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Teza pracy

Zaproponowane metody komputerowego wspomagania diagnostyki, be-
dace integracja wybranych metod przetwarzania, analizy, rozpoznawa-
nia i rozumienia danych obrazowych w teleinformatycznym Srodowisku
cyfrowej stacji diagnostycznej, pozwalaja zwiekszy¢ efektywnosé¢ inter-
pretacji badain mammograficznych.

Opracowany system wspomagania diagnostyki mammograficznej,
implementujacy te wybrane metody — Mammo Viewer moze by¢ przy-
datny w praktyce klinicznej.
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Opis
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AD
AHE

ALOE
AR

AWPKM

BAC

BIMO-BIM6

BI-RADS
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CAD

CADD

CBIR

dokladnosé, procent prawidlowo zaklasyfikowa-
nych przypadkéw

$rednia réznica (Average Difference)

adaptacyjna korekcja histogramu

histogramu lokalnych orientacji krawedzi
powierzchnia obiektu — wlasciwosé oraz jej nume-
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komputerowe wspomaganie detekcji (Computer-
Aided Detection)
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Aided Diagnosis)
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CII indeks poprawy kontrastu strona 52

CLAHE adaptacyjna korekcja histogramu z mozliwos$ciag  strona 42
ograniczania kontrastu

CM zwartos¢ — wlasciwos¢ oraz jej numeryczna metoda  strona 136

opisu zaimplementowana w systemie Mammo Vie-
wer(definicja podana w dokumentacji systemu —
zalacznik E)

CM-* wlasciwosci tekstury liczone z macierzy zdarzen —  strona 138
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oraz jej numeryczna metoda opisu zaimplemento-
wana w systemie Mammo Viewer (definicja poda-
na w dokumentacji systemu — zalacznik E)
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oraz jej numeryczna metoda opisu zaimplemento-
wana w systemie Mammo Viewer (definicja poda-
na w dokumentacji systemu — zalacznik E)
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wer (definicja podana w dokumentacji systemu —
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zdarzen — wtadciwosé oraz jej numeryczna metoda
opisu zaimplementowana w systemie Mammo Vie-
wer (definicja podana w dokumentacji systemu —
zalacznik E)

CORR Corrcoef — metoda selekcji wlasciwosci na podsta-  strona 163
wie ich wartosci — cech

CcQ znormalizowany blad sredniokwadratowy (Corre-  strona 52
lation Quality)

CcT tomografia komputerowa strona 139
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Opis

Definicja

DBSCAN

DDSM

DR

DSM

EAUC

EE

EFR3

EG

Eks, Ekspert

ELD1, ELD2

ESM

ESSD

FAUC

FBD

algorytm grupowania sygnaléw Density Based
Spatial Clustering of Applications with Noise
baza badan mammograficznych, dostepna w Inter-
necie [64] (Digital Database for Screening Mam-
mography)

skontrastowanie obiektu i tla — wladciwo$é¢ oraz
jej numeryczna metoda opisu zaimplementowa-
na w systemie Mammo Viewer (definicja podana
w dokumentacji systemu — zalacznik E)

miara separacji rozkladéw (Distribution Separa-
tion Measure)

wyznaczone eksperymentalnie pole pod krzywa
ROC, liczone z surowych (nieaproksymowanych
danych)

energia — wlasciwo$¢ oraz jej numeryczna metoda
opisu zaimplementowana w systemie Mammo Vie-
wer (definicja podana w dokumentacji systemu —
zalacznik E)

efektywny promienn EFR3=IM3/IM4 — wlasciwosé
oraz jej numeryczna metoda opisu zaimplemento-
wana w systemie Mammo Viewer (definicja poda-
na w dokumentacji systemu — zalacznik E)
wydtuzenia wlasciwoéé¢ oraz jej numeryczna meto-
da opisu zaimplementowana w systemie Mammo-
Viewer (definicja podana w dokumentacji systemu
— zalacznik E)

radiolog ekspert, bioracy udzial w testach przyje-
tych rozwiazan

stopien eliptycznosci — wlasciwos¢ oraz jej nume-
ryczna metoda opisu zaimplementowana w syste-
mie Mammo Viewer (definicja podana w dokumen-
tacji systemu — zalacznik E)

srednia sita krawedzi — wlasciwo$¢ oraz jej nume-
ryczna metoda opisu zaimplementowana w syste-
mie Mammo Viewer (definicja podana w dokumen-
tacji systemu — zatacznik E)

odchylenie standardowe wyrazistosci krawedzi —
wlasciwos¢ oraz jej numeryczna metoda opisu za-
implementowana w systemie Mammo Viewer (de-
finicja podana w dokumentacji systemu — zalacz-
nik E)

pole pod krzywag ROC, wyznaczana na podstawie
aproksymacji wynikéw testow

réznica pozioméw szaro$ci obiektu i tta — wlasci-
wo$¢ oraz jej numeryczna metoda opisu zaimple-
mentowana w systemie Mammo Viewer (definicja
podana w dokumentacji systemu — zalacznik E)
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Skrot Opis Definicja

FBR stosunek éredniego poziomu szarosci obiektuitla—  strona 138
wlasciwos¢ oraz jej numeryczna metoda opisu za-
implementowana w systemie Mammo Viewer (de-
finicja podana w dokumentacji systemu — zalacz-

nik E)
FDA Food and Drug Administration strona 17
FN przypadki falszywie negatywne (False Negative) strona 54
FP przypadki falszywie pozytywne, falszywe wskaza- strona 54
nia (False Positive)
FPF frakcja przypadkéw falszywie pozytywnych strona 54
FPI drednia liczba falszywych wskazan na obraz (False strona 33
Positives per Image)
FPIwB §rednia liczba falszywych wskazan na obraz strona 149

bez uwzgledniania oczywistych, niepodejrzanych
zmian tagodnych, zwykle nieopisanych w bazach
referencyjnych

FROC krzywe (wykresy), sluzace do analizy czulosci strona 16
w zaleznodci od liczby FP na obraz (Free-Response
Receiver Operating Characteristic)

GLCM macierz powinowactwa (zdarzen) Gray Level Co-  strona 76
-occurence

GLDM macierz Gray Level Difference strona 76

GLRLM macierz Gray Level Run-Length strona 76

IF dokladnosé rekonstrukeji obrazu (Image Fidelity) — strona 52

IMO-IM6 moment niezmienniczy 0-7 — wlasciwos¢ oraz strona 136

jej numeryczna metoda opisu zaimplementowa-
na w systemie Mammo Viewer (definicja podana
w dokumentacji systemu — zalgcznik E)

INFOG Infogain — metoda selekcji wlasciwosci na podsta-  strona 163
wie ich wartosci — cech
L, H podpasma dolno- i gérnoprzepustowe po dekom-  strona 48

pozycji falkowej
LL, LH, HL, HH podpasma tworzone podczas dekompozycji falko- strona 50
wej dla sygnatéw dwuwymiarowych — obrazéw

LoG filtry Laplacian-of-Gaussian strona 62

LoGR odpowied? filtru LoG z metody lokalizacji (opisa- strona 135
nej w p. 3.5)

LOGRAT Logratio — metoda selekcji wladciwosci na podsta-  strona 163
wie ich wartosci — cech

MD maksymalna réznica (Maximal Difference) strona 51

MDIAM maksymalna $rednica — wlasciwos$¢ oraz jej nume-  strona 137

ryczna metoda opisu zaimplementowana w syste-
mie Mammo Viewer (definicja podana w dokumen-
tacji systemu — zalacznik E)

MLO projekcja skosna (przysrodkowo-boczna) w bada-  strona 19
niu mammograficznym

MR rezonans magnetyczny strona 35

MSE blad $redniokwadratowy (Mean Square Error) strona 51
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Opis

Definicja

MX

PACS
PCA

PSNR

PWTH
RBF
RC

REL

RG1, RG2

ROC
ROI

ROS

RSNA

SBS

SD

SE

Sredni poziom szarosci — wlasciwos¢ oraz jej nume-
ryczna metoda opisu zaimplementowana w syste-
mie Mammo Viewer (definicja podana w dokumen-
tacji systemu — zalacznik E)

Picture Archiving and Communication System
analiza skladowych gléwnych — metoda redukcji
wlasciwosci

szezytowy stosunek sygnatlu do szumu (Peak Si-
gnal to Noise Ratio)

algorytm progowania white top-hat

radialna funkcja bazowa

wzgledny kontrast — stosunek sredniego poziomu
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mentacji systemu — zalacznik E)

Receiver Oparating Characteristic

region zainteresowania, zwykle wiekszy region, za-
wierajacy podejrzana zmiane z sasiedztwem (Re-
gion of Interest)

region chorobowym zaznaczonym przez lekarza ra-
diologa w bazie badan mammograficznych (Region
of Suspiciousness)

Amerykanskie Towarzystwo Radiologiczne (Ra-
diological Society of North America)

metoda redukcji wlasciwosci stosujaca pordéwny-
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SEC czulosé liczona na przypadkach — badaniach. Pod-  strona 34
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zytywne odnotowuje sie, jesli analizowana meto-
da oznacza co najmniej raz podejrzang zmiane —
w jednej z dwdch projekeji.
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wanie efektywnosci klasyfikacji poprzez doklada-
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test K eksperyment dotyczacy klasyfikacji ksztaltow po-  strona 161
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TR tréjkatnosé — wlasciwos$é oraz jej numeryczna me-  strona 138
toda opisu zaimplementowana w systemie Mam-
mo Viewer (definicja podana w dokumentacji sys-
temu — zalacznik E)
1-NN metoda klasyfikacji najblizszego sasiada strona 162
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Wprowadzenie

Intensywny rozwdj technologiczny kilku ostatnich dekad spowodowal rewolucje
w diagnostyce obrazowej. Istnieje naglaca potrzeba komputerowego wsparcia pra-
cy lekarzy, w tym radiologéw i onkologdéw. Wazrost iloSciowy i jakoSciowy danych
medycznych, dotyczacych réznych schorzen, sprawia, ze analiza badan obrazo-
wych staje sie coraz trudniejsza, coraz bardziej zlozona. Skuteczna pomoca jest
czesto wykorzystanie metod komputerowego wspomagania detekcji i diagnozy po-
dejrzanych zmian, czyli wlaczenie technologii komputerowej w proces wykrywania
i rozpoznawania anomalii w badaniach obrazowych.

Najgrozniejszym nowotworem ztogliwym kobiet jest rak piersi'. Kazdego roku
8 tysiecy Polek zapada na raka piersi, a 5 tysiecy umiera z tego powodu [42].
Statystyki wykazuja, ze w Polsce zajmuje on pierwsze miejsce pod wzgledem
zachorowan na nowotwory kobiet, ponadto jest najczestsza przyczyng $mierci
u kobiet z wykrytym rakiem [36].

Najskuteczniejsza, wedlug obecnego stanu wiedzy, metoda przesiewowego wy-
krywania raka piersi jest w wielu przypadkach, przede wszystkim u kobiet powyzej
50. roku zycia, mammografia rentgenowska [42]. Za pomoca mammografii moz-
na wykry¢ male guzki, mikrozwapnienia lub inne nieprawidlowosci piersi, zanim
beda wyczuwalne podczas badan palpacyjnych.

Sposrod wszystkich patologii piersi, mikrozwapnienia sa jednym z wazniej-
szych objawdw, umozliwiajacym wczesne wykrycie raka piersi. Mammografia jest
podstawowym badaniem w ich ocenie ilo$ciowej i jakos$ciowej [123]. Na obrazach
rentgenowskich mikrozwapnienia wygladaja jak drobne jasne plamki (o $redni-
cach od 0,1 do kilku milimetréw) o réznej charakterystyce ksztaltu i tekstury,
wystepujace najczesciej w skupiskach. Ten subtelny typ zmiany jest szczegdlnie
trudny dla radiologéw do wykrywania i rozpoznawania [99].

Ogdélnie mammografia jest uznawana za najtrudniejsza modalnos¢ w inter-
pretacji diagnostycznej. Bardzo wazne jest tu doswiadczenie radiologa. Do tej
pory nie wyznaczono jednoznacznie standardu dla okreslenia prawidtowej budo-
wy piersi. Odniesieniem w ocenie jest zwykle obraz drugiej piersi, a przy kolejnych
badaniach — poréwnanie ze zdjeciami poprzednimi [123, 42]. Zdarza sie, ze nawet

"W terminologii medycznej prawidtows nazws ,piersi” jest ,sutek”. W rozprawie uzyto
powszechnie przyjetego terminu ,,piers”.
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doswiadczeni radiolodzy niezaleznie od siebie wydaja rézne diagnozy, dotyczace
tego samego przypadku. Bledy w diagnostyce moga dotyczy¢ przeoczenia zmiany
widocznej (zwyrodnienia czasem sa bardzo male lub ukryte w zdrowej tkance)
lub niewlasciwej oceny wykrytej patologii (m.in. rozréznienia pomiedzy zmianami
ztodliwymi i tagodnymi).

Uznana metoda poprawy skutecznosci diagnozy jest druga opinia lub wyko-
rzystanie systeméw CAD (Computer Aided Detection), zatwierdzonych w ostat-
nich latach przed FDA (Food and Drug Administration), np. ImageChecker [73]
zaaprobowany do badan przesiewowych juz w 1998 roku.

Konsultacje kilku lekarzy, dotyczace tego samego przypadku, zwickszaja sku-
teczno$é mammografii o okoto 15% [78], ale jednoczesnie zmniejszaja wydajnosé
ich pracy. Natomiast czulosé jednego radiologa wspieranego przez system wspo-
magania detekcji CAD, moze wzrosnaé¢ od 7% do 19,5% [38].

Komputerowe wspomaganie diagnostyki raka piersi pozwala w wigkszym stop-
niu zobiektywizowaé interpretacje zdje¢ mammograficznych i zmniejszy¢ koniecz-
ny naktad pracy lekarzy. Jego celem jest pomoc lekarzowi w wydawaniu prawi-
dlowej diagnozy (zwickszenie dokladnosci diagnostycznej) poprzez zwigkszenie
mozliwosci detekeji i wtadciwej oceny patologii.

Komputerowa analiza i przetwarzanie cyfrowych obrazéw mammograficznych
sa wykorzystywane do poprawy jakosci obrazéw, lepszej prezentacji zawartej
w nich informacji diagnostycznej oraz automatycznej detekcji i klasyfikacji podej-
rzanych zmian w tkance. Komputerowe wspomaganie diagnostyki oraz kompute-
rowa detekcja réznych radiologicznych anomalii sa dziedzinami, ktére rozwijaja
sie intensywnie w ostatnich latach [78, 97], a mimo tego w wielu przypadkach sa
zawodne.

Motywacja i przebieg prac

Oprécz powyzszych rozwazan, wykazujacych, jak wazne sa projektowanie i reali-
zacja systemow wspomagajacych tak trudna modalnosé jak mammografia, po-
nizej przedstawiam koncepcje oraz kolejne cele, ktére stawialam sobie podczas
wykonywania prac, zwigzanych z niniejsza rozprawa.

Od poczatku przyswiecal mi cel realizacji aplikacji — systemu, ktéry bedzie
mogt byé¢ w przysztodci wykorzystany przez radiologéw, bedzie wspomagal ich
prace w fazie analizy badan mammograficznych. Dodatkowym moim zatozeniem
bylo stworzenie wygodnego $rodowiska (framework) do implementacji i testo-
wania réznych algorytméw, przede wszystkim przetwarzania i analizy obrazéw.
Wykorzystanie istniejacych dostepnych aplikacji, stuzacych do przetwarzania ob-
razow, okazalo sie niewystarczajace, przede wszystkim ze wzgledu na specyfike
obrazow mammograficznych i problemy ich analizy. W obrazach mammograficz-
nych dominuja rézne rodzaje tekstur, a zmiany sa czesto stabo skontrastowa-
ne. Ponadto wspolczesnie cyfrowe obrazy mammograficzne maja glebie koloru
2-bajtowa (10-, 12-, 16-bitowa) oraz sa to bardzo duze obrazy (rzedu 4-5,5 tys.
na 6-7 tys. pikseli). Opracowany system Mammo Viewer pozwalal na realizacje
wielu metod przetwarzania obrazéw oraz ich optymalizacje, w tym na stworzenie



modutu przetwarzania w dziedzinie falkowej, zawierajacego wiele nowatorskich
rozwigzan.

System Mammo Viewer byt udoskonalany o rézne metody przetwarzania i ana-
lizy obrazéw. Poczatkowo byly to czesciej spotykane algorytmy z mozliwoscia
ich optymalizacji — dostosowywania parametréw do zagadnienia przetwarzania
obrazéw mammograficznych. Nastepnie dodawatam coraz bardziej nowatorskie
pomysty. Opracowatlam wygodny interfejs do przegladania obrazéw medycznych
réznych modalnodci oraz ich poréwnywania. Ponadto Mammo Viewer zostal wy-
korzystany w pracowni? do badan nad detekcja wczesnego udaru moézgu w ba-
daniach tomografii komputerowej, przetwarzania i analizy obrazow ultrasonogra-
ficznych oraz obrazéw radiologicznych innych modalnosci niz mammografia.

Niezbedna okazala sie szczegdlowa charakterystyka patologii obrazowanych
w mammografii. Poniewaz wladciwie wszystkie opracowania tego typu sa na-
pisane jezykiem medycznym, potrzebne bylo usystematyzowanie tej wiedzy, jej
obiektywizacja i przystosowanie do tworzenia deskryptoréw, charakteryzujacych
poszczegolne patologie. Numeryczny opis zmian zostal wykorzystany w detekcji
oraz opisie i klasyfikacji tychze patologii. W pdzniejszym etapie prac nawigza-
tam wspotprace z mgr Teresg Podsiadty-Marczykowska, zajmujaca sie ontologia
mammografii, z ktéra udoskonalitySmy medyczno-matematyczna charakterystyke
patologii.

W pierwszej fazie prac nad metodami wspomagania diagnostyki mammogra-
ficznej skoncentrowatam sie na metodach detekcji i analizy pojedynczych poten-
cjalnych mikrozwapnien: ich lokalizacji, segmentacji oraz implementacji nume-
rycznych metod opisu ich wlasciwosci. Nastepnie analizowalam metody grupo-
wania potencjalnych mikrozwapnien w klastry. Opracowalam metode potautoma-
tyczng detekcji klastréw potencjalnych mikrozwapnien z recznym wyborem naj-
istotniejszego parametru. Potem podjetam prébe automatyzacji metody detekcji,
tak aby mogta wskazywaé w calym obszarze piersi na mammogramie potencjalne
klastry mikrozwapnien, ktére radiolog powinien zweryfikowaé (przygladajac sie
bardziej szczegbélowo wskazanemu obszarowi). Bardzo istotne w fazie pelnej auto-
matyzacji okazalo sie opracowanie algorytméw segmentacji gruczotu piersiowego
w celu odrzucenia zaszumionego tla w ucyfrowionych obrazach mammograficz-
nych.

Nastepnie powstala koncepcja wykorzystania falkowych metod poprawy per-
cepcji zmian patologicznych w mammografii. W systemie Mammo Viewer opraco-
watam narzedzia do przetwarzania w dziedzinie falkowej, zawierajace nowatorskie
elementy, takie jak mozliwo$¢ manualnego ksztaltowania funkcji przeksztalcen
w wybranych podpasmach transformaty oraz rézne formy wizualizacji i selek-
c¢ji rozktadu wspoétezynnikéw falkowych. Celem byta przede wszystkim poprawa
percepcji drobnych zmian patologicznych (stabo widocznych, takich jak mikro-
zwapnienia, zageszczenia, spikule w guzkach), tak aby radiolog modgl latwiej je
wykry¢ lub tez zauwazy¢ subtelne oznaki, towarzyszace wigkszym zmianom, ktore
czesto zmieniaja interpretacje/diagnoze. Opracowanie metod poprawy percepcji

2Pracowania Komputerowego Wspomagania Diagnostyki Medycznej na Wydziale Elektro-
niki i Technik Informacyjnych, gdzie wykonywatam moja prace doktorska.
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przebiegalo w kilku etapach, przy Scistej wspoélpracy z radiologami.

W koncowej fazie prac, przy wspétudziale trzech lekarzy radiologéw, przepro-
wadzono testy wplywu opracowanych metod na diagnoze lekarska. Wykazaly one
uzytecznosé kliniczng opracowanego systemu Mammo Viewer.

Nalezy tutaj zauwazyé, ze stworzony system Mammo Viewer mial za zada-
nie wspomaganie pracy lekarzy radiologéw, a wiec nie byla to préba redukcji
wplywu lekarza na proces diagnostyczny, ale utatwienie stawiania lepszych dia-
gnoz przez radiologow. Bardzo wazna podczas prac okazala sie obserwacja pra-
cy lekarza specjalisty i rzeczywistych jego potrzeb oraz zrozumienie przedmiotu
badan. Stad rozbudowany opis wlasciwosci zmian patologicznych, obrazowanych
w mammografii. W fazie realizacji polozytam tez wiekszy nacisk na metody opisu
i przetwarzania obrazéw: tworzac metode wstepnej detekcji, wskazujaca regiony
podejrzane o wystepowanie klastrow mikrozwapnien oraz metody poprawy per-
cepcji zmian w obrazie. Rozbudowany zostal takze blok ekstrakcji cech wyseg-
mentowanych regionéw zainteresowania. Nastepnie podjetam prébe klasyfikacji
wysegmentowanych potencjalnych mikrozwapnien w celu wstepnej weryfikacji.
Jednakze celem badan nie byla pelna automatyzacja diagnozy. Wspotczesnie nie
istnieja systemy komercyjne, akceptowane przez FDA, podejmujace automatycz-
ne decyzje diagnostyczne, a zadanie to wydaje si¢ bardzo trudne, wymagajace
taczenia wynikéw badan z réznych modalnosci.

Teza pracy

Zaproponowane metody komputerowego wspomagania diagnostyki, be-
dace integracjg wybranych metod przetwarzania, analizy, rozpoznawa-
nia i rozumienia danych obrazowych w teleinformatycznym srodowisku
cyfrowej stacji diagnostycznej, pozwalaja zwiekszy¢ efektywno$é inter-
pretacji badain mammograficznych.

Opracowany system wspomagania diagnostyki mammograficznej,
implementujacy te wybrane metody — Mammo Viewer moze byé przy-
datny w praktyce klinicznej.

Szczegotowe cele pracy — przyjeta metodologia

1. Zaprojektowanie i realizacja systemu wspomagajacego diagnostyke mam-
mograficzng — Mammo Viewer, spelniajacego nastepujace wymagania:

a) efektywna prezentacja obrazéw mammograficznych oraz umozliwienie
wygodnej manipulacji danymi obrazowymi (m.in. doboru warunkéw
prezentacji), w celu uzytecznosci systemu w warunkach klinicznych,

b) zapewnienie wygodnego $rodowiska oprogramowania (framework) do te-
stowania algorytméw analizy i przetwarzania obrazow, m.in. poprawy
percepcji, automatycznej detekcji i segmentacji patologii w celu dalszej
rozbudowy systemu,



c) zapewnienie otwartej architektury, umozliwiajacej integracje z innymi
rozwigzaniami i pracami badawczymi, m.in. realizowanymi przez in-
nych cztonkéw zespotu, w celu kompleksowego wsparcia procesu dia-

£nozy,

d) dolaczenie zaawansowanego narzedzia do analizy wielorozdzielczej oraz
innych metod przydatnych w obrébce obrazéw, zwiekszajacych sku-
tecznos¢ opisu zmian i charakterystyki ich wlasciwosci.

2. Opracowanie metod poprawy percepcji zmian patologicznych (w szczegdl-
nosci mikrozwapnien).

3. Opracowanie metod automatycznej detekcji skupisk potencjalnych mikro-
zwapnien oraz segmentacji mikrozwapnien.

4. Opracowanie metod klasyfikacji potencjalnych mikrozwapnien.

5. Wspieranie ontologii mammografii oraz indeksowania w bazie badan mam-
mograficznych — realizacja teleinformatycznego érodowiska cyfrowej stacji
diagnostycznej, m.in. poprzez segmentacje i wybdér matematycznych metod
opisu witasciwosci mikrozwapnien.

6. Weryfikacja metod poprawy percepcji oraz automatycznej detekeji mikro-
zwapnien — przeprowadzenie m.in. testow klinicznych przyjetych rozwiazan.

Organizacja pracy

Ogdlna koncepcja systemdéw wspomagania diagnostyki obrazowej, ze szczegdlnym
uwzglednieniem mammografii jako modalnosci najtrudniejszej w diagnostyce oraz
charakterystyka cech obrazowych najwazniejszych zmian patologicznych w mam-
mografii zostaly opisane w rozdziale 1. Rozdzial 2 rozprawy zawiera przeglad
stosowanych metod i narzedzi wspomagania diagnostyki w mammografii oraz
sposoby oszacowania ich przydatnosci.

W rozdziale 3 przedstawiono opracowany system wspomagania diagnostyki
mammograficznej Mammo Viewer. Zaprezentowano witasna koncepcje systemu,
narzedzia dostepne w systemie oraz jego funkcjonalno$é, w tym proponowane:
algorytmy i metody poprawy percepcji wybranych zmian patologicznych, detek-
¢ji, segmentacji i klasyfikacji mikrozwapnien w mammografii. Dalej opisano takze
inne zastosowania systemu do badan w dziedzinie kompresji, metody lokalizacji
zaburzen architektury i segmentacji potencjalnych guzkéw w mammografii, a tak-
ze wykorzystanie opracowanych algorytméw do indeksowania obrazéw w bazie
badan mammograficznych oraz wspierania systemu ontologii mammografii.

Weryfikacja eksperymentalna algorytméw (poprawa percepcji, detekcja i kla-
syfikacja mikrozwapnien), testy kliniczne przy wspoétudziale lekarzy radiologéw
oraz analiza wynikéw zostaly przedstawione w rozdziale 4.

Caloé¢ pracy podsumowano w ostatnim rozdziale.
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Efekty prac badawczych i oryginalny dorobek autorki

Do nowatorskich osiagnie¢ autorki, zawierajacych oryginalne rozwiazania i wlasne
koncepcje, nalezy zaliczy¢ przede wszystkim:

1. koncepcja i realizacja systemu do wspomagania diagnostyki obrazowej Mam-
mo Viewer (opis w rozdziale 3):

e 7 interfejsem dostosowanym do pracy radiologa, blokiem doboru wa-
runkéw prezentacji obrazéw do potrzeb stacji diagnostycznej,

e zawierajacego szereg zaawansowanych narzedzi do wizualizacji obra-
70w, zestaw podstawowych operacji obrazowych (m.in. operatory mor-
fologiczne),

e z modulem optymalizacji przeksztalcen falkowych wielorozdzielczych
z doborem bazy oraz z wizualizacja efektéw przetwarzania,

e narzedzia do optymalizacji metod — srodowiska do tworzenia i testowa-
nia algorytméw, m.in. przetwarzania obrazéw oraz detekcji, segmen-
tacji i ekstrakcji cech,

e systemu o otwartej architekturze, umozliwiajacej integracje z innymi
systemami wspomagania pracy diagnosty /radiologa — platformy badan
nad zintegrowana stacja diagnostyczna,

2. opracowanie i zaimplementowanie metod poprawy percepcji objawéw pato-
logicznych poprzez nieliniowe przetwarzanie mammograméw w dziedzinie
falkowej (opis w p. 3.3 oraz testy w p. 4.4),

3. opracowanie i zaimplementowanie metody detekcji skupisk mikrozwapnien
(opis w p. 3.5 oraz testy w p. 4.21 p. 4.4), w tym:

e optymalizacja metody lokalizacji pojedynczych obiektéw potencjal-
nych mikrozwapnien, bazujacej na filtracji Laplacian-of-Gaussian,

e opracowanie algorytmu segmentacji zlokalizowanych obiektéw,

e zastosowanie metody klasteryzacji, bazujacej na analizie gestosci obiek-
téw z uwzglednieniem szumu DBSCAN — oraz dostosowanie jej do za-
gadnienia detekcji skupisk mikrozwapnien,

4. zaimplementowanie szeregu numerycznych metod opisu wlasciwosci poje-
dynczych obiektéw i skupisk mikrozwapnien (opis w p. 3.6 oraz w zalacz-
niku E)

5. metoda wstepna klasyfikacji pojedynczych mikrozwapnien (opis w p. 3.6,
3.7 oraz wyniki testéw w p. 4.3),

6. rezultaty szeregu konsultacji z radiologami, wyniki testow klinicznych me-
tod poprawy percepcji zmian patologicznych i wplywu automatycznych
wskazan na diagnoze lekarska, wykazujace uzyteczno$é systemu Mammo-
Viewer w praktyce klinicznej (konsultacje byly przeprowadzane w niemal



kazdej fazie budowy systemu i jego weryfikacji, testy kliniczne opisano
w p. 4.4).

7. rezultaty eksperymentéw poprawy efektywnosci i weryfikacji opracowanych
narzedzi (opis w rozdziale 4).

8. wybér numerycznych metod opisu wlasciwosci do redukeji wskazan fatszy-
wych mikrozwapnien i klasyfikacji skupisk w zaleznosci od jednorodno$ci
(praca zespolowa z mgr Teresa Podsiadly-Marczykowska — udzial autor-
ki 50%; opis w p. 3.6.2, zastosowano w [16]),

9. usystematyzowanie wiedzy dotyczacej wladciwosci obrazowych najwazniej-
szych patologii w mammografii (praca zredagowana wspélnie z mgr Teresa
Podsiadty-Marczykowska — udzial autorki 50%; opis w p. 1.7.11 1.7.2),

System Mammo Viewer znalazt zastosowanie takze w innych badaniach nauko-
wych, ktore nie byly prowadzone bezposrednio przez autorke, ale wykorzystywaly
elementy systemu i prac autorki, m.in. w trzech rozprawach doktorskich (jedna
w fazie finalnej) oraz w jednej pracy inzynierskiej na Politechnice Warszawskiej
[16, 8, 76]. W systemie Mammo Viewer zostaly zrealizowane:

e metoda lokalizacji zaburzen architektury [76] (krétki opis w p. 3.8.2),

e segmentacja tkanki gruczolu piersiowego (nastepnie na bazie tej metody
autorka stworzyla nowy algorytm segmentacji piersi, opisany w rozprawie)
(opis w p. 3.4),

e metoda detekcji i segmentacji potencjalnych guzéw [20]
(kr6tki opis w p. 3.8.1).

System zostal rowniez wykorzystany w badaniach nad stratna kompresja
mammograméw [122] oraz progresja wiarygodnosci [128], w badaniach nad po-
prawa, percepcji wezesnego niedokrwiennego zawalu moézgu w tomografii kompu-
terowej [8].

Ponadto wybrane algorytmy Mammo Viewera stuza jako modul indeksowania
po zawartoéci w bazie referencyjnych badan mammograficznych IShark [18, 16].
Metode segmentacji i ekstrakeji cech wykorzystano takze do wspierania ontologii
mammografii — klasyfikacji ksztaltow mikrozwapnien wedtug trzech charaktery-
stycznych typow. Na bazie przeprowadzonych badan zespotowych powstata kon-
cepcja integracji systemu Mammo Viewer z ontologia mammografii oraz referen-
cyjna baza obrazéw, majaca na celu realizacje nowatorskiej koncepcji zintegro-
wanej stacji diagnostycznej. Powyzsze dodatkowe zastosowania zostaly opisane
w p. 3.8 ,,Rozszerzenie obszaru zastosowan”.






Rozdziat 1

Komputerowe wspomaganie
diagnostyki obrazowe;j

Rozdzial ten zawiera ogélne wprowadzenie w problematyke systeméw wspoma-
gania. POdano definicje podstawowych zagadnien istotnych w komputerowym
wspomaganiu diagnostyki obrazowej. Omdwiono wybrane problemy zwiazane
z diagnozowaniem badan obrazowych. Zdefiniowano cele systeméw wspomagaja-
cych oraz podano kilka przyktadéw zastosowan. Na bazie opracowanego tta teo-
retycznego zaprojektowano otwarta architekture systemu Mammo Viewer, opi-
sanego w rozdziale 3.

Nastepnie, juz na bardziej szczegélowym poziomie, dokonano analizy mammo-
grafii jako obecnie najtrudniejszego w interpretacji badania obrazowego. Podano
usystematyzowany przeglad wladciwoéci patologii obrazowanych w mammogra-
mach. Celem charakterystyki bylo przygotowanie do tworzenia numerycznych
metod opisu wybranych, istotnych diagnostycznie wlasciwosci. Przedstawiono
systemy komercyjne do wspomagania detekcji zmian patologicznych (CAD),
kryteria oceny oraz skuteczno$¢ takich systeméw, w celu poréwnania z reali-
zowanym systemem Mammo Viewer.

Opisano takze krotko inne badania, zajmujace si¢ obrazowaniem piersi. Obecnie
mammografia uznawana jest za standardowa procedure w badaniach przesiewo-
wych i diagnostyce raka piersi, ale inne badania maja takze istotne znaczenie.
Na koncu rozdziatu oméwiono kierunki rozwoju wspomagania diagnostyki piersi,
przede wszystkim mammograficznej. Wykazano, ze opracowany system wpisuje
si¢ we wspolczesne kierunki badan naukowych nad wspomaganiem diagnostyki
piersi.

% k%

Poprawna interpretacja obrazéw medycznych, mozliwie czula percepcja i trafna
ocena zmian wymagaja, obok duzego do$wiadczenia diagnostycznego, takze zna-
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ROZDZIAL 1. KOMPUTEROWE WSPOMAGANIE DIAGNOSTYKI OBRAZOWEJ

jomosci technicznych uwarunkowan konkretnego systemu obrazowania. Dlatego
tez komputerowe wspomaganie oraz automatyczna analiza danych staja sie coraz
bardziej niezbedne i istotne, tak aby uzyskaé¢ odpowiedni poziom efektywnosci.

Mozna przyjaé¢ uproszczona definicje obrazu (szczegélnie w kontekscie obra-
zowania medycznego) jako mieszaniny: konturéw, tekstur i tta o znaczeniu (tresci
semantycznej), odnoszacym sie do wiedzy i do$wiadczen obserwatora oraz okreslo-
nych warunkéw rejestracji/rekonstrukeji/formowania obrazu. Relacja pomiedzy
semantyka, rozktadem konturéw i krawedzi, charakterystyka tekstur i tta stanowi
informacje obrazowa interpretowana (odczytywana, ustalana) przez obserwatora
lub tez algorytmy i metody wspomagajace diagnostyke obrazowa [126].

Komputerowe wspomaganie diagnostyki powinno pomagaé lekarzom w prawi-
dtowym rozumieniu obrazéw medycznych. System komputerowego wspomagana
diagnostyki to zestaw wyrafinowanych metod (algorytméw, rozwiazan technolo-
gicznych, narzedzi inteligencji obliczeniowej itp.) analizy i interpretacji okreslo-
nych cech obrazowych (oraz dodatkowych informacji) w celu wsparcia radiologa
przy sformulowaniu diagnozy (rozszerzenie definicji z [126]).

W ostatnich latach nastapit i ciagle trwa bardzo intensywny rozwdj syste-
moéw wspomagania diagnostyki obrazowej — badan radiologicznych [68, 69], m.in.:
mammografii, rentgenografii ptuc, angiografii, tomografii komputerowej ptuc, mo-
zgu, rezonansu magnetycznego, badan ultrasonograficznych.

