowym zbiorze mammogramow pozwala uzyskac znaczaca skutecznosé
rozréznienia mikrozwapnien od falszywych wskazan. Dla automatycznej diagnozy rezultaty
potwierdzaja stuszno$¢ zastosowanego schematu detekcji i klasyfikacji oraz przyjetych
rozwiazan szczegotowych. Jednak, aby metoda dawata lepsze wyniki (na poziomie
uzytecznym dla lekarzy) w diagnozie zto§liwos$ci mikrozwapnien, konieczne sa dalsze prace
optymalizacyjne.

4. KONKLUZJE

Oryginalnym osiagni¢gciem pracy jest zaprojektowanie 1 zaimplementowanie
algorytmu PzMR. Jest on modyfikacja rozwiazania z [5], ktora pozwala uzyskac¢ lepsza
selekcje potencjalnych mikrozwapnien.

Rezultaty dla bazy wilasnej i DDSM sa zblizone, co sugeruje uniwersalno$é
opracowanej metody. Wstepne oceny radiologow $wiadcza o realnej korzysci zwiazanej z
wykorzystaniem prezentowanego systemu, gldwnie ze wzgledu na wigksza obiektywizacjg
diagnozy. Lekarze potwierdzili tez przydatno$¢ samej metody wstegpnej detekcji w ocenie
zmian ksztaltu i rozmiaréw mikrozwapnien w kolejnych badaniach, co jest bardzo istotne ze
wzgledu na okreslenie zto§liwosci postgpujacych zmian (ocena progresji zmian).
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