1.1 Problemy w diagnostyce badan obrazowych

Zdarza sie, ze nawet dodwiadczeni radiolodzy niezaleznie od siebie réznie opisuja
oraz wydaja rozne diagnozy, dotyczace tego samego przypadku. Przyczynami
obnizajacymi skutecznosé diagnostyczna badan obrazowych sa zmiennos¢ w opisie
badan obrazowych i w ich ocenie, btedy percepcji zmian oraz niedoktadna analiza
(bledy interpretacji) [118, 119]. Powyzsze bledy obserwatora-czlowieka zwykle
zwickszaja sie poprzez: zla jakos¢ obrazéw, zmeczenie, brak doswiadczenia oraz
czynniki zewnetrzne (zle o$wietlenie itp.) [126].

1.2 Cele systeméw wspomagania diagnostyki

Ogdlnie w radiologii interpretacje obrazéw mozna podzieli¢ na trzy zasadnicze
zadania [46]: detekcje (dostrzezenie zmian, percepcje), opis (proces opisu i in-
terpretacji cech) i diagnoze (ostateczny wynik, ewentualnie okreslenie dalszych
wymagan diagnostycznych). Stad celem komputerowego wspomagania jest zwigk-
szenie doktadnoéci diagnostycznej poprzez poprawe warunkéw detekceji, wlasciwej
oceny i opisu oraz klasyfikacji patologii przez radiologa.

7 drugiej strony taki podzial zadan systeméw wspomagania wydaje sie troche
sztuczny. Korzysci z dostrzezenia i odpowiedniej interpretacji zmian wzajemnie
sie przenikaja i wplywaja na siebie. Jedli radiolog bedzie moégl tatwiej zauwazy¢
pewne cechy obrazu, bedzie tez mégl lepiej je opisaé i zinterpretowad, jesli lekarz
ma dostep do wiekszej wiedzy, lepiej i szybciej interpretuje poszczegdlne cechy
obrazu, tatwiej dostrzega pewne zmiany.
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1.2. CELE SYSTEMOW WSPOMAGANIA DIAGNOSTYKI

1.2.1 Detekcja zmian patologicznych

Najszybszy postep mozna zaobserwowaé¢ w dziedzinie systemdéw wspomagania
detekcji zmian patologicznych (CAD — Computer-Aided Detection). Mozna je
zdefiniowaé jako zestaw wyrafinowanych metod (algorytméw, rozwiazan techno-
logicznych, narzedzi sztucznej inteligencji itd.) detekeji cech zwiazanych z pato-
logia [126].

Takie systemy okazuja sie by¢ szczegdlnie przydatne w badaniach skriningo-
wych (przesiewowych), takich jak mammografia oraz rentgenografia ptuc. W ba-
daniach skriningowych najwazniejszym celem jest wykrycie zmian bezobjawo-
wych klinicznie u pacjentéw bez podejrzenia choroby. W ogromnej iloéci obrazdw
— badan skriningowych rzadko znajduje si¢ zmiany patologiczne, jednak konse-
kwencje przeoczenia potencjalnie ztodliwej zmiany sg katastrofalne.

Systemy wspomagania detekcji moga byé wykorzystywane do wskazania (su-
gestii) potencjalnych zmian patologicznych oraz do wykluczania przypadkéw zdro-
wych (prawidlowych — bez podejrzanych zmian), zmniejszajac w ten sposéb na-
ktady pracy lekarzy. CAD ma przyciggnaé uwage radiologa do podejrzanych
zmian, ocenionych przez komputer jako majacych cechy raka. W tym kontek-
scie CAD stuzy jako ,druga para oczu” (’second pair of eyes’, ’second opinion’).

1.2.2 Poprawa percepcji zmian patologicznych
Zakres komputerowego wspomagania obejmuje takze poprawe:

e jakosci diagnostycznej obrazéw, stuzaca lepszej widocznosci struktur oraz
zmniejszeniu widocznoéci szuméw i artefaktéow!,

e warunkdéw prezentacji informacji diagnostycznej, stuzacych lepszej percep-
¢ji (postrzeganiu) zmian oraz lepszemu scharakteryzowaniu cech patologii
(m.in. precyzyjna identyfikacja anatomicznego zasiegu anomalii, wlasnosci
jej obrazu, np.: rozmiar, wyglad zarysu, ksztalt, gestos¢, tekstura, relacja
do tta).

Wynikiem metod poprawy percepcji ma by¢ uwydatnienie zmian patologicznych,
uzyskane przede wszystkim poprzez:

e odszumienie — usunigcie lub redukcje (stlumienie) szuméw oraz informacji
nieistotnej dla diagnozy,

e wzmocnienie lokalnego kontrastu oraz inne metody wzmacniania cech istot-
nych dla diagnozy w celu uwydatnienia krawedzi, konturéw zmian oraz pod-
kreslenia innych cech zmian patologicznych (tekstury wewnatrz patologii
oraz w jej otoczeniu, ksztaltu zmian, relacji do tla),

e zapewnienie lepszych warunkéw wizualizacji (korekta histogramu), dobra-
nie odpowiednich warunkéw prezentacji badan (np. dobér okna w badaniu
tomografii komputerowej CT),

! Artefakty to mate — o powierzchni kilku pikseli obiekty, np. rysa, pylek, ktéry osiadt
na zdjeciu rentgenowskim podczas skanowania itp.
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ROZDZIAL 1. KOMPUTEROWE WSPOMAGANIE DIAGNOSTYKI OBRAZOWEJ

Metody przetwarzania obrazu, uwydatniajace zmiany, aby poprawi¢ ich percep-
cje, powinny by¢:

e dostosowane do typow zmian (lesion specific’),

e dostosowane do cech zmian (’feature specific’), np. metody uwydatniajace
kontury, teksture, szczegdly wewnatrz zmiany.

Wazne jest takze zapewnienie odpowiednich warunkéw: technicznych, ergono-
micznych i organizacyjnych w pracy specjalisty (rola stacji diagnostycznej) [118,
129].

1.2.3 Opis obrazowanych zmian

Komputerowe wspomaganie etapu opisu zmian dotyczy poprawy warunkéw pre-
zentacji informacji diagnostycznej (jak wyzej) oraz samego procesu i sposobu opi-
su zmian — uzywanej terminologii, poje¢ opisujacych wlasciwosci anomalii oraz
relacji pomiedzy pojeciami. Moga mie¢ tutaj zastosowanie systemy ontologii, stu-
zace do formalnej reprezentacji wiedzy medycznej (wiedzy o dziedzinie) uzywanej
do semantycznego opisu i przede wszystkim interpretacji zmian w kategoriach
diagnozy obiektéw w obrazie [118].

Ontologia jest tutaj srodkiem do standaryzacji opisu oraz redukeji zmiennoéci
w interpretacji (obiektywizacja opisu). W systemach ontologii mozna wykorzysty-
waé takze wiedze i pojecia odnoszace sie do obrazu wraz z odpowiadajacymi im
deskryptorami matematycznymi i metodami przetwarzania. Tak rozumiana onto-
logia moze by¢ jasna dla lekarza radiologa (uzytkownika systemu) oraz dla samego
systemu komputerowego. System zyskuje ,zrozumienie” semantycznej informa-
cji podczas etapu przetwarzania obrazu. Zadaniem systemu jest ekstrakcja cech
zmiany (w tym réwniez lokalizacji) i przedstawienie ich w postaci obiektywnej
obliczeniowo. Koncowym wynikiem takiego przetwarzania jest odpowiedz seman-
tyczna, zrozumiala dla lekarza. [117, 116].

1.2.4 Pomiary cech struktur

Komputerowe wspomaganie jest takze wykorzystywane do pomiaréw struktur,
ktore pojawiaja sie w zdrowej tkance oraz do pomiaru rozwoju choroby — rozwo-
ju struktur patologicznych. Pod pojeciem ,,pomiaru” mozna rozumieé¢ nie tylko
okreslenie rozmiaréw zmian, ale takze okreslenie stopnia zmian tekstury, wyra-
zistodci krawedzi, gestosci itp. Przydatne jest to w ocenie progresji choroby oraz
w ocenie iloSciowej terapii.

1.2.5 Kilasyfikacja zmian

Pojecie klasyfikacji zmian taczy sie z ich opisem. Komputerowe wspomaganie mo-
ze zostaé uzyte do klasyfikowania zmian w réznych kategoriach (pojeciach) oraz
do grupowania zmian podobnych wykorzystywanego przez systemy indeksowania
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1.3. PRZYDATNOSC CADD W PROCESIE DIAGNOZY

po zawartoséci — CBIR ( Content-Based Image Retrieval) przy wyszukiwaniu wie-
dzy w bazie danych klinicznych. Klasyfikowanymi obiektami moga by¢ nie tylko
same zmiany patologiczne, ale tez np. typ budowy tkanki obrazowanego narzadu.

Kluczowymi kwestiami sa tu definicja pojecia podobienstwa (zwiazku) po-
miedzy klasyfikowanymi obiektami, tzn. podzial przestrzeni obiektéw na klasy
(kategorie, pojecia) oraz mozliwo$é¢ precyzyjnego przeszukiwania duzych baz da-
nych badan (obrazéw z danymi klinicznymi) [17, 18].

1.2.6 Diagnoza obrazowanych zmian

Najtrudniejszym aspektem interpretacji badania jest diagnoza — wymaga ona syn-
tezy informacji obrazowej (m.in. cech obrazu zmian, takze poréwnania z wcze-
$niejszymi badaniami), wiedzy semantycznej (znaczenia obrazu w kategoriach
diagnozy — ,wiedzy medycznej”) oraz danych klinicznych (wieku pacjenta, wy-
wiadu, objawéw choroby, danych demograficznych).

System komputerowego wspomagana diagnozy (CADD —’Computer-Aided
Diagnosis’) mozna zdefiniowaé jako zestaw wyrafinowanych metod (algorytmoéw,
rozwiazan technologicznych, narzedzi sztucznej inteligencji itp.) analizy i inter-
pretacji okreslonych cech obrazowych (oraz dodatkowych informacji) w celu sfor-
mulowania diagnozy réznicujacej (na zmiany tagodne i zlosliwe) [126].

1.3 Przydatnos¢ CADD w procesie diagnozy

Radiolog podejmuje decyzje diagnostyczna na podstawie wezesniejszej samodziel-
nej analizy badan obrazowych, danych klinicznych (wywiad, badanie przedmio-
towe), praktyki klinicznej (m.in. wyniku weryfikacji poprzednich decyzji diagno-
stycznych) oraz wyniku wspomagania komputerowego. Wynikiem komputerowe-
go wspomagania moze by¢ przetworzony obraz, symbol oznaczajacy podejrzane
miejsce, warto$¢ numeryczna np. okreslajaca stopien podejrzenia zmiany o zlo-
sliwos¢é, opis cech charakterystycznych zmiany, baza podobnych przypadkéw lub
inna sformalizowana wiedza. Schemat podejmowania decyzji jest przedstawiony
na rys. 1.1.

W szczegblnosei system CAD moze poméc radiologowi w detekcji patologii
we wezesnym stadium zlosliwosci (bardzo subtelnych) [75, 38]. Ponadto wspoma-
ganie komputerowe pozwala w wiekszym stopniu zobiektywizowaé interpretacje
badan obrazowych (zmniejszy¢ réznice w diagnozach, wydawanych przez réznych
radiologéw lub tez przez jednego, ale w réznym czasie) oraz zmniejszy¢ naktady
pracy lekarzy [53, 84]. Najwazniejsza ostateczna decyzje podejmuje jednak zawsze
lekarz, a wskazania systemu maja jedynie charakter sugestii.

Zwykle diagnoza jednego lekarza przy wspomaganiu komputerowym na ogot
bedzie mniej skuteczna niz konsultacje dwéch lub wiecej radiologéw, dotycza-
ce jednego badania, ale moze by¢ efektywniejsza niz samodzielna diagnoza le-
karza bez wspomagania. Najnowsze wyniki wykazuja, ze efektywnos¢ radiologa
przy wspomaganiu komputerowym jest poréwnywalna, a nawet nieznacznie wyz-
sza od konsultacji dwéch lekarzy [55]. W USA systemy CAD czesto sa stosowane
jako tzw. drugie spojrzenie zamiast konsultacji z drugim radiologiem. Problemem
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Dane kliniczne | Obraz
medyczny

Wynik wspomagania
systemu CADD

I IPraktyka kliniczna
Radiolog
- - l Weryfikacja
Decyzja diagnostyczna kliniczna
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Rysunek 1.1: Uproszczony schemat procesu diagnozy badania obrazowego, przeprowadzany
przez radiologa przy zastosowaniu komputerowego systemu wspomagania. (Udoskonalony
schemat, bazujacy na pracach [53, 46].)

jest jednak fakt, ze sugestie systemu CADD moga by¢ tatwo zignorowane przez
radiologa [84].

Jednak na przykladzie wspomagania detekcji zmian: nawet w przypadku
wspoldziatania kilku lekarzy CAD moze wskazaé zmiany, ktore zostaly niezauwa-
zone i zwiekszy¢ skutecznoéé detekcji. Testy przeprowadzone w USA dla mammo-
grafii skriningowej wykazaly wzrost liczby wykrytych rakéw o 7%, nawet w przy-
padku analizowania badan przez dwoch lekarzy z dodatkows pomoca systemu
CAD [35]. Przydatno$é sytemu komputerowego nie oznacza, ze jest on ,lepszy”
— skuteczniejszy niz radiolog, ale ze jest w stanie wykry¢ niektore zmiany, ktére
moga zostaé niezauwazone przez lekarza. Wspomaganie detekcji moze by¢ uzy-
teczne nawet w badaniach diagnostycznych (ocena wezesniej wykrytych patolo-
gii), gdzie rak moze znajdowac sie takze w innym obszarze niz wskazanie z badania
klinicznego, tzw. detekcja kliniczne niepodejrzanych rakow [25].

1.4 Schemat przetwarzania informacji w systemach CADD

Calosciowa architektura systemu CADD powinna zawiera¢ moduty do przetwa-
rzania i analizy obrazéw, a takze baze danych obrazowych i klinicznych, zakodo-
wang wiedze, informacje zwrotna, pochodzaca ze zweryfikowanych badan obrazo-
wych [46]. Jednak w dalsze] czesci rozprawy bedzie mowa gtéwnie o module doty-
czacym bezposrednio przetwarzania obrazu — w tym kontekscie bedzie stosowana
nazwa systemy CADD — ze szczegdlnym uwzglednieniem systeméw wspomagania
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1.4. SCHEMAT PRZETWARZANIA INFORMACJI W SYSTEMACH CADD

detekcji CAD.

Ogélny schemat systemu CADD zostal przedstawiony na rysunku 1.2. Dany-
mi wejSciowymi dla systemu sg obrazy cyfrowe. By oszczedzié¢ czas przetwarzania,
dokonuje sie segmentacji obszaru tkanki uzytecznej, odrzucajac zaszumione i nie-
istotne diagnostycznie tto.

Obraz cyfrowey

Segmentacja regionu tkank

Yystepne
przetwarzanie

h

Foprawa percepci

Segmentacja
kandydatow - potencjalnych patolodii

Ekstrakcja cech

l

Klasyfikacja

¥

YWy nik wspomagania

Rysunek 1.2: Schemat narzedziowy systemu CAD/CADD. (Udoskonalony schemat, zaczerp-
niety z pracy [53].)

Wstepne przetwarzanie stuzy do poprawy percepcji oraz przygotowania obra-
z6w w celu zwiekszenia efektywnosci metod systeméw CAD/CADD, np. selekcji
regionéw zainteresowania (ROI), ktére sa bardziej podatne na wystapienie pato-
logii.

Do ekstrakeji potencjalnej patologii stuza techniki segmentacji (m.in. réznego
typu progowanie, metody rozrostu regionéw). Nastepnie dla kazdej potencjalne;
patologii sa obliczane cechy. Ze zbioru cech nalezy wybraé¢ te najlepiej rozroz-
niajace poszczegllne klasy patologii (selekcja cech), np. pozwalajace skutecznie
rozdzieli¢ kandydatéw. Do wybranego zbioru mozna dodaé tez dane kliniczne
(wiek pacjenta, dane wywiadu rodzinnego — obecno$é pewnych zachorowan w ro-
dzinie itp.) oraz wyniki innych dodatkowych badan. Najczesciej stosowane meto-
dy klasyfikacji, to: analiza dyskryminacyjna, sieci neuronowe, maszyna wektorow
nosénych lub inne hybrydowe klasyfikatory [150].

Analizujac zagadnienie projektowania systeméw wspomagania, okazuje sie,
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ze wlasciwie kazdy z blokdéw: wstepnego przetwarzania, segmentacji patologii,
klasyfikacji powinien sktada¢ sie rekurencyjnie z takich samych podblokdw, wy-
profilowanych jednak odpowiednio do $cisle okre$lonych celéw (rys. 1.3b). Juz
w fazie wstepnego przetwarzania nalezy okresli¢ pewne interesujace wiasciwosci
i w jakis sposéb je sklasyfikowaé, np. zdefiniowaé szum.

Algorytmy detekeji (segmentacji) patologii na ogét sktadaja sie z dwdch eta-
péw (rys. 1.3) [138]:

1. detekcja podejrzanych regionéw w obrazie — zastosowanie m.in. skutecz-
nych technik segmentacji w celu uzyskania jak najwyzszej czutosci, by nie
pominaé zadnego ,,podejrzanego” obszaru,

2. klasyfikacja wykrytych regionéw jako podejrzanej lub niepodejrzanej tkan-
ki w celu uzyskanie wysokiej specyficznoéci wskazan przy zadowalajacym
poziomie czutosci.

W niektérych metodach w poszczegdlnych krokach (rys. 1.3b) wykorzystywa-
ne sa bardzo zaawansowane algorytmy, niekiedy znacznie prostsze. Na przyktad
na pierwszym etapie detekcji czesto klasyfikacja zostaje zredukowana do prostego
progowania lub usuwania regionéw o powierzchni mniejszej od zadanej wartosci.

Wynikiem systemu CAD/CADD moze byé przetworzony obraz, lokalizacja
zmiany — symbol oznaczajacy podejrzane miejsce (np. gwiazdka, strzalka), wy-
odrebniony region podejrzanej zmiany (dokladne granice zmiany), warto$¢ nu-
meryczna (np. oszacowane prawdopodobienstwo ztosliwosci) lub tez sugestia dal-
szego postepowania (leczenia).

1.5 Kryteria oceny systeméw CAD

Ocena systeméw CAD (wspomagania detekcji) polega na oszacowaniu wydajno-
$ci automatycznej komputerowej metody detekcji ze wzgledu na czutosé i liczbe
wskazan falszywych srednio na obraz (FP — ’false positives’) — analizie wykre-
s6w czulodci w zaleznosci od liczby FP na obraz (krzywe FROC — ’Free- Response
Receiver Operating Characteristic’) [138].

Jednak ostatecznym testem jest badanie jakosci diagnozy radiologéw, ktorzy
uzywaja danego systemu wspomagania komputerowego — wptyw systemu CAD
na praktyke kliniczng, tj. testy obserwacyjne, ktore mierza efektywnosé¢ radiologa
pracujacego samodzielnie oraz pracujacego ze wsparciem systemu CAD (analiza
statystyczna) [53, 38].

1.6 Rozwdj metod wspomagania diagnostyki — systemy
komercyjne CAD

Komputerowe wspomaganie diagnostyki radiologicznej oraz komputerowa detek-
cja réznego typu patologii sa obszarem intensywnych badan w ostatnich latach.
Swiadczy o tym liczba nowych publikacji, chociazby na corocznych konferencjach
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KOMERCYJNE CAD

Dane wejsciowe:
obraz cyfrowy

v

Segmentacja granicy tkanki

Detekcja

________________________________

Etap 1: detekcja
podejrzanego regionu

Etap 2: klasyfikacja podejrzanego
regionu (patologia, zdrowa tkanka)

¥ h 4

Wynik: wykryta zmiana | Wstepne przetwarzanie |
(lokalizacja lub region)
‘ Ekstrakcja cech ‘

________ . :

i Diagnoza i Selekcja cech

Whynik: prawdopodobienstwo zlosliwosci

lub dalsze zalecenia i

(a) (b)

Rysunek 1.3: (a) Szczegbtowy schemat strukturalny systemu CAD/CADD. (b) Poszczegélne
kroki, wiaczone w projektowanie metod na etapie 1. i 2. detekcji oraz diagnozy.

Amerykanskiego Towarzystwa Radiologicznego RSNA (szczegdblnie tematyka de-

tekcji raka w radiografii i tomografii komputerowej ptuc, mammografii, tomografii

komputerowej jelita grubego [38]). Powstalo juz kilka zaawansowanych technolo-

gicznie komercyjnych systeméw detekeji zmian patologicznych w réznych modal-

noéciach. Coraz wiecej systemow o udowodnionej klinicznie skutecznosci zostato

zatwierdzonych przez amerykanska Food and Drug Administration (FDA).
Przykladowe systemy komercyjne to [69]:

e rentgenografia klatki piersiowej — detekcja i pomiary guzkéw: IQQA-Chest
firmy EDDA Technologies/Philips (zatwierdzony przez FDA w 2004 roku),
xLNA firmy Philips Medical Systems (wykrywa guzki o érednicy od 5 mm),
Rapid Screen CAD firmy Riverain Medical (pierwszy system CAD do rent-
genografii pluc zatwierdzony przez FDA), Lung VCAR firmy GE Health-
care,

e tomografia komuterowa phuc: Syngo Lung CAD firmy Siemens Medical So-
lutions (zatwierdzony przez FDA, wykrywa guzki ponizej 3 mm), CAD-
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Lung firmy Median Technologies, CADLung firmy Medicsight, ImageChec-
ker Lung CT firmy Hologic/R2 Technology (zatwierdzony przez FDA w 2001),

e tomografia watroby: IQQA-Liver firmy EDDA Techology,
e echokardiografia: Axius Auto EF CAD firmy Siemens Medical Solutions,

e kolonografia tomografii komputerowej: firma iCAD, Medicsight ColonCT
firmy Medicsight, CAD firmy Philips Medical Systems, CAD Colon firmy
iMED, CAD-Colon firmy Median Technologies,

e przetwarzanie obrazéw medycznych réznych modalnosci (mammografia, CT
i inne) — tworzenie map tkanek: Signature Mapping firmy Guardian Tech-
nologies International,

e systemy dla badan rezonansu magnetycznego: Full-Time-Point MR firmy
CAD Sciences,

e inne systemy wspomagania diagnostyki piersi zostaly opisane w dalszej cze-
Sci pracy.
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1.7 Wspomaganie badan mammograficznych

1.7.1 Badania mammograficzne i powstajace obrazy

Podstawowa metoda w zakresie wczesnego wykrywania raka piersi u kobiet po-
wyzej 40 lat jest mammografia rentgenowska. W badaniu tym wykorzystuje sie
niskie dawki promieniowania rentgenowskiego do wykonania zdjecia piersi. Mozna
tu zobaczy¢ nawet bardzo mate zmiany (np. mikrozwapnienia lub guzki o Srednicy
ok. 0,5 cm, tzw. nieme klinicznie) na dtugo przedtem, zanim stana sie wyczuwalne
w dotyku. Wezesne wykrycie raka zwicksza szanse pacjentek na wyleczenie na-
wet 0 25% [42]. Jest to mozliwe dzigki wprowadzeniu mammografii skriningowe;
(przesiewowej), w ktérej najwazniejszym celem jest wykrycie zmian bezobjawo-
wych klinicznie u pacjentek bez podejrzenia choroby. Mammografia umozliwia
takze dokladniejsza ocene charakteru zmian patologicznych stwierdzonych wcze-
$niej badaniem klinicznym.

Podstawowe badanie mammograficzne zawiera zdjecia w dwbdch projekcjach
— skosnej (przysrodkowo-bocznej) i kranio-kaudalnej (rys. 1.4). Prawidlowo wy-
konana projekcja skosna (MLO), pod katem 40-60° do pionu, uwidacznia cala
piers dobrze obrazujac cze$é¢ polozong blisko klatki piersiowej oraz ogon pacho-
wy (Spence’a). Natomiast projekcja kranio-kaudalna (CC) uzupelnia projekcje
skosna, dobrze obrazujac cze$é centralna i przysrodkowa piersi (rys. 1.5) [42].

Jezeli to podstawowe badanie budzi watpliwoéci (ewentualna obecnosé raka
lub innej zmiany), wykonuje sie zdjecia dodatkowe (w innych projekcjach, celowa~
ne ze zwigkszonym uciskiem, powigkszone). Niezbedne informacje uzupelniajace
przy stwierdzonej w mammografii zmianie daja badanie kliniczne i wywiad oraz
czesto badanie USG. Natomiast ostateczng odpowiedZ zapewnia biopsja aspira-
cyjna cienkoiglowa, biopsja gruboigtowa lub chirurgiczna, a nastepnie badanie
histopatologiczne pobranej tkanki [123, 152].

Ograniczenia interpretacji badan w mammografii
Ogodlnie ograniczenia interpretacji badan w diagnostyce obrazowej wynikaja ge-
neralnie z trzech podstawowych powodow:

e specyfiki anatomii i fizjologii badanego narzadu,

e wlasdciwosci tkanek badanego narzadu w wybranej technice obrazowania,

e innych uwarunkowan (organizacja i warunki pracy lekarza, poziom tech-
niczny sprzetu, itp.).

Aby w pelni zda¢ sobie sprawe z powoddéw ograniczen interpretacji badania mam-
mograficznego, nalezy wzig¢ pod uwage: anatomie piersi oraz zmienno$¢ osobnicza
jej budowy, wlasciwoéci fizyczne tkanek piersi. Dodatkowo splot tych czynnikow
stanowi trudne do pokonania ograniczenie interpretacji badan mammograficz-
nych.
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Rysunek 1.4: Typowe badanie mammograficzne w dwéch projekcjach.
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(a) ,7"‘ AN (b) =

§.'-"
Rysunek 1.5: Sposéb wykonania badania mammograficznego: (a) projekcja MLO; (b) projek-
cja CC. (Rysunek zaczerpniety z pracy [88].)

Sy i

Anatomia piersi

Piers jest zbudowana z tkanki gruczotowej, tacznej widknistej, ttuszczowej, prze-
woddéw mlecznych, nerwéw oraz naczyn krwionosnych i limfatycznych. Z tkanki
podskérnej piersi wnikaja do jej wnetrza tacznotkankowe przegrody, tworzace
tréjwymiarowe rusztowanie, nazywane zrebem lacznotkankowym. Zrab podtrzy-
muje naczynia krwionosne, limfatyczne, nerwy i stabilizuje wszystkie struktury
sutka. Rysunek 1.6 przedstawia schematycznie anatomie piersi.

Tkanka gruczotowa piersi jest zgrupowana w ok. 15-20 stozkowatych ptatach,
skierowanych wierzchotkiem ku brodawce. W obrebie ptata tkanka gruczotowa
jest podzielona na mniejsze jednostki (zraziki), poprzerastane wewnetrzna tkan-
ka taczna i ttuszczowa. Kazdy ptat konczy sie przewodem mlecznym, uchodzacym
do brodawki sutkowej, tworzac przed nia rozszerzenie (4-5 x 10-15mm), zwane
zatoka mleczng. Mimo iz platy sa ulozone koliscie wokét brodawki, to rozktad
tkanki gruczotowej nie jest jednorodny. Najwiecej jest jej w obszarze centralnym
i gébrno-bocznym piersi. Zmiany nowotworowe w piersi powstaja z tkanki gruczo-
towej i nabtonka gruczotowego, wyscielajacego przewody mleczne.

Zmiennos$¢ obrazu piersi

Pieré rozwija sie gwaltownie w okresie dojrzewania w odpowiedzi na hormony pro-
dukowane przez jajniki (estrogen). W ciagu zycia kobiety narzad ten jest w stanie
periodycznych zmian pod wplywem stymulacji hormonalnej, az do menopauzy.
Specyficzne zmiany zachodza w piersi w okresie cigzy i laktacji. Dopiero w okresie
okotomenopauzalnym obraz piersi stabilizuje sie.
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A - przewdd mleczny

B - plat gruczolowy

C - zatoka mleczna

H - zrab lacznotkankowy

D - Dbrodawka sutkowa

E - tkanka ttuszczowa

F — miesien piersiowy
wiekszy

G — $ciana klatki
piersiowej i zebra

Rysunek 1.6: Anatomia piersi — podstawowe struktury. Dla jasno$ci rysunku nie uwzgled-

niono: naczyh krwionosnych, limfatycznych i catosci przegrdd tacznotkankowych. (Rysunek
na podstawie [66].)

Ogoélnie przyjmuje sie, ze piersi sg narzadami symetrycznymi. Mimo to moz-
liwymi, mieszczacymi si¢ w granicach normy wariantami sa asymetria utkania
gruczotowego obu piersi i asymetria ich wielkosci. Nawet przy istnieniu asymetrii
mammograficznym odniesieniem w ocenie jest zwykle obraz drugiej piersi, a przy
kolejnych badaniach — poréwnanie ze zdjeciami poprzednimi (ocena wzgledna,
poréwnawcza) [123].

Budowe piersi cechuje rowniez duza zmienno$é¢ osobnicza. Normag jest wyste-
powanie w populacji réznych typéw budowy piersi dla tych samych przedziatoéw
wiekowych [42]. Skuteczno$¢é mammografii ma Scisty zwiazek z rodzajem budo-
wy piersi. U kobiet ponizej 40 lat (tkanka gruczotowa piersiowa najczesciej jest
bardzo gesta) sutki zawieraja duza ilo$¢ tkanki gruczolowej i wldknistej, taka
budowa znaczgco obniza czutosé mammografii w zakresie matych zmian. Jednak
nawet w tym przypadku mammografia jest podstawowym badaniem w ocenie
mikrozwapnien [111, 42].

Ograniczenia wynikajace z wtasciwosci tkanek piersi w obrazowaniu rentge-
nowskim

Mammografia jest mozliwa dzieki istnieniu réznic w warto$ciach wspotczynnika
pochtania promieni X dla réznych rodzajéw tkanek piersi. Tkanka ttuszczowa
ma najmniejszy wspotczynnik pochtaniania i jest dla promieni rentgenowskich
,prawie przezroczysta’ (czarne obszary w mammogramie). Wspélezynniki po-
chtaniania dla tkanki gruczotowej i tacznej sg co prawda wyzsze niz dla tkanki
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ttuszczowej, ale réznica ich wartodci jest niewielka. Co gorsza, wspotczynniki po-
chtaniania dla prawidlowej tkanki gruczotowej i tkanki gruczolowej zmienionej
nowotworowo sa prawie identyczne. Widoczne w mammogramie zageszczenia i li-
nie o réznych stopniach szarosci sa cieniami nakladajacych sie na siebie prawi-
dlowych struktur gruczotowych piersi, przewodéw mlecznych i zrebu tacznotkan-
kowego oraz ewentualnych zmian patologicznych. Zmiana nowotworowa w piersi
(powstajaca z tkanki gruczolowej) jest wyraznie widoczna tylko wtedy, gdy jest
otoczona tkanka tluszczowa lub gdy istotnie zmienia morfologie prawidtowych
struktur piersi [42].

Podsumowujac, piers jest narzadem zlozonym zaréwno anatomicznie,
jak i funkcjonalnie. Z tego wzgledu, jak rowniez ze wzgledu na duzg zmiennoéé
osobnicza, nie ma jak dotad i wydaje si¢ niemozliwe stworzenie ,,wzorca prawidto-
wej (zdrowej) piersi”. Wszystko to sprawia, Ze interpretacja mammogramu jest
zadaniem zlozonym.

Ograniczenia wynikajgce z innych uwarunkowan

Do czynnikéw obnizajacych trafno$é diagnozy nalezy réwniez zaliczy¢ znaczacy
wplyw uwarunkowan technicznych (czesto bardzo zréznicowana klasa aparatéw)
oraz dodatkowo niekorzystne warunki zewnetrzne (niewlasciwe o$wietlenie, sta-
ba jako$s¢ mammogramoéw itp.), zmeczenie lekarza analizujacego seryjnie duza
liczbe obrazéw w przewazajacej wiekszosci bez zmian patologicznych (badania
skriningowe), brak wystarczajacego doswiadczenia zawodowego.

Subiektywizm i bfedy w diagnostyce

Czesto zdarza sie, ze nawet do$wiadczeni radiolodzy niezaleznie od siebie wy-
daja rozne diagnozy, dotyczace tego samego przypadku. W 1996 roku w USA
przeprowadzono badania zmiennosci w interpretacji badan skriningowych przez
radiologéw. Wykazaly one 53% réznicy w czulosci diagnozy: w skrajnych przy-
padkach procent pacjentek skierowanych na biopsje wynosit 100% i 47% [13].

Bledy w diagnostyce moga dotyczy¢ przeoczenia zmiany stabo widocznej (bar-
dzo matej lub na tle gestego utkania gruczolowego) lub niewlasciwej oceny wy-
krytej patologii, tzn. rozréznienia pomiedzy zmianami ztodliwymi i tagodnymi.
Poziom przeklaman w diagnozie zmian mammograficznych to okolo 10-30% ra-
kéw, ktére nie zostaja wykryte podczas rutynowego skriningu (decyzje falszywie
negatywne) i 30-40% decyzji falszywie pozytywnych [138].

Prace badawcze daza do zmniejszenia subiektywizmu diagnozy. Konsultacje
kilku lekarzy (dodatkowa ocena), dotyczace tego samego przypadku zwigkszaja
skuteczno$¢ mammografii o okolo 15% [78], ale jednoczesnie zmniejszaja wydaj-
nos¢ ich pracy i podnosza cene badania.

1.7.2 Podstawowe obrazowane patologie

Standaryzacja opisu medycznego jest waznym tematem badawczym w informa-
tyce medycznej [72]. W terminologii mammograficznej za standard jest obecnie
uwazany leksykon BI-RADS [2, 88| (’Breast Imaging Reporting and Database
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System’, rekomendowany przez ’American College of Radiology’). Intencja twor-
céw systemu BI-RADS bylo stworzenie narzedzia kontroli jako$ci w mammografii
i standaryzacji raportéw mammograficznych. BI-RADS zawiera zalecenia, doty-
czace: sposobu opisu zmian mammograficznych, organizacji raportu, monitorowa-
nia wynikow badania i zalozenia dla amerykanskiej porownawczej bazy danych
zwigzanych z mammografia. BI-RADS wyszczegdlnia: typy patologii mammogra-
ficznych, ich podstawowe cechy, kategorie oceny i stownik zalecanych terminéw.

Wedhug BI-RADS radiologiczne obrazy patologii piersi mozna podzielié¢ na pigé
zasadniczych grup [2]:

e guzy (masy),

e zwapnienia,

e zaburzenie architektury,
e przypadki specjalne,

e zmiany towarzyszace.

Guz dobrze odgraniczony jest najczestsza zmiana patologiczna, stwierdzana
w mammografii, a guz spikularny jest zmiang radiologiczna typowa dla raka sutka
(ok. 80% palpacyjnych rakéw piersi to guzki spikularne) [42].

Prawidtowa ocena mikrozwapnienn ma zasadnicze znaczenie, poniewaz jest
to jeden z waznych objawdéw, umozliwiajacych wykrycie maltych niepalpacyj-
nych nowotwordw piersi. Zmiany tagodne réwniez zawieraja zwapnienia (zaréwno
makro- jak i mikro-). Weryfikacja histopatologiczna kazdego przypadku nie jest
uzasadniona ani merytorycznie, ani ekonomicznie. Wazna jest natomiast analiza
cech mikrozwapnien i na tej podstawie ocena prawdopodobienstwa ich ztosliwosci.

Guzy

Guz to patologia pokrywajaca pewien obszar, widoczna w dwéch projekcjach [138].
Najmniejsze guzy widoczne na mammogramach maja srednice ok. 0,5 cm. Naj-
bardziej znaczacymi cechami, ktore wskazuja na ztosliwosé lub tagodnosé guza sg
jego ksztalt (’shape’) oraz charakter zarysu (’'margin’).

Ksztalt moze by¢ (rys. 1.7):

e okragly ('round’) — ksztalt sferyczny, podobny do pilki, okragly, kulisty,
e owalny (’oval’) — ksztalt eliptyczny lub w ksztalcie jajka,

e policykliczny (syn. zrazikowy) (‘lobulated’) — utworzony przez zewnetrzne
kontury naktadajacych sie¢ okregéow lub elips,

e nieregularny (‘irregular’) — ksztalt, ktéry nie moze by¢ scharakteryzowany
przez zaden z poprzednich opiséw.

Zarys (syn. brzeg, kontur, margines) moze by¢ opisany jako (rys. 1.7):
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e dobrze odgraniczony (’circumscribed’) — Brzegi sa ostro odgraniczone z na-
glym przeskokiem pomiedzy patologia a otaczajaca tkanka. W obrebie guza
i jego otoczeniu nie ma zmian, sugerujacych naciekanie sasiadujacych tka-
nek,

e mikropolicykliczny (syn. zabkowany) (’microlobulated’) — Brzegi faliste
z kétkami tworzacymi male fale,

e czesciowo przestoniety (‘obscured’) — Margines czesciowo ukryty przez na-
tozong lub sasiadujaca zdrowsa tkanke i nie jest mozliwa dalsza ocena,

e 7le okreslony (ill-defined’, “indistinct’) — Staba ostro$é¢ brzegu, wskazujaca
na naciekanie i najprawdopodobniej nie jest to spowodowane natozeniem
prawidtowych tkanek piersi,

e spikularny (’spiculated’) — Patologia jest scharakteryzowana przez linie
promieniujace gwiazdziscie od brzegu zmiany (naciekanie).

Ksztalt Zarysy (kontury)
kragly dobrze
ORragty odgraniczony
owalny mikropolicykliczny
o czegsciowo
policykliczny przesloniety
nieregularny zle okreslony

spikularny

Rysunek 1.7: Schematycznie przedstawione rodzaje ksztattéw i zaryséw oraz odpowiadajaca
im terminologia, uzywana do opisu guzéw. (Rysunek zaczerpniety z pracy [88].)

Guzy lagodne zwykle maja: regularny ksztalt (kolisty lub owalny), gltadkie za-
rysy, jednolita teksture. Sa dobrze odgraniczone od tkanki otaczajacej (rys. 1.7).
Guzy o nieregularnym ksztalcie, z nieostrymi zarysami lub spikulami wrastajacy-
mi w otaczajaca tkanke, maja wicksze prawdopodobienstwo zloliwosei (rys. 1.8
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i 1.10). Wysycenie zmiany (niskie, $rednie lub wysokie w stosunku do obszaréw
zdrowej tkanki) moze takze dostarczy¢ pewnych wskazéwek na temat jej diagnozy
radiologicznej. Zmiany zlosliwe czesto maja wyzsze wysycenie (rys. 1.8).

(b)

Rysunek 1.8: Guzy zfosliwe. (a) Zarysy odcinkowo nieostre, Zle okreslone. (b) Mocno wysycony
guz o przypadkowej orientacji. (Rysunek zaczerpniety z pracy [97].)

Mikrozwapnienia

Mikrozwapnienia sa jednym z wazniejszych objawéw, umozliwiajacym wczesne
wykrycie raka sutka [42]. W 30-50% wczesénie wykrytych w mammografii rakéw sa
widoczne klastry mikrozwapnien, a w 60-80% rakéw piersi schorzenie ujawnia sie
jako mikrozwapnienia podczas badania histopatologicznego [27]. Mammografia
jest podstawowym badaniem w ich ocenie iloSciowej i jako$ciowej [123].

Mikrozwapnienia to male ztogi wapnia, formujace sie w tkance piersi. Zwap-
nienia odkladaja si¢ w réznych narzadach nie tylko w wyniku nadmiaru wapnia
w organizmie, ale rowniez podczas bliznowacenia lub martwicy i réznego typu
zmian zapalnych (zmiany zapalne towarzysza réwniez procesowi nowotworowe-
mu). Zwapnienia w piersi powstaja tez w przewodach mlecznych w wyniku wap-
nienia pozostatoéci wewnatrzprzewodowych, ktére nie mogly zostaé¢ wchloniete
lub wydzielone [42].

Na zdjeciach rentgenowskich mikrozwapnienia wygladaja jak drobne jasne
plamki réznych rozmiaréw i ksztaltéw, najczesciej o wymiarach od 0,05 do 1 mm
($rednio 0,3 mm). Najwazniejszymi diagnostycznie cechami zwapnien sa ich: roz-
miar, ksztalt (lub morfologia), liczba i roztozenie (’distribution’).

Typowo lagodne zwapnienia (rys. 1.11), to:

e skorne — makrozwapnienia zlokalizowane w skdrze, najczedciej obraczko-
wate (lucent center’) duze, gladka powierzchnia, przeZroczyste centrum
(rys. 1.13b), lub sferyczne,
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.“

Rysunek 1.9: tagodne guzy dobrze odgraniczone. (a) Halo: waska pétprzezroczysta obraczka
naokoto guza. (b) Ttuszczak — niskie wysycenie. (c) Torbiel o gtadkich zarysach i orientacji
w kierunku brodawki. (Rysunek zaczerpniety z pracy [97].)

(b)

Rysunek 1.10: Zto$liwe patologie gwiazdziste. (a) Wyrazny centralny guz z gestymi kolcami
promieniujacymi we wszystkich kierunkach. (b) Bardzo maty guz, niewyczuwalny w dotyku
— w mammografii widoczne zaburzenie architektury. (Rysunek zaczerpniety z pracy [97].)
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e naczyniowe (vascular’) — makrozwapnienia o ksztalcie liniowym, zlokali-
zowane w przebiegu naczyn krwionoénych,

e zgrubne, kleksowate (’coarse’) — makrozwapnienia charakterystyczne dla de-
generujacego gruczolakowlékniaka (rys. 1.13c),

e jak skorupka jajka (’egg-shell’) — mikro- lub makrozwapnienia w $ciankach
torbieli,

e mleczko wapnia ('milk of calcium’) — mikro- lub makrozwapnienia.
Najczesciej tagodne zwapnienia (rys. 1.11), to:

e paleczkowate (’rod-like’) — tagodne zwapnienia (jesli makro-) w przewo-
dach mlecznych, wystepuja réwniez (mikro-) w przedinwazyjnym raku prze-
wodowym [42],

e punkcikowate (‘punctate’) — mikrozwapnienia okragle lub owalne, mniejsze
niz 0,5 mm, z wyraznie okreslonym zarysem (rys. 1.13a), zwykle lagodne,
ale wystepuja rowniez w przedinwazyjnym raku przewodowym [42].

Zwapnienia o interpretacji niepewnej, posredniej (prawdopodobienstwo raka
to 36%) sa male, niewyrazne, o trudnym do doktadnego okreslenia ksztalcie, cza-
sami opisujac je, stosuje sie terminy bezpostaciowe lub amorficzne (‘amorphous,
indistinct’) .

Mikrozwapnienia o zwiekszonym prawdopodobienstwie ztogliwosci sa zwykle
mniejsze niz 0,5 mm i moga by¢:

e niejednorodne, réznoksztattne (’pleomorphic, heterogeneous’) (rys. 1.12a) —
prawdopodobiefnstwo raka to 56%,

e cienkie, liniowe (moga by¢ nieciagle), rozgaleziajace sie (’fine, linear, bran-
ching’) (rys. 1.12b) — prawdopodobiefistwo raka to 90%.

Roztozenie w tkance zwapnienn moze by¢ opisane jako:

e skupisko (’clustered’) — grupa wiecej niz pieciu w malej objetosci tkanki
(ponizej 2 cm3) (rys. 1.12a),

e liniowe (’linear’) — ulozone w linig, ktéra moze sie rozgaleziaé¢ (bardziej
prawdopodobna zlogliwo$¢) (rys. 1.12b),

e segmentarne lub przewodowe (’segmental’) — Rozlozenie sugerujace loka-
lizacje zwapnien w ptacie piersi lub przewodach mlekowych do niego na-
lezacych. Jesli ksztalt zwapnien nie jest typowo lagodny, rozmieszczenie
to budzi podejrzenie ztosliwosci.

e regionalne (regional’) — rozrzucone w duzej objetosci tkanki, ale nie w ca-
tej piersi,

e rozsiane losowo w calej powierzchni piersi ('diffuse, scattered’) — sa prawie
zawsze tagodne (rys. 1.13b).
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Zwykle lagodne Interpretacja
posrednia
obraczkowate
2 ez postaciowy,
niewyrazny
naczyniows
Zgrubne
Bardzie] prawdopodobna
duze, zlosliwosc zmiany
wydtuzone _
nieregulams
ockragle
(punkcikowate)
skorupa cienkie, linearne, .
jajka rozgaleziajace sic RN .
(robaczkowate) -
mleczko
wapnia

Rysunek 1.11: Terminologia uzywana do opisu mikrozwapnien. (Rysunek zaczerpniety z pra-

cy [88].)

Rysunek 1.12: Mikrozwapnienia zto$liwe. (a) Punkcikowate kropki lub o wydtuzonym ksztat-
cie, niezliczone w skupisku. (b) Robaczkowate, linijne, rozgateziajace sie. (Rysunek zaczerp-
niety z pracy [97].)
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Rysunek 1.13: Mikrozwapnienia tagodne. (a) Jednorodne, lite, ostro odgraniczone, bardzo
drobne i geste. (b) Obraczkowate, $rodek przezroczysty. (c) Gruboziarniste, nieregularne i bar-
dzo geste. (Rysunek zaczerpniety z pracy [97].)

Woczesne oznaki ztosliwosci

Inne delikatne objawy, sugerujace wczesna postac raka, to:
e nowe, w poréwnaniu z poprzednimi badaniami zageszczenie,
e zaburzenie architektury tkanki bez masy guza (rys. 1.8b, 1.14),

e asymetria gestosci tkanki w obydwu piersiach.

Raport z badania mammograficznego

Standaryzowane (wg BI-RADS) sprawozdanie z badan mammograficznych po-
winno zawiera¢:

e powdd (uzasadnienie) wykonania badania,

e ocene utkania (lub inaczej budowy) tkanki sutka (rys. 1.15): tluszczowa,
tltuszczowa z ogniskami tkanki gruczotowej, o zréznicowanej gestosci, bardzo

gesta,

e standaryzowany opis wykrytych zmian (okreslenie prawdopodobienstwa zto-
sliwodci zmiany, widocznoéé zmiany: subtelna w skali 0-5, $rednia 6-7, oczy-
wista 8-9),

e ocena koncowa z zaleceniem dalszych dzialan (tab. 1.1).
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Rysunek 1.14: Delikatne zaburzenie architektury — zmiana zto$liwa. (Rysunek zaczerpniety
z pracy [88].)

1.7.3 Charakterystyka stosowanych metod CADD w mammaografii
Przeglad rozwiazan komercyjnych

Juz w 1998 roku FDA (U.S. Food and Drug Administration) zatwierdzilo pierwszy
system wspomagania detekcji zmian patologicznych w mammografii skriningowej
— ImageChecker firmy R2 Technology — do badan analogowych, a w 2001 roku
do obrazéw cyfrowych [73], a takze do mammografii diagnostycznej. Od 1998 ro-
ku nastapit bardzo szybki rozwdj zaawansowanych technologicznie komercyjnych
systeméw detekeji. Kolejne dwie firmy otrzymaly akceptacje FDA: iCAD Medi-
cal Systems z systemem SecondLook do detekcji zmian w mammografii cyfrowej
i analogowej (rok 2002) [70] oraz Kodak do badan analogowych [71]. Inne sys-
temy CAD to: Mammex MammoCAD firmy Scanis [74], M-Vu Mammography
CAD System firmy VuCOMP, Easy Vision firmy Philips [67, 69].
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Kategoria ‘ Ocena

\ Opis

Ocena niekompletna

Dodatkowe badanie obrazowe

1 Negatywna
(zmiana zdecydowa-
nie lagodna)

Bez komentarza
(0 cech zmian zlosliwych i wszystkie
cechy zmiany tagodnej)

dobnie tagodna

2 Zmiana tagodna Zmiana zdecydowanie tagodna
(0 cech zmian ztosliwych)
3 Zmiana prawdopo- | Bardzo wysokie prawdopodobienstwo

zmiany tagodnej; krétko czasowa ob-
serwacja w celu uzyskania pewnosci
diagnozy

(1-2 cechy zmian zlosliwych)

4 Podejrzenie patologii
(zmiany zlosliwej)

Zmiana nietypowa, ztosliwa

ze znaczacym  prawdopodobien-
stwem; nalezy rozwazy¢ biopsje

(34 cechy zmian zlosliwych)

5 Silne przekonanie
o patologii (zmianie
ztosliwej)

Wysokie prawdopodobienstwo rako-
wej zmiany zlosliwej; nalezy podjac
odpowiednie dziatania

(5 cech zmian zlosliwych)

Tabela 1.1: Kategorie oceny konicowej badania mammograficznego BI-RADS.

Rysunek 1.15: Rézne typy budowy (utkania) piersi i ich wptyw na czuto$¢ badania mam-
mograficznego: (a) utkanie ttuszczowe, (b) utkanie ttuszczowo-gruczotowe, (c) utkanie
gruczofowo-ttuszczowe, tkanka gruczotowa drobnoguzkowa, (d) geste utkanie gruczotowe.
Wida¢ wyraznie, ze ostatni typ budowy piersi znacznie ogranicza czuto$¢ mammografii jesli
chodzi o mate zmiany. (Na podstawie [65].)
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Bezsprzecznym liderem rynku jest system R2 ImageChecker o udowodnione;j
skutecznoéci przez wiele badan klinicznych. Drugie miejsce na rynku zajmuje
1CAD SecondLook.

Wymagania stawiane takim systemom przez uzytkownikéw (radiologéw, per-
sonel przychodni i szpitali) sa bardzo wysokie: przede wszystkim dokladnosé
(wysoka czulos$é, mala liczba falszywych wskazan na badanie, niewielki wzrost
procentowy pacjentek wysylanych na biopsje), wlasciwa prezentacja obrazu, in-
terfejs wygodny dla lekarzy, czesto praca na badaniach mammografii analogowej
i cyfrowej, integracja z PACS (Picture Archiving and Communication System).

Szczegétowa ocena wybranych systeméw

Testy systemu R2 ImageChecker, przeprowadzone na duzej bazie badan skrinin-
gowych wykazaly, ze juz w 2000 roku jego czulo$é catkowita wynosita ok. 90%,
liczba falszywie pozytywnych wskazan na obraz (FPI) to 0,5 (tab. 1.2) [24],
a w 2007 czulo$é wzrosta do 91%, liczba falszywych wskazan na prawidlowy
(zdrowy) przypadek to 1,5, a wiec FP/obraz to 0,375 [38]. Wyniki badan kli-
nicznych z radiologami nad poprawa detekcji rakéw z uzyciem systemu CAD sa
przedstawione w tabeli 1.3 — zanotowano wzrost czultosci radiologéw w zakresie

1,7% do 19,5% [38].

] H dane z roku 2001 \ dane z roku 2007 ‘

Czuloéé detekeji — mikrozwapnienia 98,3% 98,3%
Czulo$é¢ detekcji — guzy 85,7% brak danych
Czuloéé caltkowita 90,4% 91%

FP / przypadek 2,0 1,5
prawidlowy (zdrowy)

(zlozony z 4 obrazéw) (0,5 FPI) (0,375 FPI)

Tabela 1.2: Skuteczno$¢ systemu R2 ImageChecker [24, 50, 38, 73].

Czulo$é systemu iCAD SecondLook to 92-96%, a liczba FP na zdrowy przy-
padek to 1,6 do 2,8 w zaleznosci od opcji oprogramowania [70]. Zwieksza czulosé
radiologa o ok. 21,2% [22, 101, 26, 141, 100].

Poréwnanie skutecznosci najbardziej rozpowszechnionych komercyjnych sys-
temow CAD w detekcji zlosliwych zaburzen architektury wypada zdecydowanie
na korzy$é systemu R2 ImageChecker [6], podobnie jest dla rakéw o $rednicy
mniejszej niz 16 mm [44] — wyzsza czulo$¢ i nizsza liczba falszywych wskazan
(tab. 1.4, 1.5).

W kwietniu 2007 ukazal sie jednak artykul [49] opisujacy badania kliniczne,
w ktérym autorzy udowadniaja, ze uzycie systemu CAD w mammografii zmniej-
sza czulosé tego badania przy jednoczesnym wzroscie liczby pacjentek, wysyta-
nych na dodatkowe badania. Wywotal on dyskusje i kolejne artykuty oraz badania
naukowe [21, 51, 45] na ten temat. Przede wszystkim zauwazono, ze w badaniu
wzieli udzial radiolodzy bez praktyki w uzywaniu oprogramowania CAD, testy
zostaly przeprowadzone bezposrednio po zainstalowaniu nowego oprogramowa-
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autorzy rok liczba wzrost liczba pacjentek
badan | w detekcji skierowanych
rakéw na dodatkowe badania
(’recall rate’)
Freer i in. [50] 2001 | 12 860 19,5% 18,8%
Gur i in. [57]* 2004 | 115 571 1,7% 0,1%
Birdwell i in. [15] | 2005 8 682 7,4% 7,6%
Cupples i in. [31] | 2005 | 27 274 16,1% 8,1%
Morton i in. [106] | 2006 | 18 096 7,6% 10,8%
Dean i in. [33] 2006 9 520 10,8% 26,0%

Tabela 1.3: Testy uzytecznosci systemu CAD w detekcji raka piersi w mammografii
screeningowe]j. W pierwsze] fazie testu radiolodzy interpretowali badania bez uzycia CADu,
w drugiej fazie, z zastosowaniem systemu wspomagania. Wszystkie testy, oprdécz badan
z ostatniego wiersza, byty przeprowadzane przy uzyciu systemu R2 ImageChecker, ostatni
wiersz to badania przy uzyciu iCAD Second Look. (Udoskonalona tabela, wzorowana na [38].)

*Prawdopodobnie badania, przeprowadzone z doswiadczonymi radiologami, podwazo-
ne w [48].
’ H Liczba | R2 ImageChecker ‘ 1CAD SecondLook ‘

SEC 27 48% 19%

SE o1 31% 10%

FPI 0,7 1,27
Tabela 1.4: Poréwnanie czutodci komercyjnych systeméw R2 ImageChecker i iCAD Secon-
dLook w detekcji ztosliwych zaburzen architektury [6]. Oznaczenia: FPl — liczba fatszywie

pozytywnych wskazan na obraz, SE — czuto$¢, SEC — czuto$¢ liczona na przypadkach —
badaniach. Podstawowe badanie mammograficzne sktada sie z 4 obrazéw. Jesli w danym
przypadku jest obecna podejrzana zmiana, jest ona widoczna na 2 obrazach — projekcji MLO
i CC. Wskazanie prawdziwie pozytywne odnotowuje sie, jesli analizowana metoda oznacza
co najmniej raz podejrzang zmiane — w jednej z dwéch projekgji.

’ H R2 ImageChecker ‘ iCAD SecondLook ‘

SEC 81,8% 60,9%
SE 64,7% 42,6%
FPI 1,08 1,41

Tabela 1.5: Poréwnanie czutosci komercyjnych systeméw R2 ImageChecker i iCAD SecondLo-
ok w detekcji rakéw o $rednicy mniejszej od 16 mm, nie zawierajacych mikrozwapnien [44].
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nia (wlasciwie byl to okres nabierania doswiadczenia w pracy z systemem CAD)
oraz nie bylo mowy o rozmiarach i stanie zaawansowania wykrywanych zmian.
Doswiadczeni radiolodzy twierdza, ze za pomocg CADu sa w stanie znajdowaé
mniejsze raki, o $rednich wymiarach 5 mm (w poréwnaniu z rakami wykrywany-
mi bez uzycia CAD — érednio 10,5 mm), przy pewnym wzroscie liczby skierowan
na dodatkowe badania [58]. Najnowsze badania kliniczne wykazuja poprawe efek-
tywnoéci diagnozy mammografii przy uzyciu systemu CAD — wzrostu czutosci
przy bardzo malym wzroscie skierowan na dodatkowe badania [55].

Systemy CAD w praktyce klinicznej

W USA praktyka diagnozy ze wspomaganiem komputerowym detekcji raka piersi
jest juz szeroko rozpowszechniona [38]. W 2003 w USA dziatalo ok. 1200 stacji
wspomagania detekcji. Okolo 25-30% (8 mln) badan skriningowych byto diagno-
zowanych za pomoca systeméw CAD [53].

Inne rodzaje badan wspomagajace diagnostyke piersi

W chwili obecnej mammografia rentgenowska jest uznawana za standardowa pro-
cedure zaréwno w badaniach przesiewowych, jak i w diagnostyce raka piersi [151].
Jednak czesto wymaga dodatkowych uzupelniajacych badan. Najczesciej stoso-
wane to:

e ultrasonografia USG — technika obrazowania tkanek i narzadéw wewnetrz-
nych, wykorzystujaca zasade odbicia fali ultradzwiekowej o wysokiej czesto-
tliwosci. Charakter echa zalezy od struktury badanej tkanki. Jest uzywana
jako diagnostyka wspomagajaca mammografie w celu identyfikacji obszaréw
budzacych podejrzenie na mammogramie lub u mlodych kobiet o gestej bu-
dowie piersi. USG posiada najwieksza doktadnos¢ diagnostyczng przy roz-
nicowaniu miedzy zmiang o charakterze litym a wypelniong ptynem tor-
bielowym, ale nie umozliwia identyfikacji mikrozwapnien charakterystycz-
nych dla wczesnego raka piersi (zbyt mata rozdzielczo$é zobrazowan) [151].
W 2003 roku Soo i in. przeprowadzili testy, ktére wykazaly, ze ok. 23%
podejrzanych mikrozwapnien jest widocznych w USG [146].

e rezonans magnetyczny MR — wykorzystujacy silne pole magnetyczne i fale
radiowe. Prowadzone sg prace nad jego zastosowaniem w badaniach prze-
siewowych specyficznych grup pacjentéw, m.in. mtodych kobiet z grup wy-
sokiego ryzyka zachorowania na raka piersi. Moze byé¢ uzyty np. w obrazo-
waniu piersi po operacjach plastycznych. Wada badan MR piersi jest brak
skutecznego rozréznienia zmian ztosliwych i tagodnych, duza ilo$¢ rozpo-
znan fatszywie dodatnich oraz cena badania okoto dziesieciokrotnie wyzsza
niz mammografii [151].

e pozytronowa emisyjna tomografia komputerowa PET — komputerowe mapy
proceséw metabolicznych zachodzacych w komérkach. Technika ta jest bar-
dziej efektywna w wykrywaniu wiekszych lub bardziej inwazyjnych guzow
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(powyzej 8 mm). Metody tej uzywa sie do réznicowania zmian tagodnych
od ztosliwych, a takze przy podejrzeniu raka, ktérego nie mozna zidentyfiko-
wac innymi technikami obrazowania, lub przy ocenie stopnia zaawansowania
wznowy raka [151].

e inne: optyczne, opto-ultradzwickowe, termiczne, elastografia.

W 2004 powstaly pierwsze systemy wspomagania diagnozy badan MR, Full-Time-
Point MR firmy CAD Sciences (wczesniej 3TP ImagingSciences), CADstream
MRI firmy Confirma, DynaCAD firmy Invivo Corp. oraz USG — B-CAD firmy
Cedara [67].

Tendencje w obrazowaniu piersi

Z powodu niekompletno$ci mammografii (np. udowodniona skutecznosé dla pa-
cjentek powyzej 40. roku zycia) w ciagu ostatnich 25 lat obserwuje sie nastepujace
tendencje w obrazowaniu piersi (za [150]):

e przesuniecie z obrazowania struktury i anatomii narzadéw do obrazowania
funkcjonalnego lub fizjologicznego (fMR, PET),

e od badania 2-wymiarowego do 3-wymiarowego (MR, tomosynteza),

e odchodzi si¢ od promieniowania jonizujacego (MR, ultrasonografia, tomo-
grafia optyczna),

e fuzja danych z réznych modalnoéci,

e od obrazowania narzadéw do obrazowania na poziomie komérek (obrazo-
wanie molekularne — BSGI Breast Specific Gamma Imaging, obrazuje ak-
tywnosci komodrkowe). Jest to wynikiem rozwoju wiedzy na temat biologii
molekularnej. Podstawy leza w fakcie, ze rak jest choroba o niekontrolowa-
nym wzroscie komorek.

e wykorzystanie detektoréw cyfrowych (cyfrowa mammografia).

Systemy wspomagania detekcji — cele i wyzwania Swiatowe

Intensywny rozwdj systemoéw wspomagania detekcji ciagle trwa. Przede wszyst-
kim potrzeba jeszcze wielu testow klinicznych — zebranie duzej bazy przypadkow
(liczba rakéw w populacji skriningowej jest mala) z réznych populacji pacjentek
oraz staranne przygotowanie testéw i procedur ich oceny (m.in. wybor repre-
zentatywnej grupy radiologdéw, oceniajacych wyniki CAD). Przykladem takich
testow jest program DMIST: przeprowadzono testy na 43 tys. pacjentek w celu
poréwnania efektywnosci mammografii skrinigowej analogowej i cyfrowej [115].

Wspélczesne kierunki badan naukowych w dziedzinie systeméw CAD w mam-
mografii i innych badan obrazowych piersi (za [150, 53]):
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e segmentacja regionu piersi, segmentacja brodawki (m.in. wazne w okre-
$laniu kierunku klastréw mikrozwapnien, kierunek do brodawki wskazuje
na ich zlosliwy charakter), segmentacja mie$nia w projekcji skosnej, seg-
mentacja stozka gruczolowego (zmiany znajdujace sie poza stozkiem gru-
czolowym sg szczegdlnie podejrzane, wazne takze do oceny gestosci utkania
piersi),

e rejestracja i fuzja obrazéw wewnatrz modalnosci (np. 3-wymiarowy obraz
mikrozwapnien, otrzymany z 2-wymiarowych projekcji mammograficznych)
i obrazéw réznych modalnosci (np. badan MRI i mammografii),

e detekcja mikrozwapnien: redukcja fatszywych wskazan przy zachowaniu wy-
sokiej czulodci, stworzenie bazy danych mikrozwapnien (zaznaczone obszary
pojedynczych mikrozwapnien oraz klastréw) do badan naukowych, detekcja
w trzech wymiarach (fuzja obrazéw z 2-wymiaréw, tomosynteza), wstep-
na diagnoza mikrozwapnien — wybranie cech réznicujacych mikrozwapnie-
nia, dodanie informacji klinicznych do klasyfikacji mikrozwapnien, analiza
doktadnosci diagnostycznej radiologa samego i przy uzyciu CADu, ocena
komputerowej detekcji mikrozwapnien jako podstawowego wskaznika dia-
gnostycznego (’primary reader’),

e detekcja guzdéw: poprawa czultosci i redukcja falszywych wskazan, analiza
niewykrywanych przypadkéw (w obecnym stanie zaawansowania systeméw
CAD niektérzy radiolodzy moga ignorowaé wskazania detekcji guzow jako
mato skuteczne [53)),

e analiza gestosci utkania piersi (czynnik ryzyka raka),

e detekcja subtelnych oznak wezesnego raka piersi: subtelnych zmian (Sredni-
ca ponizej 1 cm), zaburzen architektury, analiza asymetrii utkania, analiza
poprzednich badan,

e analiza duzej iloéci danych — polaczenie analizy wynikéw i badan z roz-
nych modalnosci (uzywanych szczegélnie w skriningu pacjentek wysokiego
ryzyka, np. USG, MRI), m.in. badania 3-wymiarowe,

e projektowanie algorytméw uczenia dostosowanych do specyficznych zagad-
nien, np. detekcji guzéw w mammografii,

e metodologia testowania algorytmoéw detekeji (zlozonych z podalgorytméw,
np. segmentacji, selekcji cech itp.) — strategia testéw,

e ocena wydajnosci algorytméw (metodologia oceny, metryki wydajnosci al-
gorytmow),

e analiza wielorozdzielcza i w wielu skalach nasladujaca sposéb diagnozowania
przez radiologa (od bardzo zgrubnej skali — pierwsze spojrzenie na badanie
— do szczegdtéw — przez radiologa odcezytywanych lupa),

e model i atlas piersi oraz chirurgia wspomagana przez komputer,
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e niezalezne od modalnosci algorytmy analizy obrazu, w tym segmentacja,
poréwnywanie obrazow,

e ocena potencjalnej roli CAD jako detekeji zdrowych przypadkow (bez po-
trzeby weryfikacji przez radiologa) — 'prescreener’,

e rozwdj systemoéw wspomagania diagnozy,

e rozwdj systeméw mammografii cyfrowej, redukcja dawki, kontrola jakosci,
poprawa czuloéci kontrastu.
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Rozdziat 2

Metody i algorytmy, stosowane
w systemach wspomagania
diagnostyki do mammogyrafii

W rozdziale dokonano wstepnej selekcji uzytecznych algorytméw i narzedzi
systemow wspomagania diagnostyki obrazowej w mammografii. Szczegdlnie
uwzgledniono metody, dotyczace mikrozwapnien, ktoére byty gltéwnym przed-
miotem zainteresowan przy opisie patologii. Omoéwiono przede wszystkim meto-
dy poprawy percepcji w obrazowaniu medycznym i kryteria ich oceny, algoryt-
my detekcji zmian patologicznych oraz przeanalizowano wladciwosci patologii
w mammogramach, przechodzac od wtasciwosci okreslanych przez radiologéw
do numerycznych metod opisu wlasciwosci wysegmentowanych zmian. Nastep-
nie krotko streszczono stosowane metody klasyfikacji.

Doktadniej przeanalizowano metody wykorzystywane i optymalizowane w opra-
cowanym systemie Mammo Viewer, opisanym w rozdziale 3. Niektére fragmenty
rozdziatu bezposrednio powoluja sie na dokumentacje systemu Mammo Viewer
(zalgcznik E), w ktérej wybrane metody opisano bardziej szczegbélowo.

) 3k x

Wspblczesne badania naukowe w dziedzinie mammografii skupiaja sie¢ na rozwoju
cyfrowego obrazowania piersi oraz na systemach do analizy obrazéw, ktére moga
wykrywaé okreslone ich wlasciwosci, klasyfikowaé je, w wyniku generujac wizual-
ne podpowiedzi, zrozumiate dla radiologa [150]. Metody przetwarzania i analizy
obrazéw, ktore sa uzyteczne w systemach wspomagania diagnostyki w mammo-
grafii, dotycza:

e poprawy percepcji zmian,

e detekcji mikrozwapnien,
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e analizy mikrozwapnien,

o detekcji guzkow,

e analizy ksztaltu i tekstury guzkéw,

e analizy zmian tekstury (’tezture flow-field’),

e analizy asymetrii,

e detekcji zaburzen architektury,

e bezstratnej kompresji,

e klasyfikacji i komputerowego wspomagania diagnozy.

7 uwagi na bardzo szeroki zakres tej tematyki dalej zostang wybrane tylko nie-
ktore zagadnienia, bezposrednio dotyczace blokéw rozwijanych w systemie Mam-
mo Viewer (opisanym w rozdziale 3), ze szczegblnym uwzglednieniem metod de-
dykowanych mikrozwapnieniom.

2.1 Przetwarzanie wstepne — poprawa jakosci obrazéw

Wynikiem wstepnego przetwarzania mammograméw ma byé poprawa jakosci ob-
razow i warunkow percepcji zmian patologicznych, czyli uwydatnienie sympto-
méw i zmian patologicznych, w tym przede wszystkim guzkéw i mikrozwapnien.
Jest to wazne szczegdlnie w mammogramach z gesto utkanymi piersiami, gdzie
kontrast pomiedzy zlosliwg i nieztosliwa tkanka moze wystepowaé ponizej po-
ziomu percepcji (postrzegania) lekarza. Dlatego tez mikrozwapnienia w bardziej
gestej tkance moga nie byé wystarczajaco widoczne, a co za tym idzie — trudne
do zidentyfikowania [169].

Innym zastosowaniem przetwarzania wstepnego mammograméw moze by¢ po-
prawa efektywnosci algorytmdw automatycznej detekeji. Jednakze zwykle metody
przetwarzania, majace wspomagaé percepcje radiologéw i te majace wspomagaé
efektywnosé (,,percepcje”) automatu znacznie si¢ réznia, poniewaz inny jest spo-
s6b postrzegania czltowieka — radiologa, a inny sposéb analizy obrazu komputera.
W tym akapicie szczegblny nacisk jest potozony na wspomaganie percepcji lekarza
oraz na metody oceny takiej poprawy jakosci obrazow.

Sposobem poprawy warunkow percepcji patologii jest: odszumienie, poprawa
lokalnego kontrastu lub inne metody ukierunkowane na wzmacnianie wybranych
wlasciwosci obrazéw (opis takze w p. 1.2.2).

Nalezy jednak zauwazy¢, ze poprawa percepcji wybranej patologii (np. guzéw)
moze czasem prowadzi¢ do pogorszenia widocznosci innej patologii (np. mikro-
zwapnien) — zalezy to od wybranych metod oraz od podkreslanych cech patologii.

Ogdlnie metody przetwarzania wstepnego obrazéw to matematyczne prze-
ksztalcenia macierzy danych do postaci, w ktérej tatwiej jest odnalezé i zinter-
pretowaé interesujacy region — zagrozony wystepowaniem patologii. Przeksztal-
cenia te to przede wszystkim transformacje przestrzenne (operujace w dziedzi-
nie pikseli obrazu), czestotliwoéciowe (operujace w dziedzinie czestotliwosciowej)
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oraz przeksztalcenia wielorozdzielcze (nalezace do rodziny przeksztalcen czasowo-
czestotliwosciowych) [8].

2.1.1 Metody histogramowe

Histogramem pozioméw jasnos$ci nazywamy statystyczny rozklad wystepowania
w obrazie cyfrowym (lub w jego regionie zainteresowania) poszczegdlnych po-
zioméw jasnosci [41]: k(i) dla ¢ = 0, ..., L, gdzie L — liczba pozioméw jasnosci
w obrazie. Na podstawie czestosci wystapien okreslonych wspétczynnikéw jasno-
sci mozna uzyskaé¢ informacje o charakterze obrazu, np. jaki rodzaj tkanki domi-
nuje w regionie zainteresowania [8]. Algorytmy bazujace na analizie histogramu sa
czesto uzywane do nieliniowej korekeji wartosci jasnosci pikseli w obrazie. Stosuje
sie w tym celu analize histogramowa, na podstawie ktorej jest wyznaczana funkcja
przejscia (transformacji) jasnosci pikseli obrazu w celu modyfikacji histogramu.

Histogramem obrazu cyfrowego (lub regionu zainteresowania w obrazie) nazy-
wa sie wektor, ktorego elementy zawieraja informacje o liczbie punktéw regionu
o okreslonej jasnosci, czyli jest to rozklad wartosci pikseli w obrazie w interesu-
jacym regionie [168].

Jesli histogram bedzie znormalizowany (warto$ci wystepuja w zakresie [0, 1]),
wartosci histogramu h(7) dla poszczegélnych pozioméw jasnosci okresla prawdo-
podobiefistwo pojawienia sie danego poziomu jasnosci w danym obrazie p(i) =
h(i)/ K, gdzie K oznacza liczbe pikseli w obrazie. Dystrybuanta 7'(7) (kumula-
cyjna funkcja rozkladu) rozkladu prawdopodobienstwa danego znormalizowanym
histogramem, czyli histogram kumulacyjny, to:

T(r) = 3" pe) (i) (2.1)
=0

gdzie r =0, ..., L, L — liczba pozioméw jasnosci w obrazie [41].

Ro6zne metody modyfikacji histogramu moga wzmacnia¢ — podkredlaé wy-
brany zakres jasnosci obrazu. Jest to zalezne od wybranej funkcji przejscia, za-
kladajacej wyjsciowy rozklad gestoéci prawdopodobienstwa [121]. Dystrybuanta
przetworzonego obrazu (po zastosowaniu funkcji przejscia) to [142]:

(=) = 3 pt i) (2.2)
=0

gdzie p(wyJ) (7) sa to wartosci znormalizowanego histogramu obrazu wynikowego,
z=0,...,L, L — liczba pozioméw jasnosci w obrazie wynikowym.

Wartosci kumulacyjnych funkcji rozktadéw dla obrazu oryginalnego i prze-
tworzonego powinny by¢ sobie réwne:

G(z) =T(r) (2.3)

gdzie r i z sa zmiennymi (jak wyzej), reprezentujacymi poziomy jasnosci obrazéw:
odpowiednio — oryginalnego i przetworzonego (po operacji korekcji histogramu).
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W dziedzinie ciaglej, gdzie sumie odpowiada catka, mozna zapisaé:
z i T .
/ P (w)dw = / ) (w)dw (2.4)
0 0

gdzie pweh)(w) i p(w¥)(w) sy gestosciami prawdopodobienstwa wystepowania
punktu o okreélonej jasnosci w odpowiednio w obrazie oryginalnym i przetwo-
rzonym (odpowiada to histogramom w dziedzinie dyskretnej).

Stad mozna otrzymaé¢ wzor na funkcje przejscia:

2 =G YT(r)) = F(r) (2.5)

Jednak analityczne obliczenie funkcji przejscia rzadko jest mozliwe. Opis algoryt-
mu wyznaczania wartosci funkeji przejscia oraz przyklady takich funkeji (rozklad
jednostajny, wykladniczy, Rayleigha) sa podane w dokumentacji systemu Mam-
mo Viewer, dostepnej w zalaczniku E. Przyklady mammograméw po modyfika-
cjach histogramu sa pokazane na rysunkach 2.1 1 2.2.

1151 2958

Mediarn: 1818 Mear: 1936611 Skewness: 0333726
Mir: 1151 Std Dev: 443.035 Kurtosis: -1.164077
Maw: 2998 Wariance: 200788.732

Pinels: 22698

(b)

4095

Mediarn: 2050 Mean:  2043.045 Skewness: -0.000271
(C) Min: 0 StdDew: 1181.745 Kurtogiz: -1.199137
Maw 40595 Wariance: 1396520.325
Pixels: 826598
(d

Rysunek 2.1: Obraz radiologiczny guza spikularnego. (a) Obraz oryginalny; (b) Histogram
obrazu (a); (c) Obraz po linearyzacji histogramu; (d) Histogram obrazu (c). (Obraz zré-
dfowy pochodzi z wtasnej, eksperymentalnej bazy danych. Rysunek wykonany w systemie
MammoViewer, opisanym w rozdziale 3.)

Adaptacyjne modyfikacje algorytmu wyréwnywania histogramu polegaja na ko-
rekcji wybranych wartosci pikseli na podstawie lokalnych charakterystyk histo-
gramowych, np. adaptacyjna korekcja histogramu (AHE) oraz jej modyfikacja,
wzbogacona o mozliwo$¢ ograniczania kontrastu (CLAHE) [8].
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Rysunek 2.2: Mammogram z guzem spikularnym. (a) Obraz oryginalny; (b) Obraz po mo-
dyfikacji histogramu; (c) Histogram obrazu (a); (d) Histogram obrazu (b); Do obliczania
histograméw uwzgledniono obszar tkanki piersi — bez tta. (Obraz zrédtowy pochodzi z bazy
DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie MammoViewer, opisanym w rozdziale 3.)

2.1.2 Filtracja w dziedzinie obrazu

Do podstawowych technik filtracji w dziedzinie obrazu, stosowanych w systemach
wspomagania diagnostyki, nalezy zaliczy¢:

e filtracje liniowa realizowang operacja splotu w dziedzinie obrazu,
e filtracje nieliniows — filtracje medianowa, modalng itp.

Filtracja liniowa w dziedzinie przestrzennej obrazu polega na wykonaniu dwu-
wymiarowej operacji splotu dla tzw. maski oraz macierzy okreslajacej obraz. Ma-
ska jest macierza, zwykle o niewielkich rozmiarach (3x3, 5x5 lub 7x7), ktérej ele-
menty okreslaja charakterystyke filtru (odpowiedz impulsowa filtru) [168]. Istnieje
wiele rodzajéw filtrow, dobieranych w zaleznoéci od potrzeb: filtry dolnoprzepu-
stowe do redukowania szumoéw w obrazie, filtry gérnoprzepustowe do wzmacnia-
nia szczegotow o duzej czestotliwosci, wystepujacych w obrazie przy zachowaniu
integralnosci szczegélow o malej czestotliwosci (skutek uboczny — wzmacnianie
szuméw), filtry gradientowe i laplasjany do wykrywania i podkreslania krawe-
dzi [41].

Splot dwéch jednowymiarowych rzeczywistych funkcji f (sygnal) i g (okno
filtru) definiuje sie za pomoca wzoru:

w dziedzinie ciagtej:

(Fro)t) = [ 1t~ a)gla)ds 26)
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a w dziedzinie dyskretnej:

(f*g)(m) =" fagm-n (2.7)

nel

Dla funkcji dwuwymiarowych rzeczywistych f i g splot definiuje sie jako:
w dziedzinie ciagtej:

(e = [ [ fla—uy—tgu.t)idudt (28)
a w dziedzinie dyskretnej:
(f*@)(mn) =D frnkn—ik:l (2.9)
keZ €T

Filtracja nieliniowa, stosowana w systemach wspomagania diagnostyki do mam-
mografii:

e filtracja medianowa (usuwa szum bez rozmywania krawedzi):

Dla kazdego punktu obrazu oryginalnego porzadkuje sie zbiér punktow sa-
siadujacych (ktorego wielkosé zalezy od wymiaréw i ksztaltu maski) zgodnie
z relacjg wiekszosci. Nastepnie z tego uporzadkowanego zbioru wybiera sie
jego mediane — wartos¢ érodkowa, ktéra jest przypisywana punktowi obrazu
po filtracji.

Filtr medianowy — podobnie do dolnoprzepustowego — uérednia stopien ja-
snosci obiektéw, ale znieksztalcenie krawedzi jest mniejsze [168].

e selektywna filtracja medianowa (filtracja medianowa ,najblizszego sasia-
da”) [90] — w obliczaniu mediany dla wybranego okna zbiér pikseli jest
ograniczony do tych, ktorych réznica poziomoéw jasnosci z pikselem cen-
trum okna jest niewieksza niz zadany prég T'.

Parametr T' kontroluje jakos¢ rozmycia krawedzi: jesli T' jest maly, to za-
chowuje krawedzie, ale efekt wygladzajacy tez jest mniejszy.

e wyostrzanie ekstremum (’extremum sharpening’) — Wartoscia operatora
ekstremum jest minimum albo maximum z okna sasiedztwa o sSrodku w ana-
lizowanym punkcie w zaleznoéci od tego, ktore z nich jest blizsze wartosci
funkcji jasnosci w tym punkcie. Jesli warto$é¢ funkeji w punkcie jest doktad-
nie w polowie pomiedzy wartosciami ekstreméw, warto$é pozostaje niezmie-
niona. Rozmiar okna sasiedztwa zalezy od szerokosci krawedzi w obrazie
(rys. 2.3) [136]. Standardowa procedura analizy filtrem, to: filtr medianowy
9x9 (usuwanie szumu), wyostrzanie ekstremum 3x3, filtr medianowy 5x5.

2.1.3 Operatory morfologiczne

Filtracja morfologiczna jest to filtracja nieliniowa, z maska zawierajaca zera i je-
dynki (nazwana tu elementem strukturalnym), ktérej ksztalt i wymiary okreslaja
sgsiedztwo punktu obrazu. Dla kazdego punktu obrazu zbiér jego sasiadéw jest
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Rysunek 2.3: Poprawa percepcji guza spikularnego. Po lewej — oryginat, po prawej — obraz
po filtracji wyostrzajacej ekstrema. (Obraz zrédtowy pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek
wykonany w systemie MammoViewer, opisanym w rozdziale 3.)

porzadkowany rosngco wzgledem poziomu szarosci. Operacja dylacji wybiera sa-
siada o najwiekszej wartosci jasnoéci w miejsce danego punktu, a erozja — sasiada
o wartoéci jasnoSci najmniejsze;j.

Niech D(S) oznacza dylacje obrazu zrédlowego przy zadanym elemencie struk-
turujacym S, a E(S) — erozje. Pozostale operacje morfologiczne, to kombinacje
dylacji i erozji (rys. 2.4 1 2.5):

e Otwarcie: O(S) = D(E(S5),95),

e Zamkniecie: C(S) = E(D(S5),S),

e White top-hat: WT H = Obraz — O(S), gdzie Obraz oznacza obraz Zrédto-
wY,

e Black top-hat: BT H = C(S) — Obraz,
oraz stosowane do wykrywania krawedzi:

e Gradient morfologiczny: GM (S) = D(S) — E(5),
e Gradient wewnetrzny: GW (S) = Obraz — E(S),
e Gradient zewnetrzny: GZ(S) = D(S) — Obraz.

2.1.4 Przetwarzanie w wielu skalach

Analiza wielorozdzielcza polega na reprezentacji obrazu w wielu skalach. Wy-
znaczane sa wielorozdzielcze aproksymacje obrazu (sygnalu wejsciowego), beda-
ce aproksymacjami obrazu z réznymi rozdzielczo$ciami (z réznymi poziomami
szezegbOlowosci). Obraz jest zwykle dekomponowany do reprezentacji niskoroz-
dzielczej (zgrubnej) oraz sekwencji reprezentacji wysokorozdzielczych (szczegélo-
wych) [124].
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(1 (b ()

|.':| 1 (e}

(h) (n (i1

Rysunek 2.4: Filtry morfologiczne na obrazie binarnym. Element strukturujacy — koto o $red-
nicy 9 pikseli, 2 powtérzenia. (a) Obraz oryginalny; (b) Dylacja; (c) Erozja; (d) Otwarcie;
(e) Zamkniecie; (f) 'White top-hat’; (g) 'Black top-hat’; (h) Gradient morfologiczny; (i) Gra-
dient wewnetrzny; (j) Gradient zewnetrzny. (Rysunek wykonany w systemie MammoViewer,
opisanym w rozdziale 3.)
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(e)

Rysunek 2.5: Filtry morfologiczne na regionie mammogramu, zawierajagcym skupisko zto-
Sliwych mikrozwapnien. Element strukturujacy — koto o Srednicy 9 pikseli, 2 powtérzenia.
(a) Obraz oryginalny; (b) Dylacja; (c) Erozja; (d) Otwarcie; (¢) Zamkniecie; (f) "White top-
hat'; (g) 'Black top-hat’; (h) Gradient morfologiczny; (i) Gradient wewnetrzny; (j) Gradient

zewnetrzny. (Obraz Zrédfowy pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie
MammoViewer, opisanym w rozdziale 3.)
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Wielorozdzielcze metody analizy obrazéw (hierarchiczne piramidy filtréw, fal-
ki z jednowymiarowym jadrem, pakiety falek oraz przeksztalcenia falkowe dwu-
wymiarowe) umozliwiaja filtracje zalezna od kontekstu analizowanego obszaru.
Jest to przeksztalcenie obrazu do dziedziny, w ktorej mozliwa jest lokalna (w od-
niesieniu do przestrzeni obrazu) modyfikacja wspélczynnikéw réznych skal.

Wysokoczestotliwosciowe cechy, takie jak krawedzie i granice struktur, nie-
ktore tekstury moga by¢ skutecznie rozréznione w dziedzinie wielorozdzielczej
(szczegblnie falkowej). Mozliwa jest lepsza separacja cech sygnalu uzytecznego
od energii szumu w stosunku do metod filtracji w dziedzinie obrazu. Ponadto ana-
liza wielorozdzielcza pozwala na ksztaltowanie wybranych fragmentéw i cech ob-
razu po rekonstrukeji (zastosowanie transformaty odwrotnej), np. selekcje zmian
i ich uwydatnienie metodami lokalnej poprawy kontrastu, poprzez nieliniowg mo-
dyfikacje rozkladu wspdlczynnikéw wybranych regionéw i skal [104, 92, 91].

W dziedzinie wielorozdzielczej poprawe percepcji mozna uzyskaé¢ poprzez:

1. odszumianie (wygladzanie) — wycinanie (zerowanie) lub oslabianie wspol-
czynnikow transformaty, odpowiadajacych szumowi oraz wysokoczestotli-
wosciowym cechom: drobnych artefaktow, zataman krawedzi, granulacji
tekstury

2. poprawa lokalnego kontrastu — wzmacnianie (podbijanie) wspolczynnikéw,
opisujacych zmiany patologiczne.

Filtracja falkowa

Poprzez wykorzystanie wielorozdzielczej analizy falkowej sygnal (obraz) jest re-
prezentowany w wielu skalach (jak na rys. 2.6). Filtracja sygnalu w dziedzinie
transformacji falkowej polega na modyfikacji wspotczynnikéw transformaty, a na-
stepnie na obliczeniu transformaty odwrotnej (rys. 2.7). Wykorzystujac wieloroz-
dzielcza analize falkowa, mozna lokalnie analizowa¢ i modyfikowaé wspoétczynni-
ki réznych skal (o réznej rozdzielczosci), w zaleznosci od otoczenia (sasiedztwa
najblizszego badZ o wigkszym zasiegu). Stad mozliwe jest precyzyjne sterowanie
wprowadzanymi zmianami do sygnalu (obrazu lub jego wybranego fragmentu),
rekonstruowanego w réznych skalach [124, §].

Bardzo waznym elementem dekompozycji falkowej jest mozliwo$é doboru funk-
cji bazowych (podstawowej funkcji skalujacej ¢(z) oraz falki podstawowej — falki
matki ¢ (z)) w zaleznosci od cech analizowanego sygnalu uzytecznego. Funkcje
bazowe — falki ("wavelets’) to rodziny funkcji, w ktorych kazda jest wyprowadzona
z funkeji matki za pomoca przesuniecia i skalowania [124].

Schemat realizacji dyskretnej transformacji falkowej (rys. 2.8) stosuje kaska-
dowe przetwarzanie z uzyciem pary filtréw (dolno- i gérnoprzepustowych), kto-
rych odpowiedzi impulsowe sa zalezne od postaci funkcji skalujacej oraz falki
matki. Dla sygnaléw dwuwymiarowych (obrazéw) transformacje falkowa mozna
uzyskaé¢ za pomoca jadra separowalnego — jadra jednowymiarowego, zastosowa-
nego niezaleznie dla obu wymiaréw. Tak wiec dekompozycja jest przeprowadzana
najpierw dla wierszy — sa tworzone dwa podpasma — dolnoprzepustowe (L) i gér-
noprzepustowe (H), a p6zniej dla kolumn kazdego podpasma (L i H) — sa tworzone
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Rysunek 2.6: Wielorozdzielcza transformacja falkowa: Oryginalny obraz guza i jego reprezen-
tacja w dziedzinie falkowej — rozktady wspé6tczynnikéw falkowych. (Obraz zrédtowy pochodzi
z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie MammoViewer, opisanym w rozdziale 3.)
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Rysunek 2.7: Ogélny schemat filtracji w dziedzinie falkowej [8].

f L

sygnat

wejSciowy : :

G 1

sygnat

L B—
Fom

Rysunek 2.8: Schemat realizacji transformacji falkowej jednego poziomu dla sygnatu jedno-
wymiarowego: analiza i synteza. Oznaczenia: filtry analizy: h — dolnoprzepustowy, g — gérno-
przepustowy; filtry syntezy: h — dolnoprzepustowy, g — gérnoprzepustowy,| 2 — decymacja —
wyrzucanie co drugiej prébki, realizowane w transformacie z decymacja, T 2 — uzupetnianie
prébek (wstawianie zer) dla transformacji z decymacja; sktadowe sygnatu: L — niskoczesto-

wyjSciowy

tliwosciowa, H — wysokoczestotliwosciowa.
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cztery podpasma: LL, LH, HL, HH. Dla transformacji z decymacja po kazdym
kroku jest wyrzucana co druga probka. Schemat dekompozycji zostal przedsta-
wiony na rys. 2.9.
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g—@—VLH
f'_
o o v H3){m
: HA) B
» g —®—>HH

dekompozycja dekompozycja
na wierszach na kolumnach

Rysunek 2.9: Schemat dekompozycji falkowej dla sygnatéw dwuwymiarowych — obrazéw.
Oznaczenia: filtry analizy: h — dolnoprzepustowy, g — gérnoprzepustowy, | 2 — decymacja
(wyrzucanie co drugiej prébki realizowane w transformacie z decymacja), sktadowe sygnatu:
L — niskoczestotliwosciowa, H — wysokoczestotliwosciowa, LL — podpasmo niskoczestotli-
wosciowe, podpasma wysokoczestotliwosciowe: LH (zawiera szczegbty pionowe), HL (po-
ziome), HH (ukosne). Rysunek zaczerpniety z pracy [169].

Filtracja falkowa wymaga wyboru nastepujacych parametréw przetwarzania:
e dekompozycji (z decymacja, bez decymacji, pakiety falek):

— jadro — falka: ortogonalne z liniowa i nieliniowa faza, biortogonalne,
zroznicowane nosniki filtrow od 2 do 30 wspotczynnikéw, rézny poziom
gltadkosci funkcji bazowych,

— liczba skal,

— schemat dekompozycji (Mallata, pakiety),
e modyfikacji wspotczynnikéw falkowych:

— zerowanie wybranych podpasm,

— progowanie (twarde, miekkie, wiele progéw, liniowe, nieliniowe krzywe
przeksztalcenia),

— wzmocnienie wspo6tezynnikéw (krzywe nieliniowe).

Obszerny opis réznego typu przeksztalcen falkowych mozna znalezé w pracach [8,
80].
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2.1.5 Ocena jakosci metod poprawy percepcji

Sformutowanie optymalnych metryk oceny algorytmoéw poprawy percepcji zmian

patologicznych w mammografii, okreslajacych: czulosé, odpornoéé (powtarzal-

no$¢) oraz specyficznosé jest ciagle otwartym problemem naukowym [156].
Ogdlnie do okreslania jakosci obrazéw stosuje sie nastepujace miary [8]:

e obiektywne, skalarne miary znieksztalceni (miary obliczeniowe) — wyznacza-
ne automatycznie,

e subiektywna ocena jakosci (miary obserwacyjne) — psychowizualne testy
oceny jakosci diagnostycznej, przeprowadzane przy pomocy grona specja-
listéw, wedlug ustalonych regul, zwykle z wykorzystaniem skali ocen (naj-
czesciej liczbowej z opisem stownym) lub tez mechanizmu porzadkowania
wedlug poziomu jakosci,

e obiektywno-subiektywne miary jakoéci — miary obliczeniowe optymalizowa-
ne z wykorzystaniem subiektywnych ocen specjalistéw,

e diagnostyczne testy detekcji zmian — bazujace na mozliwie wiernej symulacji
rzeczywistych warunkéw interpretacji obrazéw medycznych oraz na wni-
kliwej analizie statystycznej odpowiednio opracowanych testéw klasyfika-
cyjnych (analiza ROC — poréwnanie czulosci i specyficznosei radiologéw
diagnozujacych badania mammograficzne na obrazach oryginalnych i prze-
tworzonych).

Miary obliczeniowe

Skalarne miary jakosci obrazéw do analiz poréwnawczych, moéwigce o stopniu
wprowadzonych w obrazie zmian, to przede wszystkim [124]:

e maksymalna réznica (maximal difference):

MD = mazy, . {|f(m,n) — f(m,n)|} (2.10)

e blad Sredniokwadratowy (mean square error):

MSE = ]wlen[f(m,n) — f(m,n))? (2.11)
e szezytowy stosunek sygnatu do szumu (peak signal to noise ratio):
PSNR = 10 log 1N [maZmpf(m,n P (2.12)
2mnlf (m,n) = f(m, n)]?
e Srednia réznica (average difference):
AD = 3 S 15 0mm) = fom. ) (213)
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e znormalizowany blad $redniokwadratowy (correlation quality):

_ X f(m,n) f(m, n)

SRS S [CEN) —
e dokladno$é rekonstrukeji obrazu (image fidelity):
. Zm,n[f(ma n) - f(ma n)]2
R S ¢ (2.15)
e miara chi-kwadrat (chi-square measure):
1 _f 2

gdzie f(m,n) — funkcja jasnosci obrazu oryginalnego o wymiarach MxN, 0 <
m < M,0<n <N, f(m,n) — funkcja jasnosci obrazu przetworzonego.
Do uzywanych obiektywnych miar poprawy kontrastu mozna zaliczy¢:

e indeks poprawy kontrastu CII [138, 93], obliczany na podstawie skontrasto-
wania obiektu i tla (DR) [124]:

pr=1o=/B (2.17)
fo+t /B
gdzie fp — $redni poziom szaroéci obiektu, fp éredni poziom szarosci tla
obiektu;
DR
CIl =" 2.18
DR, (2.18)

gdzie DR, i DR, to kontrasty obiektu, liczone odpowiednio na obrazie
przetworzonym i oryginalnym.

e miara separacji rozktadéw DSM ’distribution separation measure’) [143]:
DSM = (|6 = Fpl) = (1f6 = FBl) (2.19)

gdzie ?’é if% odpowiada $redniej intensywnosci obiektu i tta po przetworze-
. -0 . 0 ’ . . . ;s . . . .

niu, a f i fp to Sredni poziom intensywnosci obiektu i tla na oryginatach

(przed przetwarzaniem).

e inne miary poprawy kontrastu, np. T BCg i TBCE to stosunki $rednich
intensywnosci obiektu i tta oraz ich odchylenia standardowe i entropie [143].

Miary obiektywne zwykle sg jednak stosowane do skonstruowanych synte-
tycznie obiektéw, np. sztucznie wygenerowanych guzkdéw, zanurzonych w tekstu-
rze tkanki mammogramu [143, 30]. Przy rzeczywistych obiektach jest potrzebna
doktadna segmentacja obiektéw i analiza wiekszego obszaru tla (powiekszony
kontekst zmiany — zmiana na tle nawet calego obrazu medycznego).
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Miary skalarne do analiz poréwnawczych, takie jak btad §redniokwadratowy,
szczytowy stosunek sygnatu do szumu mogag by¢ stosowane jako dodatkowa in-
formacja, opisujaca stopien wprowadzanych w obrazie zmian, ale one takze nie
daja wlasdciwej informacji o poprawie percepcji zmian [8] (jest to takze wnioskiem
z wlasnych doswiadczen, opisanych w p. 3.3).

Miary obserwacyjne

Miary obserwacyjne sa naturalnym sposobem oceny jakosci obrazu. Opieraja sie
na opiniach odbiorcéw informacji obrazowej, ktérzy sa w stanie okresli¢, czy ogla-
dany obraz jest wiarygodny i czy bedzie pomocny w diagnozie [8].

Podstawowymi problemami, zwiazanymi ze stosowaniem miar obserwacyj-
nych, sa: czasochtonnosé testow, subiektywizm (kazdy ze specjalistéw ocenia dany
obraz w nieco inny sposob, brakuje obiektywnych kryteriéw oceny), koniecznosé
angazowania kilku niezaleznych ekspertéw, czynniki ludzkie, takie jak zmeczenie,
mozliwosci pomylek [8].

Skala ocen dla miar subiektywnych powinna mieé¢ zdefiniowany zakres licz-
bowy oraz skojarzony z nim opis stowny. Opis ten ma charakter bezwzgledny
(miary absolutne) i wzgledny (miary poréwnawcze). Przyktady skal z opisem po-
dano w tabelach 2.1 i 2.2. Na podstawie ocen czastkowych poszczegdlnych oséb,
bioracych udzial w tescie, jest obliczana Srednia ocena grup obrazow przez ob-
serwatorow wedlug zaleznodci:

K
§ — Zk=1 5Kk (2.20)

K
D k=1 Tk

gdzie K— liczba kategorii w przyjetej skali, s — warto$¢ oceny, zwiazanej z kate-
goria k, ng — liczba ocen z danej kategorii [126].

Kategoria k | Warto$¢ skali | Opis stowny, charakteryzujacy
ocen s jakosé obrazu
1 3 Zdecydowanie (bezwzglednie) lepsza
2 2 Lepsza
3 1 Nieznacznie lepsza
4 0 Poréwnywalna z oryginatem
5) -1 Nieznacznie gorsza
6 -2 Gorsza
7 -3 Zdecydowanie (bezwzglednie) gorsza

Tabela 2.1: Przyktadowa skala ocen jakosci obrazéw, stosowana w psychowizualnych testach
poréwnawczych do oceny metod poprawy percepcji. Stuzy do opisu ogdlnego, subiektywne-
go wrazenia specjalistéw z danej dziedziny (radiologéw), poréwnujacych obraz przetworzony
z oryginalnym [124].
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Kategoria | Wartosé¢ skali | Opis stowny, charakteryzujacy

k ocen Sg wiarygodnos$é diagnostyczng obrazéw

1 1 Brak objawéw patologicznych

2 2 Nieznacznie zarysowana zmiana — przypuszczal-
nie patologiczna

3 3 Rozréznialne cechy patologiczne struktur

4 4 Wyrazne cechy o charakterze patologicznym

5 5 Niewatpliwa zmiana patologiczna w obrazie

Tabela 2.2: Przyktadowa skala ocen jakoSci obrazéw, stosowana w psychowizualnych te-
stach miar subiektywnych, przystosowana do konkretnej aplikacji medycznej. Zawiera opis
stowny w kategorii bezwzglednej detekcji patologii (jedynie na podstawie obserwowanego
obrazu) [124].

Diagnostyczne testy detekcji zmian

Najczesciej stosowana metoda opisu pracy radiologa [30, 104], polegajaca na roz-
poznawaniu patologii w statystycznie istotnym zbiorze badan obrazowych przez
zespol specjalistow z danej dziedziny z réznych osrodkéw medycznych, sg testy
detekcji (oceny wiarygodnosci) z analiza bazujaca na krzywej ROC (Receiver
Operating Characteristic) [144]. Decyzje podejmowane w trakcie trwania testu
przez radiologéw, dotyczace rozpoznania patologii, dzieli sie na:

e poprawne:

— potwierdzajace rzeczywista obecnosé patologii w prezentowanym ob-
razie — badaniu (decyzje prawdziwie pozytywne TP — true positives)

— potwierdzajace brak obecnosci patologii (decyzje prawdziwie negatyw-
ne TN — true negatives)

e wskazania bledne:

— falszywie negatywne FN — false negatives

— falszywie pozytywne FP — false positives

Liczba blednych wskazan zwieksza sie w zaleznosci od wplywu czynnikéw po-
garszajacych jako$¢ obrazéw, np. ograniczenia danej metody obrazowania, wybor
niewlasciwych parametréw systemu, stabe warunki obserwacji, brak doswiadcze-
nia lub nieuwaga obserwatora [124].

Krzywa ROC powstaje przez umieszczenie wynikéw rozpoznania w uktadzie
wspolrzednych, w ktérym o rzednych reprezentuje czulo$é (SE — sensitivity),
czyli frakcje przypadkéw prawdziwie pozytywnych (TPF), a o$ odcietych — spe-
cyficznoéé! (SPEC — specificity) lub frakcje przypadkéw falszywie pozytywnych
(FPF=100%-SPEC). Czulosé, czyli zdolnosé¢ specjalisty do wykrycia wszystkich

Tnne terminy, odpowiadajace specyficznosci, spotykane w literaturze to: trafnoéé [124], swo-
istos¢.
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patologii w obrazach danej jakosci, jest okreslona jako procentowa zawarto$é licz-
by decyzji prawdziwie pozytywnych Npp wsréd wszystkich decyzji odnosnie ob-
razoéw zawierajacych patologie Npgi:

Nrp

SE[%) = - 100% (2.21)
pa

Natomiast specyficznosé, opisujaca poprawnosé procesu detekcji, jest okreslona
jako stosunek liczb decyzji prawdziwie negatywnych do wszystkich obrazéw bez
patologii, czyli pokazuje zdolnos¢ do unikania blednych decyzji w obrazach bez
oznak patologii:

SPEC[%] = .100% = (1 — ). 100% (2.22)
Przyktadowe krzywe ROC sa pokazane na rysunku 2.10. Idealnym wynikiem testu
sg wszystkie wartosci czulosci, jak i trafnosci réwne 100% — ocena badan z pato-
logia i bez patologii pokrywa sie doktadnie z wzorcem — ,zlotym standardem”.

100%% -
: Test idealny
80%—
Test i
60%—f: rzeczywisty o
= : -
A
=
40%—
: Test
: nigzdeterminowany
20%—:
O I I T I
0 20%  40%  60%  80%  100%
FPF

Rysunek 2.10: Przyktadowe krzywe ROC dla przypadku idealnego, testu rzeczywistego i dla
przypadkowej selekcji na obecnos$¢ patologii niezdeterminowanej informacja uzyteczna [124].

Naniesione na wykres punkty z poszczegdlnych decyzji sa aproksymowane,
np. funkcjami sklejanymi, rozkladami gaussowskimi itp. Na podstawie wykreslo-
nej krzywej oblicza sie rozne wielkosci, takie jak pole powierzchni pod krzywa,
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ksztalt, nachylenie, ktére stuza do poréwnan i ostatecznej oceny skutecznosci pra-
cy specjalistow. Sa tez wykorzystywane rozne testy statystyczne do oceny jakosci
podejmowanych decyzji, a wiec posrednio wiarygodno$ci informacji prezentowa-
nej przez obrazy danej klasy. Ponadto jest tez stosowana weryfikacja parametrycz-
nych hipotez statystycznych z przedziatami ufnosci o charakterze iloéciowym oraz
z poziomami istotnosci o charakterze jako$ciowym, np. do poréwnania wartosci
pél pod krzywymi [124].

2.1.6 Uwydatnianie mikrozwapnien

Poprawe percepcji mikrozwapnien mozna uzyskaé przez wzmacnianie kontrastu
lub eliminacje tta (zdrowej tkanki) wskutek odejmowania obrazu wygtadzonego
(estymujacego rozlegle struktury zdrowej tkanki, niezawierajacego mikrozwap-
nief) od oryginalnego lub wzmocnionego.

Stosowane metody to:

e Wyréwnywanie histogramu [143], adaptacyjne wyréwnywanie histogramu
CLAHE [114].

o Filtracja "box-rim’: 9x9 wzorzec z centralnym blokiem 3x3, wypelnionym je-
dynkami — odpowiadajacy mikrozwapnieniu — z wyzerowana otoczka wokot
centralnego bloku oraz z zewnetrzna otoczka o szerokosci 2 pikseli, wypet-
niona jedynkami — odpowiadajacymi otaczajacemu ttu [27].

e Eliminacja tta — obraz przetworzony filtrem wygladzajacym Gaussa [27, 34].

e Eliminacja tta — modelowanie prawidlowej (zdrowej) tkanki poprzez tech-
niki fraktalne, wykorzystujace lokalne samopodobienstwo struktur zdrowej
tkanki (inaczej niz mikrozwapnienia) [93].

e Wzmacnianie oparte na sasiedztwie: Z punktu ziarna tworzy sie region
za pomoca technik rozrostu regionu. Zasieg i ksztalt regionu dostosowu-
je sie do lokalnej zmiennosci funkcji jasnosci. Kontrast jest wzmacniany
poprzez zastosowanie transformacji, bazujacej na: wartosci funkcji jasnosci
punktu ziarna, kontrascie regionu i jego tla. Definicja zasiegu regionu jest
tutaj kluczowym elementem [27, 105].

e Falkowe metody usuwania szumu i tta oraz poprawy kontrastu (rys. 2.11) [155,
148, 92, 104, 59],

— usuwanie niskoczestotliwosciowych informacji (zdrowe struktury tkan-
ki) — calkowite usuwanie wspétczynnikéw z podpasm niskoczestotli-
wosciowych [155],

— progowanie podpasm zawierajacych wysokoczestotliwosciowe wspol-
czynniki falkowe (HH,HL,LH), aby oddzieli¢ szum od mikrozwapnien
[148],

— wzmacnianie wspétczynnikéw odpowiadajacych za mikrozwapnienia
[92].
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e Morfologia — ’white top-hat’, ktéry uwypukla szczegdly obrazu [34, 137,
109, 14, 134}, wykrywanie h-maksiméw (réznica obrazu oryginalnego i re-
konstrukcji z obrazu o zmniejszonych wartosciach intensywnosci o wartosé
h) [153].

e Eliminacja tta — filtracja ’round high-emphasis’ — Srednia otwarcia i za-
mkniecia morfologicznego: filtr dolnoprzepustowy zachowujacy rozlegte ob-
szary zdrowej tkanki [27, 34].

e Rozmyte adaptacyjne wzmacnianie kontrastu — analiza rozmytej reprezen-
tacji obrazu (bazujacej na analizie histogramu) [28] oraz polaczona z analiza
obrazu warto$ci wlasnych utworzonego za pomocy tensora strukturalnego
(stworzonego na podstawie analizy gradientu obrazu wygladzonego filtrem
Gaussowskim) [77].

T

Rysunek 2.11: Poprawa percepcji mikrozwapnien z wykorzystaniem falek bez decymacji: ory-
ginat, uwydatnienie oraz dwa obrazy wspdtczynnikéw falkowych. (Obraz Zrédtowy pochodzi
z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie MammoViewer, opisanym w rozdziale 3.)
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2.2 Detekcja potencjalnych guzéw i zaburzen architektury

Metody detekcji guzow mozna podzieli¢ przede wszystkim ze wzgledu na dwa
rodzaje guzéw: spikularne i o gtadkich zarysach. Wiekszos¢ zmian ztosliwych
to zmiany spikularne, stad wiele algorytmoéw skupia sie na analizie spikularnosci
tkanki.

Detekcja guzéw najczesciej sktada sie z dwdch etapéw [138]:

e detekcja podejrzanych obiektéw w mammogramie,
e klasyfikacja podejrzanych regionéw na guzy i prawidlowa (zdrowa) tkanke.

Ogdlny schemat metod detekcji guzéw przedstawiony jest na rysunku 1.3. Pierw-
szy etap zwykle jest zaprojektowany tak, aby mie¢ bardzo wysoka czutosé, by nie
pominaé zadnego obszaru z patologia przy dopuszczalnej duzej liczbie nadmiaro-
wych wskazan. Wiekszos¢ nadmiarowych wskazan powinna by¢ usunieta w drugiej
fazie algorytmow.

Algorytmy detekcji potencjalnych guzkéw (etap pierwszy) mozna podzielié
na dwa rodzaje [138, 95]:

1. bazujace na analizie pojedynczych pikseli (’pizel-based’): Kazdy piksel jest
klasyfikowany jako przynalezacy do guza lub prawidlowy (zdrowy), na pod-
stawie swoich cech obliczanych z lokalnego sasiedztwa piksela. Nastepnie
wszystkie podejrzane punkty sa grupowane w regiony (np. grupowane na pod-
stawie sasiedztwa).

2. bazujace na analizie regionéw (’region-based’): Najpierw jest znajdowany
podejrzany region (filtracja, segmentacja). Dla kazdego regionu sa obliczane
cechy do klasyfikacji.

2.2.1 Detekcja, bazujagca na analizie pojedynczych pikseli

Detekcja guzéw spikularnych i zaburzen architektury, bazujgca na analizie po-
jedynczych pikseli Uwidoczniona na mammogramie prawidtowa struktura tkan-
ki promieniuje w okreslonym kierunku od klatki piersiowej do brodawki. W re-
gionie zmiany spikularnej tkanka promieniuje we wszystkich kierunkach. Metody
detekcji polegajg na obliczaniu orientacji krawedzi w kazdym punkcie.

e analiza statystyczna histogramu lokalnych orientacji krawedzi ALOE
(rys. 2.12) oraz cechy tekstury Law; klasyfikacja kazdego piksela — binarne
drzewo decyzyjne [85],

e statystyczna analiza map orientacji pikseli (orientacje pikseli sa policzone
na podstawie filtréw — pochodnych kierunkowych Gaussa) [83],

e wielorozdzielcza dekompozycja falkowa w celu wychwycenia guzéw réznych
rozmiar6w; detekcja jest przeprowadzana od skali zgrubnej (wigksze guzy)
do coraz dokladniejszej (mniejsze zmiany); na kazdym poziomie rozdziel-
czoSci zastosowano statystyczna analize ALOE (j.w.) [98].
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N liczba
krawedzi normalny
/ region
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Rysunek 2.12: (a) Kierunki spikuli w guzie gwiazdzistym réznia sie od kierunkéw utfozenia
zdrowej tkanki, widocznych na mammogramie. (b) Histogram orientacji gradientu rozréznia
obszar zmiany spikularnej od prawidfowego (zdrowego).

Detekcja wszystkich rodzajéw guzéw, bazujgca na analizie pojedynczych pik-
seli

e wstepna segmentacja podejrzanych regionéw — adaptacyjne progowanie;
iteracyjna poprawa segmentacji przy uzyciu wielorozdzielczego pola loso-
wego Markowa (’Markov random field’); [95],

e podzial mammograméw na kategorie w zaleznosci od rodzaju utkania tkan-
ki piersi (progowanie adaptacyjne); podejrzane regiony sa segmentowane
na podstawie réznych wartosci progéw, w zaleznosci od rodzaju tkanki; [103],

e uwydatnianie morfologiczne i segmentacja, bazujaca na modelu stochastycz-
nym; model histogramu obrazu mammograficznego — uogdlniony rozktad
gaussowski; segmentacja poprzez klasyfikacje pikseli za pomoca ’Bayesian
relazation labeling’ [94],

e przyblizenie lokalnego histogramu splajnami Beziera, prég to najmniejsze
minimum histogramu lub skrajne prawe przegiecie histogramu [132].

Charakterystyka metod, bazujacych na analizie pikseli [138, 95]

e duza liczba prébek do nauki klasyfikatora (kazdy piksel jest prébka dla kla-
syfikatora),

e inna charakterystyka pikseli wewnatrz zmiany i na obrzezach — w rzeczywi-
sto$ci wymaga réznego rodzaju cech,

e inna charakterystyka réznych rodzajéw guzéw, tj. dobrze odgraniczonych,

nieregularnych, spikularnych — wymaga réznego rodzaju grup operatoréw
(cech),
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e duza liczba pikseli z jednego guza reprezentuje tylko jedna, szczegdlna zmia-
ne (potrzeba duzej bazy, zawierajacej bogaty zbiér réznorodnych przypad-
kéw patologii),

e brak analizy przestrzennego rozlozenia pikseli (bardzo wazny czynnik, roz-
rézniajacy guzy od prawidlowej tkanki),

e duza zlozonos$é obliczeniowa.

2.2.2 Detekcja, bazujaca na analizie regionéw

Tutaj wiele metod korzysta z idei dopasowywania wzorca. Obraz jest filtrowany
maska uzyta jako model guza. Wartosci obrazu po filtracji beda wysokie blisko
centrum guza [138].

Do metod detekcji guzéw, bazujacych na analizie regiondéw, mozna zaliczy¢:

o filtr Iris — model guza: okragly wypukty region — zastosowany do mapy gra-
dientéw obrazu (operator Prewitta); Wyjscie filtru niezalezne od kontrastu
miedzy patologia a tlem [87],

o filtry wykrywajace krawedzie: 'Laplacian of Gaussian’, ’Difference of Gaus-
sian’ [113, 120],

e piramida gaussowska [23],

e transformata Hougha dla okregéw, zastosowana na obrazie krawedzi (ope-
rator Canny’ego) [56],

e wielorozdzielcza i wielokierunkowa transformata falkowa [133],

e lokalna analiza tekstury oraz momentoéw lokalnych histograméw pozioméw
jasnosci [29].

Ksztalty wykrytych obiektoéw moga by¢ poprawiane z zastosowaniem technik roz-
rostu regionéw [120].
Charakterystyka metod, bazujacych na analizie regionéw [138, 95]

e analiza przestrzennego roztozenia pikseli,

e cechy maja bezposrednie odniesienie do waznych informacji diagnostycz-
nych — morfologii i geometrii wyodrebnionych regionéw, np. ksztalt i zarysy
wykrytych regionéw,

e mniejsza zlozonosé obliczeniowa (mniejsza przestrzen cech) niz metod, ba-
zujacych na analizie pikseli,

e mozna uzyskaé¢ mniej prébek do nauki klasyfikatora (W metodach na pik-
selach prébki oznaczalty kazdy piksel patologii oddzielnie, tutaj jedna pato-
logia stanowi jedna prébke.).
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2.3 Detekcja potencjalnych mikrozwapnien

Ogdélny schemat systeméw detekeji 1 klasyfikacji mikrozwapnien wzoruje sie
na schemacie z rysunkéw 1.2 i 1.3 z dodanym blokiem grupowania obiektow
w klastry:

1. wstepne przetwarzanie,

2. lokalizacja obiektéw zainteresowania,
3. segmentacja obiektéw zainteresowania,
4. ekstrakcja cech,

5. selekcja cech,

6. klasyfikacja — wskazanie zmian podejrzanych — potencjalnych mikrozwap-
nien.

Etap grupowania moze nastepowaé juz po etapie lokalizacji lub po segmentacji
albo na koncu, po redukcji falszywych wskazan w zaleznosci od celu grupowania
(np. celem moze by¢ eliminacja duzej czesci falszywych wskazan) oraz od definicji
i regut grupowania.

Danymi wejsciowymi komputerowej detekcji mikrozwapnien jest obraz mam-
mograficzny z odpowiednio dobranymi parametrami akwizycji (odpowiednia roz-
dzielczosé obrazu itp.). We wstepnej fazie obrébki obrazu nastepuje uwypuklenie
cech charakterystycznych dla mikrozwapnien, ostabienie cech obrazu odnoszacych
sie do prawidtowych struktur tkanki i szumu. Nastepnie sa lokalizowane poten-
cjalne regiony, zawierajace mikrozwapnienia. Pojedyncze obiekty sa grupowane
w wieksze skupiska, wedtug ustalonej definicji grupy, np. 5 obiektéw lub 3 obiekty
na obszarze o wymiarach 1x1 cm. Segmentacja mikrozwapnien to odseparowanie
ich z tla (prawidlowej tkanki). W niektérych algorytmach etap lokalizacji jest
polaczony z etapem segmentacji. Kolejng faza jest ekstrakcja réznorodnych cech,
charakteryzujacych pojedyncze mikrozwapnienia oraz ich skupiska. Selekcja po-
lega na wybraniu tych cech, ktére najlepiej charakteryzuja poszczegdélne grupy
klastréw mikrozwapnien. Klasyfikacja jest uzupelnieniem detekcji — rozpoznaniem
potencjalnych mikrozwapnien wsréd wezesniej wybranych obiektéw zainteresowa-
nia. Po fazie detekcji moga nastepowaé etapy diagnozy, ekstrakcji i selekcji cech
roznicujacych skupiska ztodliwych i tagodnych mikrozwapnien, a nastepnie klasy-
fikacji obiektéw na te o zwiekszonym prawdopodobienstwie zlodliwosci i typowo
lagodne [27].

2.3.1 Lokalizacja

Metody lokalizacji regionéw, potencjalnie zawierajacych skupiska mikrozwap-
nien, to statystyczna analiza tekstury — cechy macierzy SRDM ’‘Surrounding
Region-Dependance’ [86] lub tez obliczanie wymiaru fraktalnego [37] (okresla-
jacego ,chropowato$é” obszaru dla ustalonego podobrazu). W [1] btad predykcji

61



ROZDZIAL 2. METODY I ALGORYTMY, STOSOWANE W SYSTEMACH
WSPOMAGANIA DIAGNOSTYKI DO MAMMOGRAFII

stuzy do lokalizacja pojedynczych obiektow mikrozwapnien. Przyjeto tam zaltoze-
nie, ze mikrozwapnienia — punkty niestacjonarnosci — sa zanurzone w przyblize-
niu jednorodnym tle, a wiec nie moga by¢ przewidziane przez liniowy predyktor,
co prowadzi do duzego bledu predykcji.

Inne metody lokalizacji pojedynczych obiektéw zainteresowania sa zwykle re-
alizowane przez poszukiwanie lokalnych maksiméw na obrazach przetworzonych
réznego typu operatorami. Lokalnych maksiméw poszukuje si¢ m.in. na:

e obrazie oryginalnym [7],

e obrazach po filtracji LoG (’Laplacian—of-Gaussian’) w réznych skalach [108]
— skalowalne filtry LoG,

e wybranych podpasmach, zawierajacych wysokoczestotliwosciowe wspdtezyn-
niki falkowe [167],

e obrazie po operacji morfologicznej white top-hat’ [160].

Skalowalne filtry LoG

Realizacja reprezentacji wielorozdzielczej obrazu za pomocg skalowalnych filtrow
"Laplacian-of-Gaussian’ (LoG) polega na filtracji obrazu za pomoca filtréw LoG
o réznych skalach (rys. 2.13, 2.14)(podobnie do [108]). Reprezentacja taka moze
shuzy¢ na przyklad wyszukiwaniu jasnych (o nieco wyzszej jasnosci od otoczenia),
malych, w przyblizeniu okraglych plam (o rozktadzie funkeji jasnosci w przyblize-
niu gaussowskim) na obrazie — beda to lokalne maksima przy skali filtru dobranej
odpowiednio do rozmiaru plamki.

Rysunek 2.13: Wielorozdzielcza reprezentacja obrazu, zrealizowana za pomoca skalowalnych
filtréow LoG: Oryginalne skupisko ztosliwych mikrozwapnien i wielorozdzielcza reprezentacja
jego obrazu — obrazy po filtracji za pomocs filtréw LoG o skalach h odpowiednio: 7, 10, 20
(od lewej do prawej). (Obraz zrédtowy pochodzi z wtasnej, eksperymentalnej bazy obrazéw.
Rysunek wykonany w systemie MammoViewer, opisanym w rozdziale 3.)

Definicja filtréw dopasowujacych LoG: Dwuwymiarowy rozklad Gaussa, to:

1 — (T ag
Go(w,y) = 5—€ (% +y?)/20% (2.23)

gdzie o > 0 jest odchyleniem standardowym oraz x,y € R.
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Rysunek 2.14: Wielorozdzielcza reprezentacja obrazu, zrealizowana za pomoca skalowalnych
filtréw LoG: Oryginalny fragment mammogramu (ze skupiskiem zto$liwych mikrozwapnien,
dwoma tagodnymi duzymi makrozwapnieniami oraz z widocznymi licznymi wtéknami) i jego
wielorozdzielcza reprezentacja — obrazy po filtracji za pomocy filtréw LoG o skalach h od-
powiednio: 7, 10, 20 (od lewej do prawej). (Obraz zrédtowy pochodzi z bazy DDSM [64].
Rysunek wykonany w systemie MammoViewer, opisanym w rozdziale 3.)
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Dwuwymiarowe filtry Laplacian-of-Gaussian [108] sa zdefiniowane poprzez
zastosowanie operatora rézniczkowego drugiego rzedu — operatora Laplace’a A
do rozkladu Gaussa (2.23):

1 2 2
(1_1: +vy
202

LoGy(z,y) = —n(0)(AG,(z,y)) = n(o) Je~ @)/ (20%) (9 94)

mot
gdzie n(o) — mnoznik normalizujacy, =,y € R, o jest ciagla skalg filtru LoG,.

W celu zastosowania w cyfrowym przetwarzaniu obrazéw jest przydatna skala
filtréw LoG, mierzona w liczbie pikseli: skale te mozna zdefiniowaé jako érednice
rzutu centralnego piku (dodatniej czesci funkeji LoG) na plaszczyzne.
Stad:

1

=—=h

2v/2

Natomiast mnoznik n(c) uniezaleznia odpowiedzi filtru od skali, tak aby mozna
byto poréwnywac¢ odpowiedzi filtru miedzy skalami. Mnoznik jest réwny odwrot-
nosci objetosci centralnego piku (szczytu) funkcji LoGy(z,y).

o (2.25)

n(o) = L;’ (2.26)
Stosujac wzér (2.25), mamy:
eh?
h)=— 2.27
n(h) = (227)

Rozmiar filtru dyskretnego wynosi 3h albo 3h + 1, jesli h jest parzyste. W [108]
zostaly dodatkowo wprowadzone wspdélczynniki relaksacyjne dla masek filtréw
LoG o skali h =1, 2.

Wspotczynniki  znormalizowanych filtréw laplasjanowych sg pokazane
na rys. 2.15.

Jasne plamki odpowiadaja lokalnym maksimom w obrazach przefiltrowanych
laplasjanem, jesli rozmiar jadra filtru jest odpowiednio wybrany [108]. Filtr do-
pasowujacy (’matched filter’) ma maksymalna odpowiedZ w polozeniu wzorca
nawet w zaszumionym obrazie.

Wielorozdzielcza reprezentacja obrazu: Wielorozdzielczg reprezentacje obrazu
uzyskuje sie poprzez splot filtrow laplasjanowych o réznych h z obrazem:

[LoGh, * f(x,y) (2.28)

gdzie skala h =1, ..., hyaz.

Lokalizacja pojedynczych obiektéw mikrozwapnien za pomoca skalowalnych
filtrow LoG

Lokalizacja pojedynczych obiektéw potencjalnych mikrozwapnien jest realizo-
wana przez skalowalne filtry LoG (’Laplacian-of-Gaussian’) [108]. Na poczatku
potencjalne obiekty mikrozwapnien sa identyfikowane (wskazanie polozenia) ja-
ko lokalne maksima w mammogramie przefiltrowanym za pomoca filtréw LoG
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LoG 3
LoG 5
Loz 9|7

02k J LaG 3

Rysunek 2.15: (a) Zrzutowane na pfaszczyzne z-x wspédtczynniki trzech filtréw LoG o r6znych
skalach h, gdzie h=3, 5, 9. (b) Wspétczynniki filtru LoG o skali h = 9.

o réznych skalach. Dla kazdego znalezionego obiektu sa estymowane jego rozmiar
i lokalny kontrast za pomoca skali i odpowiedzi wybranego filtru LoG. Obiekt
klasyfikowany jest jako obiekt zainteresowania (OZ), jesli estymowany kontrast
jest wiekszy od predefiniowanego progu zaleznego od rozmiaru obiektu.

Zatozenia: Mikrozwapnienia sg widoczne na mammogramach jako male, jasne
okragle lub lekko wydluzone plamki (obszary) o $rednicach kilku pikseli (ich
rzeczywiste wymiary to ok. 0,1-0,3 mm).

Przyjety wzorzec kandydata na mikrozwapnienie: Sredni profil mikrozwap-
nienia moze by¢ opisany przez okragla — symetryczna funkcje Gaussa [108][148]
(wzor funkeji: 2.23).

Algorytm 2.1. Lokalizacja pojedynczych mikrozwapnien

1. Znalezienie jasnych, prawie okraglych plamek na obrazie — wieloskalowy
detektor plamek (’multiscale spot detector’).

2. Oszacowanie rozmiaru D i lokalnego kontrastu C kazdej plamki.
3. Pozostawienie plamki — oznaczenie plamki jako mikrozwapnienia, jesli C' >
T(D), gdzie T'(D) jest predefiniowanym progiem, zaleznym od estymowane-

go rozmiaru plamki. Prog T'(D) kontroluje czutosé detekeji, np. jesli T'(D)
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jest niski, to nawet stabe i niewyraZne plamki sg identyfikowane jako mi-
krozwapnienia.

Wieloskalowy detektor plamek Jasne plamki sa identyfikowane za pomocy de-
tektora, korzystajacego z wielorozdzielczej reprezentacji, bazujacej na skalowal-
nych filtrach LoG.

Algorytm 2.2. Wieloskalowy detektor plamek

1. Znalezienie lokalnych maksimow w obrazie po filtracji LoG o najnizszej skali
harin.

2. Inicjalizacja $ciezek w hierarchicznej strukturze dekompozycji dla kazdego
znalezionego maksimum oraz kontynuacja poszukiwania lokalnych maksi-
moéw az do najwyzszej skali hprax.

3. Zidentyfikowanie najwickszej odpowiedzi filtru na kazdej éciezce i oznacze-
nie odpowiadajacego jej punktu jako centrum optymalnego kandydata.

Lokalne maksimum to piksel, ktérego wartos¢ jest najwieksza w swoim sg-
siedztwie (np. kwadratowym o wymiarach 3x3). Takie lokalne maksima w obrazie
po filtracji LoG o odpowiedniej skali sa oznaczane jako piksele — kandydaci (centra
plam). Kandydaci dla najnizszej skali hyry to lokalne maksima o bardzo matym
lokalnym kontrascie. Dla wiekszych skal filtru LoG szum oraz mniejsze plamki
zostaja usuniete oraz zdarza sie, ze kandydaci sa przesunieci z prawdziwych cen-
tréw plamek. Jednak, aby mozna byto wiarygodnie okresli¢ rozmiar oraz lokalny
kontrast poszukiwanych jasnych plamek, powinny byé one oznaczone przez ich
prawdziwe centra.

Dlatego tez lokalizacja prawdziwych kandydatéw (centréw plamek) przebiega
poprzez $ledzenie odpowiedzi filtrow LoG od najmniejszej skali do najwickszej
w sgsiedztwie poczatkowego kandydata (z najnizszej skali). Taka Sciezka rozpo-
czyna sie dla najnizszej skali i konczy dla kolejnej wyzszej skali, jesli odpowiadaja-
cy kandydat nie zostaje znaleziony w najblizszym sasiedztwie kandydata z nizszej
skali.

Kandydaci z tej samej $ciezki nalezg do jednej jasnej plamki na obrazie ory-
ginalnym, ale ich zwigzek z prawdziwym jej centrum jest rézny. Poniewaz jadra
filtréw LoG sa znormalizowane ze wzgledu na centralny szczyt, najwicksza od-
powiedz filtru na Sciezce wskazuje obiekt najlepiej dopasowany do wybranego
wzorca — optymalnego kandydata, reprezentujacego plamke (rys 2.16).

Estymacja rozmiaru i lokalnego kontrastu plamki W [108] jasne plamki sa
przyblizone przez cylindry o érodku w punkcie optymalnego kandydata ze $ciez-
ki oraz $rednicy réownej skali filtru LoG dla tego kandydata. Natomiast lokalny
kontrast plamki jest estymowany przez odpowiedz filtru LoG dla tego kandydata.
Udowodniono takze podobienstwo pomiedzy modelami cylindrycznym i gaussow-
skim mikrozwapnienia:
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Rysunek 2.16: Gaussowski model mikrozwapnienia: (a) Mikrozwapnienie na obrazie.
(b) Wspétczynniki filtru LoGT.

Pojedyncze mikrozwapnienie mozna przyblizy¢ cylindrem o srodku w centrum mi-
krozwapnienia ( to punkt M = (0,0) w modelu) oraz o $rednicy D i wysokosci C,
ktore odpowiadaja $rednicy plamki na obrazie oraz jej lokalnemu kontrastowi:

C sodli 2 2 < D72
f(z,y) = Jesem TS (2.29)
0 w przeciwnym przypadku.
Analogiczny model gaussowski to:
f(z,y) = CemW/PE+v7) (2.30)

Wyprowadzono wzory odpowiedzi filtréw LoG na modelach w zaleznosci od skali
filtru LoG:

r(h) = [LoGp * fl(2,Y) |m=(0,0) (2.31)

dla modelu cylindrycznego:

D?
Tcyl(h) = Ceﬁei(Dz/hz) (232)
dla modelu gaussowskiego:

D?h?

7”Gauss(h) = Cﬁ’m

(2.33)
Stad funkcja przyjmuje lokalne maksimum dla:

model cylindryczny: hyrax = D, reyi(havax) = C,

model gaussowski: harax = D, 7Gauss(havrax) = §C. W centrum obiektu — mo-
delu mikrozwapnienia najwieksza wartos¢ przyjmuje filtr, ktorego skala hps4x
odpowiada $rednicy obiektu D (rys. 2.17). Warto$¢ ta (odpowiedz filtru) od-
powiada lokalnemu kontrastowi modelu. W pracy zaproponowano takze korekte
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Rysunek 2.17: Odpowiedzi filtréw LoG o réznych skalach h (na osi X) w punkcie centrum
dla modeli mikrozwapnienia: cylindrycznego (krzywa ciagta) dla C=100 i D=7 oraz gaussow-
skiego (krzywa z kropek) dla przeskalowanej wartosci C oraz D=7.

modelu mikrozwapnienia ze wzgledu na szum w obrazie (przyjeto gaussowski
model szumu o éredniej réwnej zero N (0, 0)):

D? 1
Tnoise(R) = Teyi(h) + o (h) = C’eﬁe*(Dz/hQ) + UT%E (2.34)
gdzie szum po splocie z filtrem LoG w skali h:
1
o(h) = 0,2 (2.35)

o rh
W algorytmie zaproponowano korekcje odpowiedzi filtru dla kazdej skali
o 1/h [108].

2.3.2 Segmentacja

Czesé metod segmentacji mikrozwapnien operuje na zlokalizowanych wcze$niej
obiektach (znalezionych punktach — centrach potencjalnych mikrozwapnien lub
okreslonym regionie zwiekszonego wystepowania mikrozwapnien). Inne tacza dwie
fazy lokalizacji i segmentacji, np. w [167] detekcja potencjalnych mikrozwapnien
polega na klasyfikacji czterech cech kazdego punktu w obrazie (cechy to wspél-
czynniki z wybranych pozioméw transformaty falkowej oraz aproksymacja lokal-
nego kontrastu), tak wybrane punkty sa taczone w obiekty wynikowe.

W algorytmach segmentacji mikrozwapnien z tta bazujacych na lokalnym pro-
gowaniu parametrami krytycznymi sg rozmiar okna — sasiedztwo zlokalizowanego
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obiektu i prog, np. prog adaptacyjny, zalezny od statystyk z okna. Metody rozro-
stu regionu (region growing’), stuzace takze do segmentacji mikrozwapnien po-
legaja na grupowaniu pikseli o wlasciwosciach podobnych do startowego (ziarna
— ’seed’) wedlug podanego kryterium intensywnosci [27]. W algorytmie multito-
lerance region growing [7] kryterium zaliczania nowego punktu do obiektu zalezy
od maksymalnej Fj,,; i minimalnej F,,;, wartosci piksela w rozrastajacym sie
regionie oraz od warto$ci parametru ,tolerancji” 7 € [0.01,0.4] (wyznaczanego
automatycznie poprzez wielokrotna segmentacje). Kazdy nowy punkt (bedacy sa-
siadem wedlug 4-spdjnego sasiedztwa przynajmniej jednego punktu, nalezacego
do rozrastajacego si¢ obszaru) jest dodawany do obiektu, jesli jego wartos$¢ funkeji
jasno$ci nalezy do przedziatu [(1 — 7)(Faz + Finin)/2, (1 + 7)(Faz + Fmin)/2).

Inne metody segmentacji, to znajdowanie krawedzi zlokalizowanego obiektu
w kilku kierunkach od punktu ziarna, a nastepnie rozwiniecie ich do pelnego kon-
turu obiektu, np. poszukiwanie lokalnych miniméw w zadanych kierunkach naj-
blizszych ziarnu. Kolejnym algorytmem tego typu jest ’hill climbing’ — metoda,
polegajaca na znajdowaniu najwickszego spadku w 16 kierunkach wokét punktu
ziarna (lokalnego maksimum w obrazie) [7], gdzie spadek mozna zdefiniowa¢ jako:

S(l’,y) = (f(x()?yo) - f(m,y))/d(xo,yg,:c, y) (236)

gdzie s(x,y) — spadek w danym kierunku, (zg,yo) — lokalne maksimum funkcji
jasnosci, f(xo,yo) — wartosé funkcji jasnosci w punkcie (zg, yo),

d(xo0, Yo, z,y) — odleglto$¢ Euklidesowa pomiedzy (xo,yo) a analizowanym punk-
tem (x,y). Po znalezieniu 16 punktéw konturu region rozrasta si¢ do wewnatrz
wedlug okreslonych regutl.

Do segmentacji mikrozwapnien stosowano takze metode aktywnych kontu-
réw [7], ktéra minimalizuje energie, zwiazana z konturem. Energia wplywaja-
ca na ksztalt i polozenie konturu jest suma energii wewnetrznej i zewnetrznej.
Energia wewnetrzna jest minimalna, gdy zachowany jest wlasciwy ksztalt obiek-
tu z ograniczeniami wymuszajacymi gladkosé i regularnosé ksztalttu. Natomiast
energia zewnetrzna osiaga minimum, gdy kontur jest we wlasciwym miejscu
obiektu. Kontur jest przyciagany do obszaréw obrazu o wysokich intensywno-
Sciach oraz do miejsc krawedzi w obrazie.

2.3.3 Klasteryzacja

W zagadnieniu grupowania (klasteryzacji) skupisk (klastrow) mikrozwapnien
pierwszorzedne znaczenie ma definicja skupiska mikrozwapnien. Autorzy przyj-
muja rézne definicje mniej lub bardziej doktadne, np. co najmniej 3 albo 5 obiek-
téw znajdujacych sie wewnatrz okna o wymiarach 1x1 cm [89], kazdy klaster
powinien zawiera¢ co najmniej 3 obiekty w kwadracie 1x1 e¢m? (jadro klastra),
a kazde z mikrozwapnien przynalezacych do tego klastra powinno mieé¢ co naj-
mniej jednego sasiada oddalonego najwyzej o v/2 cm [81]. Powaznym problemem
z zastosowanie takich kryteriow klasteryzacji jest niekontrolowany rozrost po-
wierzchni klastra, poniewaz moga zosta¢ do niego dotaczone liczne artefakty i inne
falszywe obiekty (patrz rys. 2.18). W [154] zdefiniowano matematyczna definicje
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klastra wyznaczajacego grupe mikrozwapnien, z ktérych kazde 3 obiekty znajdu-
ja sie w oknie o wymiarach 1x1 cm, a kazde z mikrozwapnien posiada dwoch lub
wiecej sasiadéw w odleglosci nie wiekszej niz v/2 cm. Podano takze ograniczenie
zabezpieczajace przed nadmiernym rozrostem klastréw (klaster moze sktadaé sie
z co najwyzej 3 polaczonych okien o wymiarach 1x1 cm).

Proste (standardowe) algorytmy klasteryzacji polegaja na przesuwaniu po ob-
razie okno o wymiarach 1x1 cm w poszukiwaniu 3 lub 5 obiektow znajdujacych
sie wewnatrz okna [89] (rys. 2.18).

Rysunek 2.18: Woynik standardowej klasteryzacji (okno przesuwane po obrazie). Pokazano
odrecznie zaznaczone przez radiologa kontury dwéch skupisk mikrozwapnier (kolor zielony).
Obraz zrédtowy pochodzi z bazy DDSM [64].

W ocenie algorytméw detekcji i klasteryzacji mikrozwapnien definicja kla-
stra, uznanego za prawdziwie pozytywny, jest kluczowa. W niektérych pracach
za prawdziwie pozytywny klaster uznano klastry, ktoére zawieraja co najmniej
3 mikrozwapnienia, przynalezace do referencyjnego regionu, zaznaczonego jako
pozytywny klaster [89]. Szczegblowo opracowane kryterium okreslajace prawdzi-
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wie pozytywny klaster mozna znalezé w [154, 81]. Klaster jest oceniany na pod-
stawie zajmowanej powierzchni. Wykryty klaster uznaje si¢ za prawdziwie po-
zytywny, jesli zajmuje co najmniej 1 do 50% powierzchni prawdziwego klastra
(figury wypuklej, zawierajacej wszystkie mikrozwapnienia, przynalezace do kla-
stra) i jest niewiekszy niz 4-krotna powierzchnia prawdziwego klastra. Poza tym
w klastrze powinny byé¢ co najmniej 3 mikrozwapnienia, lezace w kwadratowym
oknie o boku 1 cm.
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2.4 Ekstrakcja i selekcja cech

Detekcja i klasyfikacja zmian uwidocznionych na mammogramach bazuje na ana-
lizie informacji zawartej w obrazie. Dlatego tez najpierw nalezy okresli¢ zbiér
wlasciwosci, charakteryzujacych szukane zmiany i zakres wartosci (cech), jakie
poszczegblne wlasciwosci moga przyjmowaé. Od strony wiedzy medycznej za-
gadnienie to jest przedstawione w p. 1.7.2. Kolejnym etapem jest zbudowanie
modutu, dokonujacego ekstrakcji tych cech z obrazu rentgenowskiego. Waznym
elementem jest takze selekcja zbioru wlasciwoéci, szczegdlnie istotnych z punktu
widzenia danego problemu. Zagadnienie selekcji wladciwosci wystepuje na etapie
detekeji potencjalnych mikrozwapnien (badz klastréw), albo na etapie diagnozy,
czyli klasyfikacji na zmiany podejrzane (potencjalnie zlosliwe) lub niepodejrzane
(z duza pewnoscia uznane za lagodne). Nastepnie stosuje sie klasyfikator matema-
tyczny do oszacowania ztosliwoéci podejrzanej zmiany. Wielu lekarzy radiologéw,
interpretujac badania mammograficzne, stosuje podobne systematyczne podej-
Scie [78].

Metody selekeji (redukcji) wlasciwosci, dobrze reprezentujacych obiekty wy-
branego typu i réznicujacych je od pozostatych analizowanych obiektéw, powinny
uwzglednia¢ wiedze z danej dziedziny. Tutaj moga to byé¢ wlasciwosci obrazu, na-
$ladujace sposob obserwacji zmian patologicznych i wlasciwosci interpretowanych
przez radiologéw w mammografii. Ponadto istnieje wiele automatycznych algoryt-
moéw redukeji wlasciwosei dziatajacych na zbiorze ich wartosci, czyli cechach. Sa
to, np.: analiza skladowych gléwnych (PCA), analiza dyskryminacyjna, metody
bazujace na optymalizacji marginesu — simba (SIM) [54], metody poréwnywania
efektywnosci klasyfikacji poprzez: doktadanie kolejnych wlasciwosci — SFS (sequ-
ential forward selection) oraz wyrzucanie wlasciwosci, niedajacych istotnej infor-
macji z poczatkowego zestawu cech — SBS (sequential backward selection) [167].

2.4.1 WHtiasciwosci zaczerpniete bezposrednio z wiedzy medycznej
oraz danych klinicznych

Najbardziej naturalnym przejsciem od interpretacji badania mammograficzne-
go, wykonanej przez samego radiologa, do systemu, wspomagajacego ten pro-
ces diagnostyczny jest zbudowanie systemu, w ktérym etap identyfikacji zmia-
ny i przypisania wartosci wtasciwosciom jest wykonany przez lekarza. Podejscie
to wykorzystuje bezposrednio wiedze lekarza. Niezbedne do tego jest stworzenie
zbioru wladciwosci patologii, ktére sg zrozumiate i tatwe do oceny przez lekarza.
Wazne jest takze sporzadzenie standardowego modelu opisu tych wlasciwosci —
nadawania im wartosci (cech), aby program komputerowy mégt zinterpretowaé
i zaklasyfikowaé¢ opisy réznych lekarzy.

Préby standaryzacji opisu zmian w mammografii, podjete w roku 1988, wska-
zaly nastepujace wlasciwosci zmian [52]:

o wlasciwosci guzéw:
— rozmiar guza: projekcja CC,

— rozmiar guza: projekcja MLO,

72



2.4. EKSTRAKCJA I SELEKCJA CECH

— ksztalt guza,
— gwiazdzistosé¢ (spikularno$é) zmiany,

— stopien inwazyjnosci guza,

pojedynczosé guza,
— jednorodno$¢ tkanki miekkiej (poza guzem),
e wlasciwosci zwapnien w skupiskach:
— liczba zwapnien w skupisku,
— rozmiar skupiska zwapnien: projekcja CC,
— rozmiar skupiska zwapnien: projekcja MLO,
— gladkos$é brzegu typowego zwapnienia w skupisku,

e dodatkowe oznaki raka:

— oznaki zaburzenia architektury,
— oznaki wciaggniecia skéry lub brodawki.
Rozwijajac te metodologie American College of Radiology zestandaryzowal

opis patologii piersi (BI-RADS) [2]. Baker i in. rozwinal te technologie klasyfikacji,
stosujac wlasciwosci z BI-RADS [5]. Uzyt do opisu patologii 18 wlasciwosci:

e wlasciwosci mikrozwapnien:

— rozlozenie zwapnien (rozproszone, regionalne, segmentarne, liniowe,
w skupisku),
— liczba zwapnien (<5, 5-10, >10),

— opis zwapnien (ksztalt),
e wlasdciwosci guzéw:

— zarys guza (dobrze odgraniczony, spikularny, itd.),
— ksztalt guza (okragly, owalny, policykliczny, nieregularny),
— gestodé guza (zawierajacy tluszcz, niskiej, $redniej, duzej gestosci),

— rozmiar guza (mm),
e inne:

— polozenie zmiany w piersi,

— dodatkowe oznaki raka (zgrubienie skéry, wciagniecie brodawki lub
skory, zaburzenie architektury),

— szczegblne przypadki (asymetria pomiedzy obydwoma piersiami),
e dane osobowe pacjentki i jej rodziny:

— wiek (lata),
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— osobista historia raka (byl, nie byt),

— czy byla juz biopsja 7 (tak / nie),

— wywiad rodzinny (daleka, blizsza, najblizsza rodzina),
— czy pacjentka jest po okresie menopauzy? (tak / nie),

— hormonalna terapia zastepcza (tak / nie).

Kazda z wyzej wymienionych cech otrzymata warto$¢ z przedziatu [0, 1]. Cechy
charakterystyczne dla zmian zlo$liwych otrzymaly wartosci blizsze jedynki, np.
wlasciwosé — ksztalt guza ma wartosci (cechy): nie ma — 0, okragly — 0,25, owalny
— 0,5, policykliczny — 0,75, nieregularny — 1. Dla tak uzyskanych cech mozna
bezposrednio zastosowaé klasyfikator matematyczny.

Jednak podejscie, w ktérym etap identyfikacji zmiany i ekstrakcji cech wyko-
nany jest catkowicie przez lekarzy, jest czasochlonne. W dodatku, pomimo ujed-
nolicenia cech opisujacych patologie, w dalszym ciaggu wyniki komputerowej kla-
syfikacji sg zalezne od subiektywnej interpretacji mammograméw dokonywanej
przez réznych radiologéw (oceny potrafia r6znié sie w szerokich granicach [5]).

2.4.2 WHtiasciwosci obrazu zmian patologicznych, wyznaczane auto-
matycznie

2 Poprzez automatyczna ekstrakcje cech cyfrowego obrazu mammograficznego
oraz cech widocznych w nim zmian patologicznych, radiolog w momencie inter-
pretacji zdjecia rentgenowskiego ma dostepne wyniki komputerowej klasyfikacji.
Omija go zmudny proces wprowadzania do programu wielu cech stuzacych opi-
sowi przypadku. Poza tym to zautomatyzowane podejScie moze eliminowaé su-
biektywizm diagnozy. Czasem program moze wyodrebnié¢ nawet takie wlasciwosci,
ktorych ludzkie oko nie jest w stanie oszacowaé (np. odchylenie standardowe war-
tosci pozioméw jasnosci). Jednak to lekarz musi zdecydowaé, jak dalece mozna
zaufa¢ wynikom tej automatycznej analizy, gdyz on jest ostatecznym weryfikato-
rem i interpretatorem informacji obrazowe;j.

Whtasciwosci guzow

Ogdlnie wladciwosci, charakteryzujace réznego typu guzki, mozna podzieli¢ na [96,
95]:

e wlasciwosci geometryczne:

— miary rozmiaru: powierzchni, najdtuzsza srednica,
— miara okraglodci,

— ,chropowato$¢” granicy/brzegu,

e wlasciwosci intensywnosci (pozioméw jasnosci):

2Wiekszos¢ metod opisu wlasciwosci, podanych w tym punkcie, zostato zdefiniowanych w do-
kumentacji systemu Mammo Viewer, dostepnej w zataczniku E.
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— miary kontrastu,
— miary gradientu brzegu regionu,

— $rednia, odchylenie standardowe i inne statystyki regionu,
e wlasciwosci tekstury:

— miara energii,

— cechy macierzy zdarzen: korelacja, moment bezwladnoéci, entropia,
odwrotny moment réznicowy itd.,

— wymiar fraktalny powierzchni regionu,
e polozenie.
Wilasciwosci stosowane do klasyfikacji patologia-norma (brak patologii):
e powierzchnia regionu [95],
e miary ksztattu:

— zwarto$¢ [95, 103],
— ,chropowatos¢” ksztattu krawedzi — odchylenie standardowe odlegtosci

pikseli, nalezacych do konturu obiektu od jego centroidu [95],

o wladciwosci krawedziowe [120, 23], m.in. Srednia sita (gradient) krawedzi
(do obliczania gradientu uzyto operatora Sobela) [95],

e statystyki pozioméw jasnosci i tekstury regionu [103]:

— kontrast — érednia réznica intensywnoéci pomiedzy wysegmentowanym
obiektem a jego sasiedztwem [95],

— ,gladkoéé¢ tekstury”— odchylenie standardowe pozioméw jasnosci pik-
seli, nalezacych do regionu [95],

— cechy tekstury, liczone na podstawie macierzy zdarzen,

— cechy tekstury Law [120, 23],
e polozenie.
Wiasciwosci stosowane do klasyfikacji na guzki tagodne i ztosliwe:
e powierzchnia regionu [95],
e wlasciwosci ksztattu:

— zwartosé [3],

— wzgledny stopien wklestosci — stosunek sumy dlugosci wklestych frag-
mentéw konturu do dlugosci konturu regionu [3, 135],

— indeks spikularnosci, liczony na podstawie wielobocznego modelu, kon-
turu [135],
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e cechy tekstury, liczone na podstawie macierzy zdarzen, m.in. liczone z naj-
blizszego sasiedztwa zmiany, tj. marginesu — ,wstazki” okalajacej region [3]
(macierz liczona w 4 kierunkach, odleglto$é d = 1): entropia, energia, mo-
ment réznicowy, odwrotny moment réznicowy, korelacja,

e $rednia sita krawedzi guza [107].

Whiasciwos$ci mikrozwapnien i ich skupisk
Wiasciwosci charakteryzujace mikrozwapnienia mozna podzieli¢ na cztery gru-
py [27]:
e Witasciwosci pojedynczych mikrozwapnien:
— miary ksztaltu: powierzchnia, zwartosé, momenty ksztaltu, momenty
geometryczne [34],

— inne miary morfologii, zwigzane z wysyceniem mikrozwapnien: wtasci-
wosci bazujace na analizie statystycznej histogramu rozktadu jasnosci
(Sredni poziom jasnosci, odchylenie standardowe rozkladu jasnosci)
oraz wyrazistos¢ krawedzi, lokalny kontrast [14, 167].

e Statystyczne wilasciwosci tekstury regionu sasiedniego, zawierajacego mi-
krozwapnienia, bazujace na analizie macierzy: powinowactwa (zdarzen)
GLCM ’Gray Level Co-occurence Matriz’, GLRLM ’Gray Level Run-Length
Matriz’, SRDM ’Surrounding Region-Dependence Matriz’, GLDM ’Gray
Level Difference’ oraz wlasciwosci energii tekstury Law, wymiar fraktal-
ny [37, 82],

e Wielorozdzielcze wlasciwosci tekstury: cechy falkowe, filtry Gabora [167],

o Wiasciwosci klastréw mikrozwapnien: powierzchnia, liczba mikrozwapnien,
$redni poziom jasnosci mikrozwapnien w klastrze itp. [137, 14, 157].

Wilasciwosci réznicujace normy od mikrozwapnien (za [7]):

e kontrast: roznica pomiedzy najwyzsza wartoscig jasnoéci pikseli, nalezacych
do obiektu i $rednig jasnosci punktéw konturu obiektu,

e wzgledny kontrast: stosunek kontrastu (z poprzedniego punktu) do najwyz-
szej wartosci jasnoéci w obiekcie,

e powierzchnia obiektu,

e ostro$¢ krawedzi — Srednia sita krawedzi, gradient punktéw konturu (do
obliczania gradientu zastosowano operator Sobela).

Wiadciwosci réznicujace tagodne pojedyncze mikrozwapnienia od ztosliwych
(za [139, 140)):

e miary ksztalttu:
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— zwartos¢,

— ,chropowato$¢” — miara nieregularnosci granicy obiektu: odchylenie
standardowe kwadratu odlegtoéci punktow konturu od centroidu obiek-
tu,

— réznica trzeciego i pierwszego momentu centralnego ksztaltu,

— miara ksztaltu, obliczana na podstawie deskryptora fourierowskiego,
e sila gradientu granicy (wyrazistos¢ krawedzi),
e lokalny kontrast — réznica $redniej jasnosci obiektu i éredniej jasnosci tia,
e cechy tekstury w sasiedztwie analizowanego mikrozwapnienia:

— energia obiektu (liczona w najmniejszym kwadracie zawierajacym

obiekt),

energia tla,
— odchylenie standardowe jasno$ci,
— entropia,

— energia, kontrast, entropia z macierzy zdarzen.

Inny zestaw 10 wlasciwosci podano w [167] — zostal on przetestowany w pracy,
opis znajduje si¢ w rozdziale 3.

Wtasciwosci klastréw mikrozwapnien, réznicujace tagodne skupiska od ztosliwych
(opisane do$¢ niejednoznacznie w [139)]):

e masa klastra,

e Srednia masa mikrozwapnien w klastrze,

e Srednia odleglo$é mikrozwapnien od centrum masy klastra,

e odchylenie standardowe mas mikrozwapnien,

e odchylenie standardowe odlegtoéci mikrozwapnien od centrum masy.

Inny zestaw wlasciwosci réznicujacy zlosliwe skupiska od tagodnych [78, 97]
dla mikrozwapnien odrecznie zaznaczonych przez radiologéw, to:

e okraglosé skupiska (ksztalt): wiekszosé zlosliwych skupisk ma ksztalt tréj-
kata lub innych figur kanciastych,

e powierzchnia skupiska: obwiednia skupiska jest wyznaczany za pomocs fil-
tracji morfologicznej,

e liczba mikrozwapnien w skupisku,
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e Srednia efektywna objeto$¢ mikrozwapnien: efektywna grubo$é mikrozwap-
nienia to aproksymacja dlugosci mikrozwapnienia wzdtuz linii projekcyj-
nej promieni rentgenowskich, czyli w plaszczyznie prostopadlej do ptasz-
czyzny mammogramu — szacowana z histogramu jasnosci mikrozwapnienia
(np. najwieksza warto$é jasnosci) [79], efektywna objetosé to iloczyn gru-
bosci i powierzchni,

e odchylenie standardowe efektywnej gruboéci mikrozwapnien w skupisku:
mierzy niejednorodnos¢ w skupisku,

e odchylenie standardowe efektywnej objetosci mikrozwapnien w skupisku:
mierzy niejednorodnos¢ w skupisku,

e Srednia powierzchnia mikrozwapnien w skupisku (mniejsze maja wicksze
prawdopodobienstwo raka),

e druga najwyzsza miara nieregularnosci ksztattu mikrozwapnienia w skupi-
sku: odchylenie standardowe 12 indekséw ksztaltu (rys. 2.19); Cztery indek-
sy reprezentujg odlegto$¢ pomiedzy centroidem i krawedziami najmniejsze-
go prostokata, zawierajacego mikrozwapnienie. Nastepnych osiem indeksow
to dtugosé linii z centroidu zmiany do brzegéw obiektu w oSmiu kierunkach
(0, 45, 90, 135, 180, 225, 270, 315 stopni).

R
A I
o é I
| rl— I'*E3 | |-t ]
! 1 | 1
_V_ _____________ !
Y (b)

Rysunek 2.19: Indeksy ksztattu dla pojedynczego mikrozwapnienia. (a) Cztery indeksy ksztat-
tu reprezentuja odlegtos¢ pomiedzy centroidem i krawedziami najmniejszego prostokata, za-
wierajacego mikrozwapnienie. (b) Osiem indekséw ksztattu reprezentuje dtugos¢ linii z cen-
troidu do brzegéw obiektu w osmiu kierunkach.
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2.5 Klasyfikatory

Celem klasyfikacji obiektow jest stwierdzenie na podstawie zestawu cech, do jakiej
klasy nalezy badany obiekt. Zestaw cech moze by¢ zbiorem wybranych cech obli-
czonych dla kazdego wysegmentowanego obiektu lub danymi pikselowymi z pod-
obrazéw, czyli fragmentami obrazu. Klasy przynalezno$ci moze byé¢ tutaj kla-
sa zmian patologicznych (guzéw, mikrozwapnien, klastréw mikrozwapnien) albo
prawidlowych tkanek lub tez klasg zmian tagodnych albo ztosliwych.
Klasyfikatory stosowane do zagadnienia klasyfikacji zmian patologicznych
w mammografii to, m.in.:

e metoda k najblizszych sasiadéw (kK — NN) [140] — wyznaczanie przynalez-
nosci do klasy na podstawie analizy przynaleznosci k najblizszych sasiadow,

e binarne drzewo decyzyjne [149] — hierarchia regul umozliwiajacych stopnio-
we eliminowanie przypadkéw, co do ktorych nie ma watpliwosci, aby osta-
tecznie wyznaczyé¢ przynalezno$é do odpowiedniej klasy; reguty tworzone
sa na podstawie istotnych cech oraz odpowiednio dobranych wartosci pro-
gowych,

e rozmyte binarne drzewo decyzyjne [95, 27] — hierarchia regul, wyznaczaja-
cych przynalezno$é do klas z zastosowaniem rozmytej funkcji prawdopodo-
bienstwa w kazdym wezle drzewa (jednej regule),

e sieci neuronowe jednokierunkowe tréjwarstwowe SNN [167, 86, 79, 5],
e sieci neuronowe o radialnej funkcji bazowej [29],

e maszyna wektoréw nosnych i jej modyfikacje [1, 12, 43].

2.5.1 Sieci neuronowe jednokierunkowe tréjwarstwowe
Struktura i przeptyw sygnatu

Wektor cech jest sygnalem wejsciowym sieci z = [1, F1, Fa, ..., F,] (rys. 2.20).
Wszystkie te cechy sa znormalizowane przez srednie prébkowe i odchylenia stan-
dardowe zbioru trenujacego:

(2.37)

gdzie j = 1,...,n, a n — jest liczba wejé¢ sieci, czyli cech podawanych na wejscie,

1 P

P
1 . .

gdzie P jest liczba wzorcow zbioru uczacego, a Fiwej sg cechami przed norma-
lizacja. Warstwa ukryta neuronéw posredniczy w przekazywaniu sygnaléw mie-
dzy weztami wejéciowymi a warstwa wyjsciowa. Sygnaly wejéciowe sa podawane
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warstwa
wejsciowa

warstwa

uknyta

warstwa
wyisciowa

Rysunek 2.20: Struktura sieci neuronowej tréjwarstwowej jednokierunkowe;.

na warstwe ukryta neuronéw, a te z kolei stanowig sygnaly zrédtowe dla warstwy
wyjsciowej. Wyjscie sieci daje odpowiedz, czyli okresla przynalezno$é¢ do klasy
wektora wejéciowego.

Funkcja aktywacji neuronu jest funkcjg sigmoidalna, np.

1
= 2.39
f(@) 1+ exp(—ax) (2:39)
dla a > 0. Sygnal wejéciowy j-tego neuronu w warstwie k-tej to:
N N
k k k— k k k—

e; = Zwijoi Ly wo; = Zwijoi ! (2.40)

i=1 i=0

dla k = 1,2 (odpowiednio warstwa ukryta i wyj$ciowa), ponadto 0’5 =1ldlak=
0,1 (0 - warstwa wejsciowa) i of = Fy dla l = 1,...,n, offl — wyjécie i-tego
neuronu w (k—1) warstwie, IV - liczba neuronéw w (k — 1) warstwie (bez neuronu
z pobudzeniem jednostkowym), wfj — waga polaczenia i-tego neuronu w (k — 1)
warstwie z j-tym w k-tej warstwie; wlgj — prég j-tego neuronu z k-tej warstwy
(sygnal wyjsciowy neuronu z (k — 1) warstwy z pobudzeniem jednostkowym).

Wyjécie j-tego neuronu w warstwie k-tej, to:
ok = f(eé“) (2.41)
dla k=1,2.
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Algorytmy uczenia

Celem uczenia sieci jest okreslenie warto$ci wag potlaczen miedzy neuronami
wszystkich warstw sieci w taki sposob, aby przy zadanym wektorze wejSciowym
uzyska¢ na wyjsciu sieci wartoéci sygnatéw wyjsciowych, réwnajace sie z dosta-
teczna dokladnoscig wartosciom zadanym [112]. Do podstawowych metod uczenia
sieci jednokierunkowych wielowarstwowych naleza algorytm propagacji wstecz-
nej bledu oraz inne metody minimalizacji funkcji celu — algorytmy gradientowe
optymalizacji, m.in.: algorytm najwiekszego spadku, wykorzystujacy informacje
o gradiencie funkcji celu, algorytm zmiennej metryki (informacja o gradiencie
i hesjanie, czyli krzywiznie funkcji celu), metoda regularyzacyjna Levenberga-
-Marquardta (uzycie aproksymowanej wartosci hesjanu), czy metoda gradientéw
sprzezonych (wymusza kierunek poszukiwan, wyznaczany na podstawie gradien-
tu, ortogonalny do kierunkéw z poprzednich iteracji) [112].

2.5.2 Siec¢ neuronowa o radialnej funkcji bazowej

W [29] zastosowano tréjwarstwowa sie¢ neuronowa o radialnej funkcji bazowej
do klasyfikacji podobrazéw mammogramu w celu lokalizacji regionéw, zawieraja-
cych guzy. Na wejécie sieci sa podawane 4 cechy histogramu podobrazu: érednia,
wariancja, skosnosé, kurtoza.

W sieci o radialnej funkcji bazowej neurony ukryte realizuja funkcje zmienia-
jaca sie radialnie wokél wybranych centréw ¢\9). Postaé ogélna funkeji radialnych
to:

¢5(llzx — ) (2.42)

gdzie = to wektor wejsciowy (tutaj 4 wejSciowe cechy).
Wyjécie neuronéw ukrytych, to:

1
R; = — 5 (2.43)
1432 (e = fi)
gdzie 7 = 1,..., K — numer neuronu ukrytego, c¥) — centrum j-tego neuronu
radialnego, f; — sygnal wejsciowy w wezle wejéciowym ¢, n — liczba wejs¢ sieci

(tutaj n = 4).
Wyjscie sieci stanowia dwa neurony, oznaczajace obecnosé patologii lub jej
brak. Warstwa wyjéciowa realizuje liniowa filtracje wyjé¢ warstwy ukrytej:

K
O = Wko + Z wijj (2.44)
j=1

gdzie k — numer neuronu wyjsciowego, wgy — wymuszenie podawane na neuron,
wy; — waga polaczenia miedzy wezlem k-tym warstwy ukrytej a neuronem j—tym
warstwy wyjsciowe;j.

W fazie uczenia do okre$lania wag warstwy ukrytej sieci radialnej stosuje sie
np. algorytm samoorganizujacy K-uérednien, a do wag warstwy wyjsciowej jeden
z algorytméw, stosowanych przy nauce sieci jednokierunkowych wielowarstwo-
wych, np. algorytm propagacji wstecznej [112].
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2.5.3 Maszyny wektoréw nos$nych

Podstawa metody wektoréw nosnych SVM (Support Vector Machine) jest kon-
cepcja przestrzeni decyzyjnej, ktéra dzieli sie, tworzac granice separujaca obiekty
o réznej przynaleznodci klasowej. Optymalng hiperptaszczyzne separujaca okre-
$la sie w iteracyjnym algorytmie uczacym, ktéry minimalizuje dobrana funkcje
btedu. Celem uczenia jest maksymalizacja marginesu separacji klas przy jedno-
czesnej minimalizacji przekroczen granic tego marginesu (rys. 2.21). Klasyfikator
ten jest szczegodlnie przydatny, gdy dane nie sg separowalne — przenikaja sie.

A

klasa 1 e

optymalna prosta
separujaca

>

Rysunek 2.21: Separacja dwdch klas przy pomocy maszyny wektoréw noénych: prosta sepa-
rujaca (linia ciagfa) i margines btedu (linia przerywana). Wektory nosne to prébki, znajdujace
sie wewnatrz marginesu btedu.

Podczas uczenia modelu jest minimalizowana funkcja btedu:

l
2w, ) = Slwl? +CY & (2.45)
=1

podlegajaca nastepujacym ograniczeniom:
yi(wh () +) > 1§ (2.46)

gdzie & — parametry obstlugujace przypadki naktadajace sie, & > 0,1 =1,2,...,1,
w — wektor wspoétczynnikéw, x; — wektor danych wejsciowych, y; — etykiety klas
separowanych, y; € {—1,+1}, ¢(z;) — funkcja przeksztalcajaca dane wejsciowe
do nowej przestrzeni cech, b, C' — stale.

Gloéwna role w przeksztalceniu danych wejsciowych do nowej przestrzeni w me-
todzie wektorow nosnych pelni funkcja jadra, np. funkcje wielomianowe, radialna
funkcja bazowa RBF, funkcja falkowa.
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Rozdziat 3

System wspomagania diagnostyki
mammograficznej —
MammoViewer

W rozdziale zaprezentowano wtasng koncepcje systemu wspomagania obrazo-
wej diagnostyki mammograficznej. Na podstawie analizy literaturowej, a takze
licznych wlasnych opracowan czastkowych (algorytmy, implementacje) i ekspe-
rymentéw, wybrano metody najbardziej obiecujace. Dokonano ich modyfikacji
w celu poprawy efektywnosci, dodano wlasne pomysty i udoskonalenia, zaczy-
najac od poziomu drobnych algorytméw, a konczac na wlasnej koncepcji zinte-
growanego wspomagania. Zbudowano narzedzie Mammo Viewer o zastosowaniu
szerszym niz mammografia (takze do analizy badan USG, tomografii kompute-
rowej oraz podstawowych operacji na obrazach).

Na poczatku prac badawczych skupiono sie¢ przede wszystkim na metodach de-
tekcji i segmentacji mikrozwapnien. Kolejnym obszarem prac byly metody gru-
powania mikrozwapnien. Podjeto takze proby analizy i klasyfikacji cech obra-
zowych: zaimplementowano szereg numerycznych metod opisu wtasciwosci po-
jedynczych obiektéw oraz ich grup — klastréw. Dalej, we wspdlpracy z radiolo-
gami, rozbudowano narzedzia analizy wielorozdzielczej, stuzace przede wszyst-
kim do tworzenia metod poprawy percepcji zmian patologicznych. Niezbedna
przy tym okazatla si¢ optymalizacja metod segmentacji regionu tkanki piersi. Na-
stepnie, przygotowujac sie do testéw klinicznych na wigkszej liczbie przypadkéw
(opisanych w rozdziale 4), rozbudowano interfejs, skierowany do ostatecznego
uzytkownika systemu — specjalisty radiologa, zawierajac w nim wiele narzedzi
doboru prezentacji obrazu medycznego. Powyzsze metody sa opisane w rozdziale
w kolejnosci blokéw narzedziowych, przyjetych w systemach detekcji i diagnozy
zmian patologicznych.
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Ponadto, wykorzystujac system Mammo Viewer, prowadzono inne prace badaw-
cze, krétko opisane w p. 3.8. Wynikiem przeprowadzonych badan i wykonanych
implementacji jest koncepcja zintegrowanej stacji diagnostycznej, wykorzystuja-
ca Mammo Viewer jako modul opisu wlasciwosdci zmian w bazie obrazéw mam-
mograficznych, indeksowanych zawartoscia oraz wspolprace z systemem ontolo-
gii mammografii. Zostala ona zarysowana takze w ostatnim paragrafie rozdzialtu.

Mammo Viewer jest narzedziem, stuzacym wspomaganiu diagnostyki obrazowej
poprzez wykorzystanie efektywnych metod: prezentacji, przetwarzania, analizy
i interpretacji obrazéw [163, 164, 131, 130]. Poczatkowo przeznaczony do zasto-
sowan mammografii rentgenowskiej, Mammo Viewer okazal sie uzyteczny takze
w obrébce obrazéw medycznych innych modalnosci. Byl implementowany w wa-
runkach klinicznych, w Szpitalu Wolskim w Warszawie, testowany przez kilku-
nastu radiologéow z 4 osrodkéw medycznych, a kolejne jego wersje sa dostepne
w Internecie: http://www.ire.pw.edu.pl/MammoViewer.

Procedury dostepne w systemie wykorzystano: do poprawy percepcji zmian
patologicznych w mammografii [161, 10, 11, 162, 129, 119, 158], w badaniach to-
mografii komputerowej mézgu [8] oraz obrazéw USG [9, 10], detekcji guzkdéw [20],
mikrozwapnien [160, 166, 165, 161], zaburzen architektury [76] w mammografii
oraz klasyfikacji mikrozwapnien [160, 19, 159]. Ponadto Mammo Viewer zostal
wykorzystany w module indeksowania bazy obrazéw mammograficznych [17]. Sa
prowadzone badania wspélpracy z systemem ontologii mammografii [118, 119].
Testy kliniczne wykonano w celu oceny skutecznosci detekcji mikrozwapnien oraz
poprawy percepcji guzkéw i mikrozwapnien w mammogramach [158]. Schemat
funkcjonalny systemu z dziedzinami, w ktérych znalazl zastosowanie, jest przed-

stawiony na rysunku 3.1.

System Mammo Viewer jest caly czas rozwijany, sa dodawane kolejne opcje,
algorytmy. Zaprojektowany zostal jako system o otwartej architekturze z moz-
liwoscig dotaczania nowych procedur przetwarzania obrazéw przez rézne grupy
badawcze. Szczegdtowy opis strukturalny systemu, z opisem opcji dostepnych
w menu oraz struktura oprogramowania znajduja sie w jego dokumentacji zala-
czonej do rozprawy (zalacznik E).

3.1 Opis narzedziowy systemu

Mammo Viewer zawiera roznorodne metody i algorytmy, stuzace wsparciu proce-
su interpretacji badan obrazowych. Pod wzgledem strukturalnym mozna podzie-
li¢ je na nastepujace grupy: operacje na mapach bitowych, operacje pikselowe
(punktowe, kontekstowe), przetwarzanie w dziedzinie obrazu i w dziedzinie wie-
lorozdzielczej (rys. 3.2).
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3.1. OPIS NARZEDZIOWY SYSTEMU

MammoViewer
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Rysunek 3.1: Schemat funkcjonalny systemu MammoViewer — obszary zastosowah systemu
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Rysunek 3.2: Schemat strukturalny systemu MammoViewer — narzedzia dostepne w systemie.

85



ROZDZIAL 3. SYSTEM WSPOMAGANIA DIAGNOSTYKI MAMMOGRAFICZNEJ
- MAMMOVIEWER

3.1.1 Proste operacje na obrazach
Interfejs wejscia/wyjscia

Program umozliwia otwieranie i zapis obrazow ze skalg szarosci, obstuguje stan-
dardowe formaty graficzne z: 1-, 4-, 8-bitowa glebia koloréw (BMP, GIF, TIFF,
JPG, PNG, PGM) oraz formaty 2-bajtowe (obrazy z 10-, 12-, 14- i 16-bitowa
glebia koloréw) PGX, DCM oraz RAW. Sukcesywnie sa dolaczane inne formaty
danych, uzyteczne w réznych systemach obrazowania medycznego.

Ponadto mozliwe jest dodawanie i wySwietlanie opisu tekstowego obrazu oraz
oznaczanie regionéw zainteresowan na obrazie (dodatkowe pliki tekstowe).

Prezentacja obrazéw i standardowe operacje

Przy otwieraniu pliku danych obrazowych sa dostepne: podglad, zmniejszanie,
zwigkszanie i dopasowanie do wymiaréw okna wys$wietlanego obrazu oraz jego
parametry (szeroko$é, wysokosé, rozdzielczo$é przestrzenna) i opis tekstowy.

Prace z obrazami o duzych wymiarach (np. mammogramami o 20 Mpikselach)
znacznie utatwia okienko (‘thumbnail’), w ktérym mozna okreslié cze$é obrazu,
aktualnie widoczna w duzym oknie (rys. 3.5).

Zaimplementowano standardowe opcje: doboru kontrastu, jasnosci, prezenta-
cji i korekeji histogramu, obrotéw, zamiany bajtéw, zmiany gltebi koloru, koloro-
wanie map obrazu, itd.

Mozliwe jest takze definiowanie parametréw okna przesuwnego, okreslajacego
zakres wy$wietlanych bitéw (z maksymalna szerokoscia okna réwna 8 bitéw) albo
okna z zakresem widocznych wartosci pikseli (ustawianie profiléw). Ma to szcze-
gblne zastosowanie w przypadku danych 2-bajtowych.

Ponadto sa dostepne: linijka (wymiarowanie struktur i wizualizacja pozioméw
jasnoéci wzdluz linijki — profile), takze operacje na regionach zainteresowan oraz
aproksymacja histogramu funkcjami réznych rozktadéw.

3.1.2 Przetwarzanie i analiza w dziedzinie obrazu

Sa dostepne nastepujace funkcje: operacje geometryczne (obroty, lustrzane od-
bicia obrazu), progowanie (binaryzacja) obrazu, filtracja przestrzenna (metoda
splotu w przestrzeni obrazu, z bogata mozliwoscig doboru ustalonych posta-
ci filtréw oraz definiowaniem wlasnych), filtracja operatorami morfologicznymi
(z mozliwoécia interakcyjnego definiowania elementu strukturujacego i okresla-
nia liczby iteracji dla filtracji, z calym zakresem typowych oraz przydatnych
w analizie obrazéw medycznych operatoréw — rys. 2.4 i 2.5), operacje na dwbch
obrazach (dodawanie, odejmowanie, iloczyn i r6znica regionéw na obrazach binar-
nych itp.), ekstrakcja regionéow (obiektéw) z obrazu binarnego (po segmentacji),
poprawianie ksztaltéw wyekstrahowanych obiektéw technikami rozrostu regio-
néw oraz obliczanie cech z zastosowaniem szeregu numerycznych metod opisu
wlasciwodci ksztaltu i tekstury regionéw oraz ich sasiedztwa. Zaimplementowa-
no takze skalarne miary jakosci obrazu do poréwnywania stopnia intensywnosci
wprowadzanych zmian (maksymalna réznica, btad sredniokwadratowy, szczytowy
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stosunek sygnatu do szumu, szczytowy blad Sredniokwadratowy, znormalizowany
blad éredniokwadratowy, dokladno$¢ rekonstrukeji obrazu, miara chi-kwadrat)
oraz miara dokladnosci diagnostycznej obrazu HVM (’Hybrid Vector Measure’)
1 [125]. Procedury te moga by¢ zastosowane do podstawowych operacji na obra-
zach w roznych formatach graficznych, w szczegdlnoéci medycznych: do uwydat-
niania réznego typu zmian patologicznych, detekcji i klasyfikacji zdefiniowanych
obiektéw oraz do poréwnywania skutkéw przetwarzania (rys. 3.3).

(a)

/

Rysunek 3.3: Przetwarzanie w dziedzinie obrazu w celu uwydatnienia guza: (a) oryginalny
region, zawierajacy guza oraz dwa profile wzdtuz zaznaczonych na obrazie linijek i histogram
regionu, zawierajacego guz, (b) obraz po wyréwnywaniu histogramu, (c) obraz po lokalnej
binaryzacji histogramu. (Obraz zZrédtowy pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany
w systemie MammoViewer.)

3.1.3 Wielorozdzielcza analiza obrazéw

W [147, 130] pokazano, ze: opis, modelowanie, przetwarzanie i analiza informacji
obrazowej w wielu skalach, z podzialem na podpasma czestotliwosciowe, zacho-
wujace orientacje przestrzenng oraz kierunkowa pozwala efektywnie wspomagaé
diagnostyke obrazows.

Bazujac na kodzie Wavelet Image Compression Construction Kit [32] oraz
implementacji filtréw z [124] w Mammo Viewerze opracowano wygodne narzedzia
(rys. 3.4) do ksztaltowania informacji obrazowej w dziedzinie falkowej:

!Procedura oryginalnie napisana przez A. Przelaskowskiego zostata dotgczona do systemu.

87



ROZDZIAL 3. SYSTEM WSPOMAGANIA DIAGNOSTYKI MAMMOGRAFICZNEJ
- MAMMOVIEWER

e metody liczenia transformacji falkowej z wyborem:

— filtr6w — jader transformaty (ortogonalne z liniowa i nieliniowa faza,
biortogonalne, zréznicowane rozmiary nosnikéw filtrow od 2 do 30,
rézny poziom gladkosci funkeji bazowych),

— metody dekompozycji (z decymacja lub bez decymacji — wspélezynniki
falkowe dla kazdego podpasma pokrywaja cala przestrzen obrazu),

— liczby pozioméw dekompozycji (skal),
e procedury progowania i przeksztatcen wspotczynnikéw transformaty falko-
wej:
— dobér podpasm i operacji, wykonywanych na ich wspoétczynnikach,
— wycinanie (zerowanie) wspolczynnikéw lub calych podpasm,

— adaptacyjne progowanie w podpasmach z wyborem funkcji progowania
(m.in. twarde, migkkie),

— ksztaltowane manualnie nieliniowe krzywe przeksztalcen,

— automatyczny dobor progu lub parametréw krzywych w zaleznosci
m.in. od odchylenia standardowego z wybranego podpasma lub z pod-
pasma HH na danym poziomie,

— korekcja (w tym wyréwnywanie) rozkladu wspodlczynnikéw w podpa-
smach,

e rekonstrukcje oraz wizualizacje obrazu réznicowego,

e wizualizacje rozkladu wspdlczynnikéw falkowych z przeskalowaniem do pel-
nego zakresu wartoéci (rys. 2.6 1 2.11),

e skalowalna filtracje Laplacian-of-Gaussian z tworzeniem $ciezek lokalnych
maksiméw dla obrazéw po filtracji LoG w wielu skalach (rys. 3.5).

Wykorzystanie przeksztalcen wielorozdzielczych w analizie mammograméw
w wiekszosci ma charakter nowatorski, z dostosowaniem parametréw przeksztal-
cen do konkretnych zastosowan.

Stworzony system Mammo Viewer stuzy przede wszystkim do: analizowania,
rozwijania i testowania metod, dotyczacych poprawy percepcji zmian patologicz-
nych réznych modalnosci, algorytméw poszczegdlnych faz detekcji i klasyfikacji
mikrozwapnien (rys. 1.2 i 1.3) oraz sposobéw polaczenia i wzajemnego wplywu
rezultatéw poszczegblnych blokéw funkcjonalnych (przyklad na rys. 3.6).

3.2 Dobér warunkéw prezentacji — interfejs dla radiologa

MammoViewer moze byé¢ uzywany jako program graficzny. Jednakze jest zapro-
jektowany szczegdlnie do wizualizacji obrazéw medycznych (rys. 3.7 i 3.8). Posia-
da interfejs, dostosowany do interpretacji badan mamograficznych (rys. 3.9): wi-
zualizacja obrazéw obydwu piersi (mammografia jest badaniem poréwnawczym),
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Rysunek 3.4: Interfejs oprogramowania MammoViewer do ksztattowania informacji obrazo-
wej w dziedzinie falkowej: wybdr jadra transformacji, liczby pozioméw dekompozycji, prze-
ksztatcen, ktdre zostang zastosowane do wybranych podpasm (progowanie, nieliniowe krzywe
przeksztatcen, wyréwnywanie histogramu).

mozliwo$é automatycznego przerzucania projekcji CC i MLO, mozliwosé wizuali-
zacji 4 obrazéw na jednym ekranie, mozliwos¢ zmiany zakresu widzianych war-
tosci (okna) za pomoca zdefiniowanych profili (dodawanie nowych profili) lub
plynnej regulacji, mozliwo$é¢ powiekszania fragmentéw obrazéw, wskazania auto-
matyczne potencjalnych klastréw mikrozwapnien itp.
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Rysunek 3.5: Wielorozdzielczy detektor plamek — uzycie skalowalnych filtréw LoG do wy-
krywania potencjalnych mikrozwapnien (biate plamki wskazan). (Obraz zrédtowy pochodzi
z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie MammoViewer.)
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{a) (b)

Rysunek 3.6: Przetwarzanie w celu poprawy efektywnosci detekgji: (a) oryginalny region z mi-
krozwapnieniami i ponizej detekcja potencjalnych mikrozwapnien na tym oryginale (biate
plamki wskazan), (b) przetworzony obraz (operatory morfologiczne) i na nim ponizej detek-
cja potencjalnych mikrozwapnier (biate plamki wskazan). (Obraz Zrédtowy pochodzi z bazy
DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie MammoViewer.)
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Rysunek 3.7: Wizualizacja badania tomografii komputerowej mézgu. (Zrédtowy obraz CT
pochodzi z wtasnej, eksperymentalnej bazy.)
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Rysunek 3.8: Wizualizacja mikrozwapnien: dobér okna — zakresu widzianych wartosci. (Obraz
zrédtowy pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie MammoViewer.)
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Rysunek 3.9: MammoViewer — interfejs dla radiologa, dostosowany do interpretacji cyfrowych
badan mammograficznych. (Obraz zrédtowy pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany
w systemie MammoViewer.)
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3.3 Metoda poprawy percepcji guzéw i mikrozwapnien

Wykorzystujac selektywnos¢ reprezentacji w wielu skalach, Mammo Viewer — po-
przez prezentacje rozkladu wartosci wspotczynnikéw falkowych — pozwala lepiej
zlokalizowaé patologie, dobraé¢ parametry algorytmu progowania badz uwydat-
niania np. matych wspoétczynnikéw. Modyfikacja wspdlczynnikow w dziedzinie
transformacji falkowej skutkuje (po rekonstrukeji) poprawa percepcji uwydatnio-
nego sygnatu uzytecznego — guzdéw i mikrozwapnien.

Procedura doboru parametréw przetwarzania w dziedzinie falkowej przebiega-
ta w kilku etapach eksperymentalnych. W pierwszym etapie eksperymentowano
na malych regionach, zawierajacych patologie [162]. Kolejnym etapem byly te-
sty poréwnawcze obrazéw oryginalnych patologii w kontekscie calej piersi (calte
obrazy mammograficzne) [158, 119]. Ostatnim etapem byly testy detekcji, prze-
prowadzone przy pomocy trzech radiologdéw, opisane w rozdziale 4.

3.3.1 Optymalizowane parametry przetwarzania w dziedzinie falkowej

Metoda wymaga wyboru nastepujacych parametrow przetwarzania:

e falki — jader transformaty (ortogonalne z liniowa i nieliniowa faza, biorto-
gonalne, zréznicowane nosniki filtréw od 2 do 30 wspotczynnikow, rézny
poziom gladkosci funkcji bazowych),

e typu transformacji (z decymacja lub bez decymacji),
e liczby pozioméw dekompozycji (1-10),
e rodzaju przeksztatcenia wspotczynnikow:

— wycinanie (zerowanie) lub ostabianie wspdlczynnikéw: wycinanie ca-
lych podpasm, typ progowania (twarde, migkkie, nieliniowe krzywe
przeksztalcenia), automatyczny dobor progu, typ zaleznosci wybiera-
nego progu od wspdlczynnikéw transformaty, rodzaj filtracji wygta-
dzajacej (filtry usredniajace, medianowe),

— wzmacnianie wspotczynnikow: dobér podpasm do wzmacniania, do-
bér zakresu wzmacniania wspélczynnikéw i automatycznej zaleznosci
wzmacniania w réznych podpasmach, nieliniowe krzywe przeksztatce-
nia, wyréwnywanie histogramu, typ filtracji wyostrzajacej.

3.3.2 Cel eksperymentéw

Wynikiem wstepnego przetwarzania mammograméw ma byé poprawa percepcji
(uwydatnienie) guzkéw i mikrozwapnien:

e odszumienie — usuniecie lub redukcja (sttumienie) szuméw, ograniczajacych
jako$¢ diagnostyczng obrazdw,
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e poprawa lokalnego kontrastu — wzmocnienie konturéw zmian oraz podkre-
Slenie innych cech zmian patologicznych (tekstury wewnatrz patologii, spi-
kule w guzach).

Nalezy tutaj zauwazy¢, ze parametry byly optymalizowane tak, aby obraz byl
»przyjazny” dla oka radiologa. Kryterium, jakie stosowano, to opinie ekspertow,
eksperymentalnie weryfikowane wrazenie percepcji wszystkich istotnych tresci
diagnostycznych. Poniewaz badania mammograficzne sa obrazami bardzo duzy-
mi, lekarze nie akceptowali duzych zmian obrazu, ktére prowadzity do catkowitej
zmiany ogolnego odbioru obrazu, np. niedozwolone byto usuwanie rozlegltych ob-
szarow prawidlowej tkanki, ktére nie maja szczegblnego wpltywu na interpretacje
wybranych zmian patologicznych.

3.3.3 Wstepne testy doboru parametréw
Kryteria oceny poprawy percepcji w pierwszej fazie testow
Miara poprawy percepcji zmian byly:

1. obiektywne obliczeniowe miary lokalnego kontrastu oraz skalarne miary
do analiz poréwnawczych,

2. subiektywna ocena poprawy percepcji (szum — kontrast) — subiektywne kry-
terium postrzegania informacji obrazowej przez inzynieréw - specjalistéw
w dziedzinie przetwarzania obrazéw (byli oni poinformowani o typie i loka-
lizacji patologii),

3. subiektywna ocena lekarza radiologa w kategoriach diagnostycznych.

Ad. 1) Zastosowano nastepujace estymatory lokalnego kontrastu:

e Skontrastowanie (DR), dane wzorem 2.17, gdzie do obliczenia tta obiektu
jest dobrany najmniejszy prostokat, zawierajacy obiekt, ktérego powierzch-
nia tta jest 2 razy wieksza niz powierzchnia obiektu.

o Wyrazisto$¢ (sita) krawedzi (ESM):
Srednia warto$ci gradientéw w punktach konturu obiektu. Wektor gradientu
wskazuje kierunek najwigkszej zmiany jasnosci obrazu. Wartosé tego wekto-
ra dla danego punktu obrazu jest proporcjonalna do réznic jasnosci, wyste-
pujacych w otoczeniu tego punktu. Gradient zostal obliczony przy uzyciu
filtru gradientowego Prewitta.

Dodatkowo zastosowano miary skalarne do analiz poréwnawczych (opisujace
stopien wprowadzanych w obrazie zmian):

e blad sredniokwadratowy (MSE), dany wzorem 2.11,

e Srednia réznica (AD), dana wzorem 2.13
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Ad. 2) Inzynierowie poréwnywali wyniki kolejnych metod za pomoca prostego
kryterium: lepszy — gorszy kontrast, byla to ogdlna ocena postrzegania zmian,
okreslonych ich cech.

Ad. 3) Radiolog poréwnywal obrazy oryginalne (regiony zawierajace patologie)
z przetworzonymi, ocenial jakosé widzianych zmian patologicznych. Do przepro-
wadzenia testu wykorzystano subiektywna poréwnawcza (wzgledna) skale ocen
od -3 (zdecydowanie gorzej) do +3 (zdecydowanie lepiej) (tab. 2.1).

Realizacja eksperymentu

We wstepnych przygotowawczych testach doboru parametréow kierowano sie obiek-
tywnymi miarami kontrastu oraz subiektywna ocena inzynieréw. Na poczatku
eksperymentu wybrano pewne parametry poczatkowe, ktére wydawaly sie opty-
malne, a nastepnie dobierano jeden parametr, tak aby zachowaé konsensus po-
miedzy najlepszymi wynikami miar skalarnych a wizualnym wrazeniem poprawy
jakosci obrazu. Potem w ten sam sposéb dobierano kolejne parametry. Po zmianie
wszystkich parametrow nastepowata kolejna ich modyfikacja.

Wstepna weryfikacje efektywnoéci zastosowanych metod przeprowadzono pod-
czas subiektywnych testéw z udzialem lekarza radiologa Specjalisty?, poréwnujac
uzyskane wyniki z praktyczna ocena przetwarzania. Testy zostaly przeprowadzo-
ne na 19 obrazach mammograficznych (ucyfrowionych, z rozdzielczoscia 43,5 oraz
45,5 mikrometréw z 12-bitowa glebia koloru), pochodzacych z bazy [64]3. Pod-
czas testow wybrano regiony zainteresowania, zawierajace zmiany patologiczne:
mikrozwapnienia, guzy dobrze odgraniczone oraz guzy spikularne. Lekarz ogladat
fragmenty mammogramow na monitorze laptopa.

Wyniki wstepnych testéw doboru parametréw

Podczas wstepnych testéw wybrano dwa zestawy parametréw:

e zestaw 1 — falka: biortogonalna 6/10; transformacja z decymacja; 4 po-
ziomy dekompozycji; na 1. i 2. poziomie zastosowano nieliniowe usuwanie
szuméw (krzywa przeksztalcenia, widoczna na rys. 3.10a), na 3. i 4. pozio-
mie zastosowano nieliniowe wzmacnianie wspotczynnikéw (krzywa pokaza-
na na rys. 3.10b).

e zestaw 2 — j.w., na 3. i 4. poziomie zastosowano nieliniowe tlumienie oraz
wzmacnianie wspélczynnikéw (krzywa pokazana na rys. 3.10c).

Jednakze nalezy zauwazy¢, ze bardzo zblizone efekty dawaly te same przeksztal-
cenia z falkami Taswell Biortogonal Symmetric Most-Regular (10), Villasenor
18/10, Coiflet 22/14. Wspolcezynniki filtréw podano w zalaczniku C.

20pis lekarzy radiologéw bioracych udzial w testach zostal zamieszczony w p. 4.4.3.
3Doktadniejszy opis bazy DDSM podano w p. 4.1.
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Rysunek 3.10: Krzywe przeksztatcenia wspotczynnikéw falkowych w wybranych podpasmach:
(a) nieliniowe usuwanie szuméw; punkty przegiecia krzywej na poziomie: 20 (odchylenie
standardowe podpasma HH na wybranym poziomie) i 30 y; (b) wzmacnianie wspétczyn-
nikéw; (c) wzmacnianie wspdtczynnikéw z najmniejszymi niezmienionymi.

W tabeli 3.1 pokazano wyniki eksperymentéw dla wybranych obrazéw mikro-
zwapnien (pojedyncze mikrozwapnienia zostaly zaznaczone automatycznie za po-
mocy systemu Mammo Viewer). Na obrazach zostala policzona $rednia z wartosci
skontrastowania obiektu i tla (K) oraz wyrazistosci krawedzi (WK) obiektéw, na-
lezacych do klastra mikrozwapnien, a nastepnie stosunek tych wartosci na obrazie
przetworzonym i oryginalnym (nazwano to indeksem poprawy). W tabeli podano
nazwy obrazéw z bazy [64] oraz subtelno$¢ zmian, tzn. ich widoczno$¢ w skali
od 1 — najstabiej widoczne zmiany do 5 — najwyrazniejsze. Przykladowy obraz
mikrozwapnien z zaznaczonymi konturami pojedynczych obiektéw jest pokazany
na rys. 3.11.

Wyniki wstepnych testow z udzialem lekarza radiologa Specjalisty zostaty
zamieszczone w tabelach: 3.2, 3.3, 3.4, 3.5 1 3.6. Przykladowe patologie — obrazy
oryginalne i po przetwarzaniu sa pokazane na rysunkach 3.12; 3.13 i 3.14.

Dyskusja i wnioski z testéow wstepnych

We wstepnych testach doboru parametréw miary numeryczne potwierdzaly su-
biektywna ocene, wydawana przez inzynieréw, ktérzy jednakze zwracali szcze-
gbélng uwage na zmiany w obrebie samych patologii i w ich bezposrednim sg-
siedztwie, nie brali pod uwage zmian struktury dalszych obszaréw otaczajacej
tkanki. Stwierdzono zauwazalna poprawe widocznosci guzkéw (szczegdlnie spiku-
li) i mikrozwapnien z zastosowaniem transformacji za pomoca obydwu zestawéw
parametréw. Zestaw 2. okazal sie nieco lepszy.
Ogodlnie zaobserwowano nastepujace reguly przetwarzania:

e lepsze sa falki biortogonalne o $rednim nosniku (rozmiar sprzezonych filtréw
w granicach 6-14 wspélczynnikéw) i poziomie gladkosci,
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Obraz | Subtelnos$é | Zestaw MSE AD | Indeks Indeks
parametréw poprawy | poprawy

ESM DR
1214 4 1 212,11 | 11,19 | 1,36 1,39
LCC 2 || 250,77 | 10,40 | 1,56 1,60
1283 1 11 269,28 | 12,92 | 1,31 1,39
LMLO 21 293,86 | 12,47 | 1,48 1,57
1201 2 1] 255,58 | 12,62 | 1,38 1,39
RMLO 2 || 250,89 | 11,63 | 1,57 1,59
1201 2 1 213,39 | 11,56 | 1,31 1,30
RCC 2 1 212,67 | 10,82 | 1,43 1,42
1220 3 1] 188,15 | 10,83 | 1,36 1,42
RCC 2 || 168,08 | 9,64 | 1,49 1,56
1214 4 1 || 183,00 | 10,48 | 1,40 1,41
LMLO 217 180,75 | 9.24 | 1,64 1,66

Tabela 3.1: Wyniki — miary obliczeniowe dla obrazéw mikrozwapnien.

Mikrozwapnienia
Obraz 1283 1283 1201 1201 1220 1220 1257 1257 1212
LCC | LMLO | RCC | RMLO | RCC | RMLO | LCC | LMLO | LCC
Subtelnosé 1 2 2 2 3 1 1 5
Zestaw
para- 1 +1 +1 +2 +2 +1 +1 +1 +2 +1
metréw | 2 +2 +2 +2 +2 +2 +1 +1 +2 +3

Tabela 3.2: Wyniki testu subiektywnego dla obrazéw mikrozwapnien — ocena radiologa.

Guzy spikularne
Obraz 3047 | 3047 | 3006 | 3006 | 3023 | 3023
LCC | LMLO | LCC | LMLO | LCC | LMLO
Subtelnosé 3 2 3 3 2 3
Ocena Zestaw 1 +1 -1 +3 +2 +1 +2
radiologa | parametréw | 2 +2 +2 +3 +3 +2 +3

Tabela 3.3: Wyniki testu subiektywnego dla obrazéw guzéw spikularnych — ocena radiologa.

Guzy dobrze odgraniczone
Obraz 0212 0025 0025 0025
LCC | RCC.ROI1 | RCC.ROI2 | LMLO
Subtelnosé 5 5 5 5
Ocena Zestaw 1 0 +1 +1 +2
radiologa | parametréw | 2 0 +2 +2 +3

Tabela 3.4: Wyniki testu subiektywnego dla obrazéw guzéw dobrze odgraniczonych — ocena

radiologa.
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Rysunek 3.11: Region zawierajacy mikrozwapnienia — Obraz z bazy DDSM: 1283 LMLO. Na
gbrze: oryginalny obraz i obok zaznaczone automatycznie kontury mikrozwapnien. Na dole:
obraz przetworzony za pomoca dwdch zestawdw parametréw: Zestaw 1 i Zestaw 2. (Rysunek
wykonany w systemie MammoViewer.)

Srednia ocena Ogolnie | Mikrozwapnienia Guzy Guzy dobrze
radiologa spikularne | odgraniczone
Zestaw 1 +1,26 +1,34 +1,34 +1,00
parametréw | 2 +1,95 +1,67 +2,50 +1,75

Tabela 3.5: Sumaryczne wyniki testu subiektywnego.

Srednia ocena Subtelnosé¢ (widocznosé) zmiany
radiologa 1 [ 2 | 3 | 5

Zostaw 1] +1,25 | 1,00 | +1,80 | +1,00
parametréw | 2 || +1,75 | +2,00 | +2,40 | +2,00

Tabela 3.6: Sumaryczne wyniki testu subiektywnego.
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Rysunek 3.12: Przyktad poprawy percepcji guza dobrze odgraniczonego (obraz 0025.LMLO):
po lewej — oryginat; po prawej — obraz przetworzony za pomoca transformacji z drugim
zestawem parametréw. Komentarz lekarza: na obrazie przetworzonym wyrazniejsze kontury,
zdecydowanie lepiej wida¢ spikule, wrastajace w tkanke (prawy dolny rég).

Rysunek 3.13: Przykfad poprawy percepcji guza spikularnego (obraz 3047.LMLO): po lewej
— oryginat; po prawej — obraz przetworzony za pomoca transformacji z drugim zestawem
parametréw. Komentarz lekarza: na obrazie przetworzonym widaé mikrozwapnienia na $rodku
guza, przeszkadza ,duze ziarno” — szum na obrazie.
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Rysunek 3.14: Przyktad poprawy percepgji klastra mikrozwapnien (obraz 1212.LCC): po le-
wej — oryginat; po prawej — obraz przetworzony za pomoca transformacji z drugim zestawem
parametréow. Komentarz lekarza: na obrazie przetworzonym — wyrazniejsze ksztatty mikro-
zwapnien, tekstura niemita dla oka — ,duze ziarno”.

e transformacja z decymacja (transformacja bez decymacji wprowadza zbyt
malo zmian i trzeba by zastosowaé¢ duzo wiecej pozioméw dekompozycii,
aby osiagnaé¢ podobny efekt, wymaga wyraZnie wigkszych naktadow obli-
czeniowych),

e optymalna liczba pozioméw to 4-5, w zaleznoéci od falki, na nizszych pozio-
mach dekompozycji znajduje si¢ wiecej szumu (1-2), a na wyzszych (powy-
zej 5) widaé rozlegle struktury tkanki - nie ma juz cech odpowiadajacych
mikrozwapnieniom i spikulom,

e lepsze sg nieliniowe przeksztalcenia wspétczynnikéw z mozliwie tagodnymi
zaokragleniami. Progowanie i ostre przejscia miedzy wartosciami wspoél-
czynnikow skutkuja dodatkows tekstura, bardzo nieprzyjemng dla oka. Po-
dobnie wyréwnywanie histogramu na wiekszych obszarach powoduje po-
wstanie drobnej przydymionej siatki (sformulowanie lekarza radiologa).
Usuwanie catych podpasm takze powoduje zbyt duze zmiany w obrazie.

Lekarz radiolog potwierdzit skuteczno$é wybranych metod wstepnego prze-
twarzania. Przygladajac sie obrazom przetworzonym, lekarz na czterech mammo-
gramach zauwazyl towarzyszace guzom mikrozwapnienia. Na dwdch zdecydowa-
nie wyrazniej (w ocenie lekarza) zarysowywaly sie spikule. Jednak przeszkadzala
lekarzowi tekstura, pojawiajaca sie na wiekszosci obrazéw po przetworzeniu —
okreslona przez niego jako duze ziarno. W jednym przypadku nasuwala ona po-
dejrzenie dodatkowej zmiany, ktorej nie byto.

Nalezy tutaj zauwazy¢, ze w testach subiektywnych inzynierom nie wyda-
wala sie¢ znaczaca zmieniona tekstura w dalszym sasiedztwie zmian na obrazie.
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Stad nasuwa sie wniosek, ze same testy doboru parametréw takze powinny byé
przeprowadzane z mozliwie jak najwigkszym udzialem lekarza.

Ogodlnie podsumowujac wstepne testy: przeksztalcenia wielorozdzielcze umoz-
liwiaja selektywng ingerencje w wybrane fragmenty obrazu, analize cech obiek-
tow, efektywne wydzielenie i redukcje szumoéw, wzmocnienie waloréw semantycz-
nych. Mozliwa jest poprawa diagnostycznie istotnych cech obrazéw, zwiekszajaca
czutosé i trafnosé decyzji radiologdéw. Przetwarzanie wstepne w dziedzinie falko-
wej jest przydatne w metodach detekcji zmian réznych rozmiaréw i wlasciwosci,
co jest szczegdlnie wazne w badaniach mammograficznych. Optymalizacja metod
wstepnego przetwarzania jest waznym czynnikiem poprawy efektywnosci syste-
méw CAD.

Uwagi krytyczne dotyczace wstepnych testéw

e Mammogramy powinny by¢ ogladane przez lekarza radiologa na monitorze
medycznym (lepsze skontrastowanie, wigksza stabilnosé¢ wyswiecania, au-
tomatyczna kontrola jakosci, stabilnosé temperaturowa, gtebia koloru 10-
bitowa itd.?).

e Miary obliczeniowe nie oddaja w pelni sposobu patrzenia radiologa na zmia-
ny patologiczne w mammografii. Miary obliczeniowe dziataja tylko w ma-
lym kontekscie zaznaczonych patologii. Lekarz patrzy w kontekscie calego
obrazu. Indeks poprawy kontrastu czy wyrazistosci krawedzi ocenia tylko
zmiany lokalnego kontrastu obiektéw. Dla radiologa nie zawsze bardziej
skontrastowana zmiana to zmiana lepiej widoczna — pojawia sie problem
artefaktéw w poblizu zmiany, utrudniajacych jej percepcje i ocene. Nato-
miast miary skalarne, takie jak MSE daja informacje o zmianach w obrazie,
usredniong z calego obrazu (lub wybranego wiekszego regionu), co nie jest
wyznacznikiem jako$ci pozadanych zmian w strukturze obrazowanej tkanki
(objawy patologiczne powinny by¢ bardziej skontrastowane, a prawidlowe
struktury nie).

e Nalezy wybraé strategie poprawy percepcji, tzn. zdecydowaé, czy celem
jest obraz przyjazny dla lekarza (,,mily dla oka”), czy tez mozliwe sa mocne
zmiany struktury tkanki, tak aby uwypukli¢ same patologie. W pierwszej
strategii test powinien dotyczy¢ tylko widocznosci patologii, tzn. skala po-
winna by¢ od +3 (zdecydowanie lepiej widoczna patologia) do -3 (zdecydo-
wanie gorzej widoczna patologia), a przy drugim typie przetwarzania — ogél-
nej widocznosci calego mammogramu i patologii na jego tle oraz ewentu-
alnie pojawiajacych sie¢ nowych patologii (wynik testu niekorzystny), kiedy
tekstura obrazu tak si¢ zmienia, ze sugeruje dodatkowe podejrzane zmiany.

e Na etapie wstepnych testéw pojawily sie problemy, zwiazane z rozumieniem
przyjetej skali oceny poréwnawczej zaréwno przez przeprowadzajacych te-
sty, jak i lekarza. W przypadku gdy lekarz stwierdza, ze cze$¢ zmian sie

“monitory medyczne EIZO: http://www.eizo.pl/pl/medyczne.html
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poprawia, a czesé zaciera (np. tak bylo przy jednym guzie w testach: lepiej
widoczne spikule, a gorzej tekstura wewnatrz guza), trzeba ustalié, co jest
wazniejsze pod wzgledem widocznosci patologii i na tej podstawie daé ogol-
ng ocene.

e Lekarz powinien ogladaé powickszone fragmenty, zawierajace patologie
w szerszym kontekscie — moga to by¢ wigksze regiony z oceniang zmiang
patologiczna lub cale mammogramy (zmniejszone do rozmiaréw ekranu)
i dodatkowo powigkszona cze$é obrazu, zawierajaca taka zmiane.

3.3.4 Kolejne testy optymalizacyjne poréwnawcze z udziatem radio-
loga

Wybrane zestawy parametréow

Wykorzystujac: wyniki, wnioski i uwagi krytyczne z wstepnych testéw, przygo-
towano kilka zestawéw parametréw do oceny przez lekarza radiologa Eksperta.
Kierowano si¢ przy tym subiektywna oceng czterech inzynierow doé$wiadczonych
w metodach przetwarzania obrazow oraz wspierano si¢ wynikami miar skalarnych.

Obrazy (cale mammogramy) byly przetworzone 2-etapowo: 1) odszumianie
(metoda: odszumianie6) — lekarz ocenil obrazy oryginalny i po odszumianiu jako
poréwnywalne; 2) poprawa kontrastu (metody: zgl, kontrast6, kontrast6a, kon-
trast7, kontrast8, kontrast_zestaw?2).

Opis metody odszumiania: odszumianieb Uzyte jadro falkowe to "Taswell 10/10
biorthogonal symmetric most-reqular’ (wspdtczynniki filtru sa dostepne w zatacz-
niku C).

Odszumianie zrealizowano poprzez wycinanie wysokoczestotliwoSciowych
podpasm na pierwszym poziomie transformaty oraz usuwanie najmniejszych wspét-
czynnikéw transformaty w podpasmach 2 do 6 (wedtug rys. 3.15).

Opis wybranych metod: kontrast6 i kontrast7 Uzyte jadro falkowe to "Taswell
10/10 biorthogonal symmetric most-regular’. Odszumianie zrealizowano wedlug
metody odszumianie6 (wedlug rys. 3.15). Zmodyfikowane dane falkowe sa re-
konstruowane w procesie syntezy obrazu. Nastepnie w odszumionym obrazie jest
wzmacniany lokalny kontrast — poprzez zastosowanie nieliniowych krzywych prze-
ksztalcen w wysokoczestotliwosciowych podpasmach na poziomie 3 do 6 (kon-
trast6 — wedlug rys. 3.16a, kontrast7 — wedlug rys. 3.16b).

Opis pozostatych metod poprawy kontrastu Odszumianie zrealizowano we-
dlug metody odszumianie6 (wedtug rys. 3.15). Nastepnie w odszumionym obra-
zie jest wzmacniany lokalny kontrast poprzez zastosowanie nieliniowych krzywych
przeksztalcen w wysokoczestotliwosciowych podpasmach na réznych poziomach
dekompozycji przy zastosowaniu réznych jader transformaty i réznych rodzajow
skalowania krzywych wedtug rysunku 3.17.
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median{[Dn|)0.6745 median{|Dn|)/0.6745

Rysunek 3.15: Siatki i krzywe transformacji uzyte do odszumiania w metodzie odszumianie6:
(a) krzywa zastosowana do wycinania wspétczynnikéw w podpasmach HL i LH na pozio-
mie 2 transformaty falkowej (soft-hard thresholding z parametrami: 0,9 i 20), (b) manualnie
ksztattowana krzywa, zastosowana w podpasmach wysokoczestotliwosciowych HH, HL i HH
na poziomie 3,4,5 i 6 transformacji. Siatki sa wizualizacja rodzaju przetwarzania w podpa-
smach transformaty falkowej (metoda z decymacja): biate bloki oznaczaja wycinanie catych
podpasm — wspédtczynniki s3 ustawiane na zero, a szare oznaczaja zastosowanie pokazanych
krzywych przeksztatcen (podpasmo 2: jasno szary). D,, oznacza wspédtczynniki transformaty
w przetwarzanym podpasmie.

Procedura testu

Testy zostaly przeprowadzone z lekarzem radiologiem Ekspertem. Obrazy mam-
mograficzne ogladano na monitorze medycznym EIZO (pokazuje glebie koloru
10-bitowa). Test dotyczyt widocznosci patologii w kontekscie calego obrazu mam-
mograficznego, tzn. skala powinna by¢é od +3 (zdecydowanie lepiej widoczna pa-
tologia) do -3 (zdecydowanie gorzej widoczna patologia) (tabela 2.1).

Lekarz ogladal obrazy w skali okoto 33%, zmiejszone do rozmiaréw ekranu
monitora. Mialy wtedy w przyblizeniu wymiary kliszy rentgenowskiej 18cm x 24
cm, czyli wymiar zblizony do naturalnego obrazu, ogladanego przez radiologa dia-
gnozujacego mammografie. Jedli zmiana na mammogramie budzita watpliwosci,
obraz byl odpowiednio powickszany — tak, aby zmiana byla dobrze widoczna. Dla
niektérych obrazéw litych guzéw lepiej bylo widaé zmiany patologiczne na obrazie
pomniejszonym (nawet do 13%).

Pierwszy pokaz mial na celu wybranie dwoch najbardziej obiecujacych (naj-
lepszych) metod przetwarzania sposrod szesciu zestawéw: zgl, kontrast6, kon-
trastba, kontrast7, kontrast8, kontrast_zestaw2.

Podczas dalszych testow lekarz ogladal tylko wybrane dwa rodzaje obrazéw
(przetworzone za pomoca dwéch wybranych metod: kontrast6 i kontrast7) i ob-
razy oryginalne. Baza testowa to 16 obrazéw (z bazy DDSM o rozdzielczosci
43,5 mikrometréw /piksel z 12-bitowa glebia koloru), zawierajacych guzy spiku-
larne i dobrze odgraniczone z towarzyszacymi mikrozwapnieniami w dwéch przy-
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st dewiDn) std dewviDing

Rysunek 3.16: Siatki i krzywe transformacji uzyte do poprawy kontrastu mammograméw:
(a) metoda kontrast6, (b) metoda kontrast7. Siatki sa wizualizacja rodzaju przetwarzania
w podpasmach transformaty falkowej (metoda z decymacja): biate bloki oznaczajg wycinanie
catych podpasm — wspdtczynniki s3 ustawiane na zero, czarne podpasma nie s3 zmieniane,
a szare oznaczajg zastosowanie pokazanych krzywych przeksztatcen. D,, oznacza wspdtczyn-
niki transformaty w przetwarzanym podpasmie.

median([Dn|y/0.6745 std deviDn} std deviDn) std dev{HHn)

Rysunek 3.17: Siatki i krzywe transformacji uzyte do poprawy kontrastu mammograméw:
(a) metoda zgl z falkg Daubechies8, (b) metoda kontrast6a z falky Villasenor 18/10, (c) me-
toda kontrast8 z falky Villasenor 18/10, (d) metoda kontrast_zestaw? z falka biortogonalna
6/10. Siatki s wizualizacja rodzaju przetwarzania w podpasmach transformaty falkowej (me-
toda z decymacja): biate bloki oznaczaja wycinanie catych podpasm — wspdfczynniki s3
ustawiane na zero, czarne podpasma nie s3 zmieniane, a szare oznaczaja zastosowanie po-
kazanych krzywych przeksztatcen. D,, oznacza wspétczynniki transformaty w przetwarzanym
podpasmie, a H H,, wspotczynniki transformaty na danym poziomie dekompozycji w podpa-
Smie HH.
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padkach. Radiolog porownywal obrazy przetworzone z oryginalnym — analizowat
objawy patologii i ocenial je wedlug skali z tabeli 2.1.

Na koncu pokazano lekarzowi serie regionéw (fragmentéw mammogramoéw),
zawierajaca mikrozwapnienia. Obrazy te byly przetworzone innymi metodami, tj.
wzmacnianie kontrastu takze w podpasmie LL, algorytm CLAHE [8].

Otrzymane wyniki

Pierwszy pokaz mial na celu wybranie dwoch najbardziej obiecujacych (najlep-
szych) metod przetwarzania spoérdd szesciu zestawow: zgl, kontrast6, kontrast6a,
kontrast7, kontrast8, kontrast_zestaw2. W czasie pierwszego pokazu radiolog Eks-
pert ogladal oryginalny fragment obrazu 3006_LEFT_CC z bazy DDSM, zawiera-
jacy guz spikularny z mikrozwapnieniami oraz obrazy przetworzone wyzej wymie-
nionymi metodami (rys. 3.18). Ogladajac sam obraz odszumiony (przetworzony
metoda odszumianie6), lekarz ocenil go jako poréwnywalny z oryginatem, niewno-
szacy zadnych zmian do obrazu. Radiolog ocenit skontrastowane obrazy, ustawia-
jac je w kolejnosci od najgorszego do najlepszego: kontrast8, kontrast_zestaw2,
zgl, kontrast6a, kontrast7 i kontrast6. Potem wskazal 2 obrazy, ktére spodobaly
mu sie najbardziej (byly ostrzejsze, lepiej bylo widaé¢ guzy i mikrozwapnienia).
Byly to zestawy kontrast6 i kontrast7. Lekarz stwierdzil, ze sa to inne obrazy
(rézniace si¢ od siebie), jednak skutkuja poprawa widocznosci patologii.

Wyniki testéw zostaly zamieszczone w tabelach: 3.7, 3.8, 3.9, 3.10 i 3.11.
Przyktadowe patologie — obrazy oryginalne i po przetwarzaniu — sg pokazane
na rysunkach 3.19, 3.21 i 3.20.

Guzy spikularne
Obraz 3006 | 3006 | 3023 | 3023 3026 3026 3051 3051
LCC | LMLO | LCC | LMLO | RCC | RMLO | RCC | RMLO
Subtelnosé 3 3 3 2 3 3 3 3
Zestaw k6 +3 +2 +3 +2 +2 +3 +3 +3
parametréow | k7 0 0 +2 +2 +2 +2 +1 +2

Guzy spikularne

Obraz 0006 | 0006 | 0006 0006
LCC | LMLO | RCC | RMLO
Subtelnosc¢ 1 1 5 5
Zestaw k6 +3 +2 +3 +3
parametrow | k7 +2 +2 +2 +2

Tabela 3.7: Wyniki testu subiektywnego dla obrazéw guzdéw spikularnych — ocena radiologa
Eksperta. Metody przetwarzania: k6 — kontrast6; k7 — kontrast?7.
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oryginal - guz spikularny

2 mikrozwapnieniami odszumianie&

kontrast6 kontrast6a kontrast?

kontrast8 kontrast_zestaw?2

Rysunek 3.18: Fragment obrazu 3006_LEFT_CC z bazy DDSM, zawierajacy guz spikularny
z mikrozwapnieniami: od géry od lewej: oryginat, odszumianie metoda odszumianie6, a na-
stepnie przetworzone obrazy (obraz odszumianie6 przetworzony kolejnymi metodami poprawy
kontrastu) w kolejnosci pokazywanej w tescie.

Guzy spikularne z mikrozwapnieniami
Obraz 3006 | 3026
LCC | RCC
Subtelnosc¢ 3 3
Ocena Zestaw k6 +3 +3
radiologa parametréw | k7 0 +2

Tabela 3.8: Wyniki testu subiektywnego dla obrazéw guzéw spikularnych z mikrozwapnienia-
mi — ocena radiologa Eksperta, dotyczaca widocznosci mikrozwapnien. Metody przetwarzania:
k6 — kontrast6; k7 — kontrast?.
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Guzy dobrze odgraniczone
Obraz 0025 | 0025 0025 0025
LCC | LMLO | RCC | RMLO
Subtelnosé 5 5 5 5
Ocena Zestaw k6 +3 +2 +2 +2
radiologa parametréow | k7 0 0 0 0

Tabela 3.9: Wyniki testu subiektywnego dla obrazéw guzéw dobrze odgraniczonych — ocena
radiologa Eksperta. Obrazy w sumie zawieraty 6 zmian, okre$lonych w DDSM jako guzy
dobrze odgraniczone. Metody przetwarzania: k6 — kontrast6; k7 — kontrast?.

Srednia ocena Ogolnie | Mikrozwapnienia Guzy Guzy dobrze
radiologa spikularne | odgraniczone
Zestaw k6 +2,5 +3 (%) +2,58 +2,25
parametréw | k7 || +1,19 +1 (%) +1,58 0

Tabela 3.10: Sumaryczne wyniki testu subiektywnego z radiologiem Ekspertem. Dane
z gwiazdka dotycza tylko 2 obrazéw. Metody przetwarzania: k6 — kontrast6; k7 — kontrast7.

Srednia ocena Subtelnoéé (widocznosé) zmiany
radiologa 1 \ 2 \ 3 \ 5

Zestaw k6 || +2 (*) | +2 (*) | +2,62 | +2,5
parametréw | kK7 || +2 (*) | +2 (*) | +1,34 | 40,67

Tabela 3.11: Sumaryczne wyniki testu subiektywnego z radiologiem Ekspertem. Dane
z gwiazdka dotycza tylko 2 obrazéw. Metody przetwarzania: k6 — kontrast6; k7 — kontrast?.

Rysunek 3.19: Przyktad poprawy percepcji guza spikularnego (obraz 3051.RMLO): od lewej
do prawej: oryginat, obraz przetworzony za pomoca transformacji z zestawem parametréw
kontrast6, obraz po przetwarzaniu metoda kontrast7. Komentarz Eksperta: Zarysy odcinkowo
nieostre. Metoda kontrast6 wychwytuje minimalne réznice.
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Rysunek 3.20: Przyktad poprawy percepcji guza spikularnego, zawierajacego mikrozwapnienia
(obraz 3026.RCC): od lewej do prawej — oryginat, obraz przetworzony za pomoca transformacji
z zestawem parametréw kontrast6, obraz po przetwarzaniu metoda kontrast?.

Rysunek 3.21: Przyktad poprawy percepcji guza spikularnego o wysokiej gestosci (obraz
0006.RCC): od lewej do prawej — oryginat, obraz przetworzony za pomoca transformacji
z zestawem parametréw kontrast6, obraz po przetwarzaniu metoda kontrast7. Komentarz le-
karza: W obrazie przetworzonym metoda kontrasté widoczne szczegdty struktury wewnetrzne;j
guza.
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Analiza kolejnych testéw poréwnawczych

Radiolog potwierdzit skutecznos¢ zaproponowanych metod przetwarzania.

Metoda kontrastb znacznie lepiej od oryginaléw pokazuje: szczegdly, zarysy
i kontury zmian, wewnetrzng strukture guzéw, efekt namiotowy. Obraz jest du-
70 ostrzejszy, co znacznie ulatwia w wielu przypadkach wlasciwa ocene zmian,
a niekiedy pozwala dostrzec zmiany pominiete w interpretacji oryginatéw (mi-
krozwapnienia, zarysy odcinkowo spikularne). Istnieje jednak obawa, ze niekiedy
utrudni to ocene guzdéw poprzez zbyt doktadne pokazanie zréznicowanej struktury
wnetrza guza (dokladniejszy obraz tekstury powoduje utrate jednolitosci zmiany,
co utrudnia jej detekcje — zanotowano jeden taki przypadek podczas testu).

Metoda kontrast7? lepiej eksponuje guzy, rozjasnia lite struktury, wyrdzniajac
je z tla, nie daje wrazenia wzrostu dokladnosci i wydobycia szczegdtéw jak kon-
trast6, w zamian powoduje poprawe lokalnego kontrastu, co lepiej uwidacznia
zmiany.

W przypadku obrazéw, zawierajacych same skupiska mikrozwapnien bez gu-
zOw, obie metody dawaly zaskakujaco odmienne efekty — przede wszystkim na nie-
dopuszczalnym poziomie byly widoczne znieksztalcenia obrazu, co psulo efekt
rozjadnienia samych mikrozwapnien. Radiolog wyrazil podejrzenia, ze uzyto tu-
taj metod innych niz kontrast6 i kontrast7?. Z drugiej strony, w pierwszej grupie
obrazéw z guzami niekiedy takze wystepowaly mikrozwapnienia i tutaj ocena
efektéw przetwarzania byla jednoznacznie pozytywna dla obu metod.

W tescie tym przetwarzania obrazéw dokonywano na calym obrazie z zaszu-
mionym ttem. Nie przeprowadzano wstepnej segmentacji tkanki gruczotu piersio-
wego. Wybrane obrazy testowe, zawierajace mikrozwapnienia, miaty bardzo duzo
tta, natomiast sam region tkanki zajmowal mniejszy obszar. Zauwazono, ze byto
to gtéwnym problemem zltej widocznosci mikrozwapnien w tescie, prawdopodob-
nie stad przetworzone obrazy budzily podejrzenia.

W dodatkowej ocenie ROI ze skupiskiem mikrozwapnien przetworzonego kil-
koma metodami najlepszy efekt dalo jedynie lokalne wyréwnanie histogramu
(CLAHE) w dziedzinie obrazu. Silne odszumienie dalo niekorzystny efekt nie-
naturalnos$ci wygladzania nieistotnych fragmentéw obrazu, podbicie kontrastu
(wlacznie z pasmem LL) silnie uwidocznilo mikrozwapnienia, jednak silniejsze
skontrastowanie tla (a wiec miejscowe rozjasnienie) rodzito obawy o ograniczone
mozliwosci detekcji mikrozwapnien w obszarach rozjasnionych.

3.3.5 Ogdlne wnioski i dalsze konsultacje z radiologami

Trzech lekarzy radiologéw podczas testéw oraz indywidualnych konsultacji zauwa-
zalo poprawe jakosci obrazow przetworzonych wybranymi metodami, szczegdlnie
podobala si¢ im metoda poprawy kontrastu kontrast6. Zauwazono, ze dla mikro-
zwapnien metoda odszumiania odszumianie6 czasami wprowadza niepozadane
zaburzenia. Radiolodzy niechetnie ogladali obrazy przetworzone w sposéb zmie-
niajacy gruntownie strukture tkanki, oceniali go jako ,niemily dla oka”. Stad
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nasuwa sie wniosek, ze w przypadku badan mammograficznych, ktére skiada-
ja sie z 4 bardzo duzych obrazéw, rzeczywiscie trudno jest ogladaé obrazy ze
znacznie zmieniona naturalna struktura tkanki, nawet jesli daja duza poprawe
w percepcji samych patologii (ktére we wezesnym stadium sa niewielkie).

Zauwazono, ze dla algorytméw poprawy percepcji niezbedna jest uprzednia
segmentacja tkanki gruczotu piersiowego, poniewaz metody poprawy percepcji
powinny korzystaé ze statystyk obliczanych z tkanki gruczolu (co wzieto pod
uwage w dalszej fazie weryfikacji algorytmoéw). Statystyki obliczane z calego ob-
razu, gdzie jest duzo ciemnego zaszumionego tta, wprowadzaja duzo przektaman
w zaleznodci od obszaru tta (ktory jest tez rézny na poszczegélnych obrazach).

Dodatkowo przed faza weryfikacji na duzej grupie obrazéw przeprowadzono
wstepna probe testéw detekeji na 20 badaniach mammograficznych z radiologiem
Ekspertem. Lekarz interpretowal tylko obrazy przetworzone (cale badania po 4
obrazy) z trudno uchwytnymi zmianami (o subtelnosci 1, 21 3 w bazie DDSM). Po
pie¢ badan zostalo przetworzonych metodami: odszumianie6.kontrast6 (wczeéniej
opisanej jako kontrast6), kontrast6, odszumianie6.kontrast? (wczesniej opisanej
jako kontrast7), kontrast7. Dla tych trudnych badan lekarz zaakceptowal i za
kazdym razem okreélat jako dobre tylko badania przetworzone sama metoda kon-
trast6, bez wczesniejszego odszumiania. Obrazy przetworzone innymi metodami
okreslal jako podobne do niewlasciwie wykonanych badan (niedoeksponowanych).

Dalsze testy weryfikacyjne wybranej metody przetwarzania (kontrast6)
na wiekszym zbiorze badan zostaly przedstawione w p. 4.4.
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3.4 Segmentacja gruczotu piersiowego

Pierwszym etapem metod poprawy percepcji czy detekcji zmian patologicznych
powinna by¢ segmentacja tkanki piersi od tta obrazu. Ten wstepny etap wyko-
rzystuje sie jako ograniczenie regionu analizy algorytméw (czasem powodujace
znaczne przyspieszenie algorytméw), albo jest niezbedne do otrzymania prawi-
dlowych parametréw obrazowanej tkanki (co wykazaly badania nad poprawa per-
cepcji patologii).

W systemie Mammo Viewer do segmentacji tkanki piersiowej zaimplemento-
wano algorytm, bazujacy na technikach rozrostu regionéw’. Przyjeto wstepne
zalozenie, ze obszar tkanki piersi w obrazie jest spdjny i mozliwe jest okreslenie
wzglednie prostych kryteriéw przynaleznosci piksela do gruczotu.

3.4.1 Wstepny algorytm segmentacji tkanki piersi

6 Algorytm proponowanej metody segmentacji tkanki gruczotu piersiowego sktada
sie z nastepujacych krokow:

1. Okreslenie, czy na obrazie mamy prawa, czy lewa piers.

2. Okreslenie dolnego Ty i gérnego T, progu przynaleznosci do gruczotu.

3. Wyboér punktu startowego do segmentacji.

4. Segmentacja z wykorzystaniem wyznaczonego punktu startowego i progow.
Opis poszczegdlnych punktéw przedstawia sie nastepujaco:

Ad. 1. Krok ten stuzy optymalizacji wydajnosci metody. Okreslenie, czy ma-
my w obrazie pier§ prawa, czy lewa umozliwia prawidtowy wyboér punk-
tu startowego i rozpoczecie segmentacji z miejsca nalezacego do gruczotu.
Jest to wazne, gdyz gdyby punkt startowy byt poza gruczotem, kryterium
zakonczenia pracy algorytmu zostaloby spelnione bardzo szybko — zaraz
po rozpoczeciu (warto$é funkeji jasnosci punktu startowego nie zawiera sie
w przydziale pomiedzy progami Ty i T,) ze zdecydowanie blednym wyni-
kiem.

Decyzja jest podejmowana na podstawie analizy Sredniej jasno$ci dwdoch
regionéw obrazu: pierwszego, obejmujacego 100% wysokosci i 20% szero-
kosci obrazu, liczac od lewej krawedzi oraz drugiego, obejmujacego 100%
wysokosci 1 20% szeroko$ci obrazu, liczac od prawej krawedzi. Wigkszy po-
ziom Sredniej jasno$ci w pierwszym regionie oznacza piers lewa, w drugim
— prawa.

SWstepny algorytm segmentacji piersi zostal napisany w systemie Mammo Viewer przez
Piotra Boniniskiego (wykorzystujacy stworzone wczesniej elementy systemu, tj.: operacje na hi-
stogramach, procedury progowania, wizualizacja granicy wysegmentowanego regionu itp.), a na-
stepnie zoptymalizowany przez autorke.

Sautor: Piotr Boninski [16]
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Ad. 2. Progi do segmentacji sa wyznaczane eksperymentalnie z histogramu ob-
razu. Dolny prég Ty jest wyznaczany poprzez okreslenie $redniego poziomu
jasnodci calego obrazu, pomniejszony o 15%, gérny T, — jako 97,5 percentyl
histogramu.

Ad. 3. Punkt startowy do segmentacji jest wyznaczany jako odlegly o 10% szero-
kosci obrazu od prawej badz lewej krawedzi (w zaleznosci od wyniku kroku
1) oraz bedacy w polowie wysokosci.

Ad. 4. Sam proces segmentacji bazuje na metodzie rozrostu obszaru (region
growing). Metoda ta polega na laczeniu punktéw lub fragmentéw obrazu
w wieksze [168]. W sasiedztwie wybranego punktu (w ogdlniejszym przy-
padku punktéw poczatkowych moze by¢ wiecej) poszukuje sie takich punk-
téw, ktére beda spelnialy okreslone kryterium przynaleznosci (dotyczace
np.: poziomu jasnosci, koloru, tekstury). W tym przypadku wykorzystano
kryterium stalego przedzialu jasnosci, wyznaczonego na podstawie histo-
gramu calego obrazu. Piksele sgsiednie o jasnosci, nalezacej do ustalonego
przedzialu, sa dotaczane do tworzonego obszaru. Proces dolaczania jest re-
kurencyjnie powtarzany dla kolejnych, dodawanych punktéw. Jesli zaden
z sgsiednich punktow nie spelnia zadanego kryterium, rozrost obszaru w da-
nym kierunku jest zatrzymany.

3.4.2 Uzasadnienie potrzeby optymalizacji algorytmu

Zauwazono duza zmienno$¢ w dostepnych obrazach mammograficznych pod ka-
tem polozenia obszaru tkanki wzgledem catej, zobrazowanej kliszy. Zaobserwo-
wano réznice pomiedzy mammogramami w projekcjach CC i MLO. W projekcji
CC najjasniejsze obszary (nalezace najczesciej do stozka gruczolowego) znajduja
sie w gérnej potowie obrazu, a w projekcji MLO w dolnej potowie. Czasem punkt
startowy, pomimo rzeczywistej przynaleznosci do tkanki gruczotu, nie spelnial
kryterium przynalezno$ci do przedziatu, wyznaczonego gérnym i dolnym pro-
giem. Zdarzalo sie tez, ze piers zajmowala zaledwie maly procent obszaru ob-
razu, a wtedy punkt startowy algorytmu nie nalezal do obszaru tkanki. Czasem
na obrzezach mammograméw sg widoczne jasne fragmenty tla, poza zeskano-
wang klisza rentgenowska. Progi wyznaczone na podstawie Sredniej i percentyla
histogramu czasem dolaczaly zbyt duzo tego jasnego tla, a czasem nie zalicza-
ly jasniejszych obszarow tkanki, znajdujacych sie przy brzegu obrazu. Ponadto
wstepny algorytm segmentacji dotaczal czasami (szczegdlnie w projekeji MLO)
fragmenty opisu obrazu jako nalezace do tkanki gruczotu.

3.4.3 Optymalizacja algorytmu segmentacji gruczotu piersiowego

Zoptymalizowany algorytm segmentacji tkanki gruczolu piersiowego (razem z ob-
szarem mie$nia w projekcji MLO) sktada sie z krokéw, przedstawionych w algo-
rytmie 3.1. Schemat tego algorytmu jest przedstawiony na rysunku 3.22.
Algorytm 3.1. Zoptymalizowany algorytm segmentacji tkanki od tla
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1. Okreslenie strony obrazowanego gruczotu (lewa lub prawa).
2. Okreslenie projekcji (CC lub MLO).
3. Wybor punktu startowego do segmentaciji.

4. Okreslenie dolnego Ty i gérnego T, progu przynaleznosci do gruczotu za po-
mocg analizy histogramowej i procedury wyznaczania optymalnych pro-
géw.

5. Segmentacja na obrazie pomniejszonym o 20% wzgledem oryginalu z wy-
korzystaniem wyznaczonych progéw — stworzenie mapy tkanki.

6. Poprawa zarysu granicy tkanki za pomoca operacji morfologicznych.

7. Ekstrakcja regionu tkanki.

Dane wejsciowe:
ucvfrowiony obraz mammograficzny

:

Piers prawa czy lewa? ‘

| Projekcja: CC czy MLO?

Punkt startowy ‘

Progi: Tdi Tg

L4 *
Segmentacija ‘ Ty g

-

‘ Popraw; konturu }-\.

k4
Ekstrakcja regionu ‘

Rysunek 3.22: Schemat algorytmu segmentacji tkanki gruczotu piersiowego (razem z mie-
$niem na obrazach w projekcji MLO) od tta na ucyfrowionych obrazach mammograficznych.
(Obraz zrédfowy pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie MammoVie-
wer.)
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Ad. 1. Analizy $éredniej jasnosci dwoch malych regionéw obrazu (o wymiarach
5% wysokosci i szerokosci obrazu): pierwszego, znajdujacego sie w malej
odleglosci od brzegu obrazu (10% szerokosci) i w polowie jego wysokosci,
liczac od lewej krawedzi oraz drugiego, w odlegtosci 10% od prawego brze-
gu obrazu i takze w polowie wysokosci. Wickszy poziom $redniej jasnosci
w pierwszym regionie oznacza pier$ lewa, w drugim - prawa.

Zmiana ta powoduje wladciwie okreslenie strony piersi (lewej lub prawej),
nawet pomimo bialych brzegéw obrazu poza zeskanowana klisza.

Ad. 2. Ta sama pier§ w réznych projekcjach ma inne ulozenie wzgledem ob-
razu. Automatyczne okreélenie projekcji odbywa sie na podstawie analizy
histogramu dwdéch prostokatnych regiondow: pierwszego w gérnej czesci ob-
razu, w odleglosci od goérnego brzegu 1% wysokosci i o wymiarach 100%
szerokosci 1 5% wysokosci, a drugiego wedlug lustrzanego odbicia wzgle-
dem $rodka, czyli znajdujacego sie przy dolnym brzegu obrazu. Cztery razy
wieksza Srednia jasnodci gérnego prostokata oraz skosnosé mniejsza od 1
i kurtoza mniejsza od zera oznaczaja projekcje MLO. Jesli powyzsze wa-
runki nie sg spelnione, przyjmuje sie, ze piers na obrazie jest w projekcji

CC.

Ad. 3. Jedli mamy do czynienia z piersig lewa, wspoélrzedna pozioma punktu
startowego jest ustalana jako 25% szerokosci, a jesli z piersia prawa — 75%
szerokosci. Jesli obrazowany narzad jest w projekcji MLO, to wspdtrzedna
pionowa jest ustalana jako 5/8 wysokoéci, liczac od gory obrazu, a w projek-
cji CC jest to 3/8 wysokosci. Czasem jest potrzebna korekta wspdlrzednych
poziomych, tak aby punkt startowy znajdowal sie w zakresie dalej wybra-
nych progéw. Jest ona wykonywana w sasiedztwie tutaj wybranego punktu
startowego.

Ad. 4. Dolny prég Ty jest to optymalny prog (algorytm 3.2), wyznaczany z hi-
stogramu.
Algorytm 3.2. Procedura wyznaczania optymalnego progu [145]

Algorytm zaklada, ze na obrazie sg obecne dwa rozdzielne obszary, kaz-
dy wewnatrz siebie, o zblizonych wartoéciach funkcji jasnosci, ktérych roz-
ktad jasnos$ci w histogramie mozna przyblizy¢ rozktadami Gaussowskimi.
W przypadku segmentacji piersi to zalozenie jest spelnione: rozktad funk-
cji jasnosci w histogramie obszaru tkanki i tla mozna przyblizy¢ dwoma
rozkladami Gaussa (dwie ,gorki” w histogramie).

1. Jest wyznaczane pierwsze przyblizenie progu pomiedzy obiektem i ttem
(tutaj: najnizsza warto$¢ funkcji jasnoséci w obrazie).

2. W kroku n, sg obliczane $rednia jasno$¢ obiektu ug i tta pf, gdzie
segmentacja tta i obiektu jest dokonywana na podstawie progu 1",
wyznaczanego w poprzednim kroku.
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3. Ustawianie progu jako:

Tnt1) _ HB IO ;“g (3.1)

4. Jesli T+ = T koniec algorytmu, w przeciwnym wypadku powrét
do punktu 2.

Prég goérny T, to drugi optymalny prég, wyznaczany z analizy czedci hi-
stogramu powyzej Ty do 99,5 percentyla histogramu. Tutaj zakladamy, ze
w zakresie funkcji jasnosci powyzej progu T; mamy w przyblizeniu 3 roz-
ktady Gaussa. Tkanka piersi obejmuje 2 rozklady: obszar ciemniejszy —
tkanka tluszczowa gruczotu — oraz obszar jasniejszy — czesto albo migsien
w projekcji MLO lub stozek gruczotowy. Pozostaly jeden rozktad Gaussa
to bardzo jasny obszar tta — zwykle brzegi obrazu poza zeskanowang klisza.
Wyznaczanie gérnego progu jako drugiego optymalnego progu jest dokony-
wane analogicznie do Ty, na podstawie procedury optymalnego progowa-
nia, przy zalozeniu trzech obszaréw do segmentacji, czyli dwoch progow,
z czego wyzszy bedzie progiem T,. Jesli jednak wyznaczony prog T, znaj-
duje si¢ ponizej 92 percentyla histogramu lub zakres pomiedzy progami Ty
i T, to mniej niz 35 percentyl histogramu (obraz bez bialego brzegu, bez
wyraznego stozka gruczolowego i zwykle w projekcji CC), wartosé¢ Ty, jest
poprawiana jako 99,7 percentyl histogramu.

Ad. 5. Progowanie obrazu przy zastosowaniu progoéw Ty i Tj.

Ad. 6. Wyznaczone granice piersi sa poszarpane, ponadto zawieraja czesto ja-
sny brzeg obrazu. Region ten jest poprawiany przy uzyciu morfologicznego
zamkniecia.

Ad. 7. W pamieci oraz plikach tekstowych region tkanki gruczotu jest przecho-
wywany jako cigg wspdirzednych jego granicy na obrazie. Algorytm eks-
trakcji regionu z mapy binarnej (algorytm 3.3) polega na nadaniu kazdemu
obiektowi (regionowi) obecnemu na mapie unikalnej etykiety. Wtedy jest
mozliwa jego identyfikacja jako oddzielnego obiektu. Jako obszar tkanki jest
wyznaczany ten obiekt, ktory bedzie zawieral punkt startowy. Algorytm
ten jest szybszy od zastosowanego wcze$niej algorytmu rozrostu regiondow
(struktury danych i czas obliczen zostaly zoptymalizowane).

Algorytm 3.3. Fkstrakcja regiondw z binarnej mapy [145]

Algorytm identyfikacji regionéw (Kolejne kroki algorytmu sa pokazane na ry-
sunku 3.23.): Wejsciem dla algorytmu etykietujacego jest obraz binarny —
zerowe tlo i niezerowe obiekty.

1. Pierwsze przejscie:
Przeszukiwanie calego obrazu I wiersz po wierszu i przypisanie nieze-
rowej etykiety v kazdemu niezerowemu punktowi I(i, j). Warto$é v jest
wybierana zgodnie z etykietami sasiadéw punktu. (Sasiedzi punktu sa
zdefiniowani na rysunku 3.24.)
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o Jesli wszyscy sasiedzi punktu sa tlem (warto$é pikseli wynosi ze-
ro), punktowi I (i, j) jest przypisana nowa jeszcze nieuzywana ety-
kieta.

e Jesli jest tylko jeden sasiad z niezerowa wartoscia, jego etykieta
jest przypisana punktowi (i, j).

o Jesli jest wigcej niz jeden niezerowy sasiad, etykieta jednego z nich
zostaje przypisana punktowi I(i,7). Jezeli etykiety sasiadéw r6z-
nig sie (kolizja etykiet — rys. 3.24c), zapamietuje sie te pary etykiet
jako réwnowazne. Pary réwnowaznoéci sg przechowywane w od-
dzielnej strukturze danych.

2. Drugie przejscie:
Wszystkim regionom zostaly nadane etykiety podczas pierwszego przej-
Scia, ale niektdre z nich zawieraja piksele z réznymi etykietami (z po-
wodu kolizji etykiet). Caly obraz jest skanowany ponownie i pikselom
sa nadawane nowe etykiety, przy uzyciu par rownowaznosci — wszyst-
kie réwnowazne etykiety sa zastapione przez jedna niepowtarzajaca sie
etykiete.
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Rysunek 3.23: Identyfikacja obiektéw (sasiedztwo 8-spéjne): (a),(b),(c) kroki algorytmu. Pary
réwnowaznosci po kroku (b): 2-5, 5-6, 2-4. (Rysunek zaczerpniety z pracy [145])

Zaimplementowany algorytm wykazuje duza efektywnosé dziatania. Zostal prze-
testowany na okoto tysigcu obrazéw, wykazujac sie dobra segmentacja tkanki.
Czasem w projekcji MLO, gdy klisza rentgenowska zostala zeskanowana w ta-
ki sposéb, ze na gorze obrazu pozostalo duzo jasnego tla, bylo ono dolgczane
do wysegmentowanego regionu. W celu poprawy segmentacji wystarczyto wyciaé
fragment obrazu bez wiekszoéci jasnego tta poza klisza, jak pokazano na rysun-
ku 3.25. Ponadto w nielicznych przypadkach w projekcji CC, metoda nie dotaczata
jasniejszych fragmentéw tkanki znajdujacych sie przy brzegu obrazu po stronie
klatki piersiowej. Poprawe segmentacji w tej sytuacji mozna osiggnaé poprzez
wymuszanie, aby fragment konturu od strony klatki piersiowej byt linia prosta
rownolegla do wlasciwego brzegu obrazu.

Na podstawie algorytmu segmentacji tkanki gruczolu piersiowego stworzo-
no takze prosty algorytm segmentacji stozka gruczotowego (jasniejszego obszaru
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Rysunek 3.24: Sasiedztwo punktu (7, j): (a) sasiedztwo 4-spéjne (b) sasiedztwo 8-spéjne (c)
Kolizja etykiet zdarza sie bardzo czesto. Przyktadami ksztattéw, ktérych ona dotyczy, sa
obiekty w ksztatcie litery U, odwréconego E, itd. (Rysunek zaczerpniety z pracy [145])

w tkance piersiowej bez miesnia). W zasadzie jest on analogiczny z ta réznica, ze
analizowany histogram to histogram liczony tylko w obszarze wysegmentowanej
tkanki, a nie histogram calego obrazu. Jednak taki algorytm segmentacji stoz-
ka dziata tylko dla badan z wyraZnie zaznaczonym obszarem stozka, ktory jest
oddzielony od migsnia w projekcji MLO.

Takie algorytmy segmentacji stozka moga przydaé sie do tworzenia map na-
rzadu piersi (uzytecznych na przyklad przy poréwnywaniu piersi lewej z prawa)
oraz do automatycznego okreslania potozenia wykrywanych patologii, ktére — jesli
leza poza obszarem stozka — sg uznawane od razu za podejrzane.
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"' T |

Rysunek 3.25: Przyktad nieprawidtowej segmentacji tkanki z dotagczonymi obszarami jasnego
tta — po prawej obraz oryginalny z zaznaczonym niebieskim konturem wysegmentowanej tkan-
ki, po lewej mapa wysegmentowanej tkanki. Na dole przyktad poprawy segmentacji poprzez
wyciecie whasciwego regionu kliszy rentgenowskiej, bez jasnego tta obrazu. (Obraz zrédtowy
pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie MammoViewer.)
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3.5 Detekcja klastréw potencjalnych mikrozwapnien

Celem opracowanej metody detekcji jest wskazanie regionow, zawierajacych kla-
stry mikrozwapnien. Zaproponowano metode: lokalizacji, klasteryzacji i segmen-
tacji nadmiarowego zbioru obiektow zainteresowania — potencjalnych mikrozwap-
nien. Wykorzystano elementy analizy wielorozdzielczej obrazéw, metody grupo-
wania i morfologii matematycznej, zwracajac szczegdlng uwage na jakosé wykry-
wanych klastréw [160, 161, 165, 166]. Zaproponowana metoda detekcji klastrow
mikrozwapnien sktada sie z etapéw przedstawionych w algorytmie 3.4. Schemat
jest pokazany na rysunku 3.26.

Algorytm 3.4. Detekcja klastrow mikrozwapnien

1. Wstepne przetwarzanie — segmentacja tkanki gruczotu piersiowego.

2. Lokalizacja jasnych plamek — potencjalnych mikrozwapnien (skalowalne fil-
try LoG).

3. Grupowanie w klastry.
4. Segmentacja obiektow w klastrach.

5. Opis ksztattu klastréw — otoczki wypuktej zlokalizowanych grup.

3.5.1 Lokalizacja jasnych plamek

Zalozeniem byla wstepna detekcja nadmiarowego zbioru kandydatéw — poten-
cjalnych mikrozwapnien, ktéry jest redukowany w znacznym stopniu w procesie
klasteryzacji i rekonstrukcji ksztattu.

Lokalizacja jasnych plamek — pojedynczych obiektéw potencjalnych mikro-
zwapnien jest realizowana przez skalowalne filtry LoG (‘Laplacian-of-Gaussian’)—
poszukiwanie najwiekszych lokalnych maksiméw na sciezkach utworzonych na pod-
stawie obrazéw po filtracji LoG w réznych skalach (rys. 3.5). Wykorzystano me-
tode opisana w p. 2.3.1, optymalizujac ja oraz dostosowujac do konkretnych po-
trzeb.

Algorytm 3.5. Lokalizacja jasnych plamek

1. Detekcja jasnych plamek:

e znalezienie lokalnych maksiméw w obrazie po filtracji LoG o najnizszej
skali h MIN ,

e inicjalizacja Sciezek dla kazdego znalezionego maksimum oraz kontynu-
acja poszukiwania lokalnych maksiméw az do najwyzszej skali hy;ax,

e zidentyfikowanie najwigkszej odpowiedzi filtru na kazdej Sciezce i ozna-
czenie odpowiadajacego jej punktu jako optymalnego kandydata.

2. Estymacja rozmiaru i lokalnego kontrastu plamki.
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Rysunek 3.26: Schemat zaproponowanej metody detekcji klastréw potencjalnych mikrozwap-
nien.

3. Progowanie — wybranie plamek
Jesdli lokalny kontrast jest wigkszy od ustalonego progu, jednakowego dla kaz-
dego rozmiaru plamek, taka plamka jest pozostawiana na obrazie.

Optymalizowane parametry to:

e najnizsza skala filtru LoG — hysrn,

e najwyzsza skala filtru LoG — hasax,

e zmiana skali w kazdym kroku tworzenia $ciezki — hyyc,

e rozmiar sasiedztwa dla sprawdzania, czy punkt jest lokalnym maximum —
nLm,

e rozmiar sasiedztwa dla szukania najwiekszego lokalnego maximum w oto-
czeniu kandydata z nizszej skali — nyyp,

e prég, powyzej ktérego wykryta plamka jest uznawana jako potencjalne mi-
krozwapnienia — T, jego zalezno$¢ adaptacyjna od statystyk z sasiedztwa,
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zalezno$é progu od skali filtru LoG, dajacego najwyzszg odpowiedz dla ana-
lizowanej plamki.

Wybrane parametry to:

e hyrny =3 —w klastrach ztodliwych mikrozwapnien czasem nie ma wyraz-
nie wyodrebnionych mikrozwapnien, ale czesto jest wokdt nich duzo punk-
towych mikrozwapnien,

® haax =9,
e hinc = 2 — zmniejsza czas obliczen,
® NN = 37

e nyp = b — wigkszy obszar poszukiwania, poniewaz algorytm przeskakuje
co dwie skale filtrow,

e prog — T oraz zalezno$c, wedlug ktorej jest wybierany:
T=n-o (3.2)

gdzie o — odchylenie standardowe obrazu badz regionu, podejrzanego o wy-
stepowanie mikrozwapnien, n — parametr: dla malego regionu zawierajacego
skupisko mikrozwapnien n = 6 lub dla stabo wysyconych mikrozwapnien
n = 5, dla regionu calej tkanki (calego wysegmentowanego regionu piersi)
n = 10.

Ocena dziatania detekcji Metoda dziata prawidtowo na mniej wiecej jednorod-
nym tle (tkance). Dla obszaréw o réznej gestosci, np. stozek gruczotowy i fragmen-
ty tkanki tluszczowej, metoda moze znajdowaé duzo falszywych wskazan w ciem-
niejszych obszarach lub nie znajdowa¢ mikrozwapnien w jasniejszych obszarach,
w zaleznosci od progu. Przyczyna tego jest fakt, ze mikrozwapnienia w tkance
gruczolowej (jasniejsze obszary obrazu) maja znacznie mniejszy lokalny kontrast
niz w tkance tluszczowej (ciemniejsze obszary). Algorytm mozna poprawié po-
przez zastosowanie identyfikacji obszar6w o podobnym utkaniu (jednorodnych):
o podobnym zakresie jasnosci lub o podobnym wskazniku kontrastu. Nastepnie
prog — inny dla kazdego wybranego obszaru — uzalezni¢ od statystyk obszarowych.

Opis wynikow lokalizacji potencjalnych obiektéw mikrozwapnien Metoda iden-
tyfikuje male, w przyblizeniu okragle obszary (plamki), nieco jasniejsze niz ota-
czajace je tlo (tkanka). Na mammogramach moga to by¢:

e mikrozwapnienia:

— mikrozwapnienia zlosliwe i mniejsze tagodne (rys. 3.27 i 3.28),

— mikro- lub makrozwapnienia naczyniowe — oczywiste tagodne, w Scia-
nach naczyn, z jednej strony maja wigksza sile krawedzi (bardziej ostry
gradient),
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— duze, okragle ,pojedyncze” lagodne, skorupkowate (w $rodku z cie-
niem — $rodek mniej wysycony niz obrzeza) wysycone makrozwapnie-
nia lub ich fragmenty, jesli zwapnienia sa nieréwnomiernie wysycone
— o nieréwnomiernej teksturze (rys. 3.29),

— mikrozwapnienia tagodne dysplastyczne,
o falszywe wskazania:

— wldkna — fragmenty struktury zdrowej tkanki, maja wigksza powierzch-
nie i niski gradient,

— skrzyzowania wlékien (rys. 3.31),

— tekstura — male przejasnienia na obrazie ,,udajace” mikrozwapnienia,
zwykle jednak o nizszym lokalnym kontrascie (rys. 3.32),

e artefakty: bardzo wysokie piki z duzym gradientem o malej powierzchni,
czasem wygladaja jak nitka — sa lekko wydluzone (rys. 3.30). Wysokie piki
sg trudne, prawie niemozliwe do rozréznienia, z bardzo matymi mikrozwap-
nieniami punktowymi. Kryterium odrézniajacym mogloby by¢ potozenie
na gruczole piersiowym, np. blizej Sciany klatki piersiowej czesto zbiera sie
kurz.

Wskazania fatszywie negatywne — brak wfasciwych wskazan Mikrozwapnie-
nia szczegdlnie amorficzne. Klastry takich mikrozwapnien wygladaja jak niewiel-
kie zmiany kontrastu w pewnym obszarze. Niektore takie zwapnienia maja bar-
dzo rozmyte krawedzie. Sa to przypadki dla ktérych trudno wyodrebnié i opisaé
ksztalt.

Whiosek — tekstura wewnatrz klastra powinna by¢ inaczej oceniona niz na ze-
wnatrz. W przypadku szczegdlnie trudnych klastrow mikrozwapnien czesto mozna
wyodrebni¢ zaledwie jeden lub dwa obiekty, reszta mikrozwapnien jest widoczna
jako ,szorstka tekstura” (na co najmniej jednej projekcji). Dlatego tez dla ta-
kich przypadkéw powinna by¢ inna metoda detekcji, ktéra analizuje teksture,
poniewaz nie mozna wysegmentowa¢ oddzielnych obiektéw.

3.56.2 Kilasteryzacja

Danymi wejsciowymi klasteryzacji sa punkty — centra (ziarna) wykrytych jasnych
plam (potencjalnych mikrozwapnien). Grupowanie w klastry jest bazuje na prze-
strzennym rozmieszczeniu i gestosci obiektéw (wykrytych ziaren). Dostosowano
tutaj algorytm klasteryzacji, opartej na gestosci obiektéw, z uwzglednieniem szu-
mu — DBSCAN [47].

Zarys algorytmu DBSCAN

W algorytmie DBSCAN (’Density Based Spatial Clustering of Applications with
Noise’) klaster definiuje sie jako grupe obiektéw, polaczonych z zadana gesto-
Scia [47].

123



ROZDZIAL 3. SYSTEM WSPOMAGANIA DIAGNOSTYKI MAMMOGRAFICZNEJ
- MAMMOVIEWER

Rysunek 3.27: Obiekty wykrywane przez algorytm lokalizacji: mikrozwapnienia. (Obraz zré-
dtowy pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie MammoViewer.)

124



3.5. DETEKCJA KLASTROW POTENCJALNYCH MIKROZWAPNIEN

Rysunek 3.28: Obiekty wykrywane przez algorytm lokalizacji: bardzo subtelne mikrozwapnie-
nia. (Obraz Zrédtowy pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie Mammo-
Viewer.)

Rysunek 3.29: Obiekty wykrywane przez algorytm lokalizacji: makrozwapnienia — duze, nie-
réwnomiernie wysycone (o nierbwnomiernej teksturze) zwapnienia wykrywane jako kilka od-
dzielnych obiektéw, w zaleznosci od zmian tekstury. Algorytm segmentacji powinien faczy¢
te obiekty w jeden duzy obszar. (Obraz Zrédtowy pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek
wykonany w systemie MammoViewer.)
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Rysunek 3.30: Obiekty wykrywane przez algorytm lokalizacji: artefakty — mate (o powierzchni
kilku pikseli) bardzo jasne (duzy gradient) piki lub rysy — powstate w wyniku zarysowan kliszy
i osiadania pytkéw na zdjeciach rentgenowskich podczas skanowania itp. (Obraz Zrédtowy
pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie MammoViewer.)

Do definicji klastra sa potrzebne dwa parametry (rys. 3.34):

e FEps -— promien sasiedztwa punktu okreslonego wedtug przyjetej metryki
(tutaj euklidesowa),

e MinPts — minimalna liczba punktéw w klastrze oraz w sasiedztwie punk-
téw lezacych wewnatrz klastra (Sasiedztwo punktéw brzegowych klastra
moze byé mniej liczne.)

Definicja klastra jest oparta na obiektach wzajemnie osiggalnych lub pota-
czonych z pewna zadana gestoscia (o parametrach Eps i MinPts). Punkt bezpo-
$rednio osiagalny z zadang gestoscia z innego punktu to taki, ktéry znajduje sie
w Eps-sasiedztwie tego punktu, dodatkowo w sasiedztwie tym musi zawiera¢ sie
co najmniej MinPts innych punktow. Punkt osiagalny z zadana gestoscia z innego
punktu, to punkt, dla ktérego istnieje Sciezka punktéw bezposrednio osiggalnych
z punktu startowego do koncowego.

Kazde dwa obiekty nalezace do klastra sa polaczone wzajemnie z zadana ge-
stoscia (tacznosé) oraz wszystkie punkty osiagalne (z zadana gestoscia) z punktéw
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Rysunek 3.31: Obiekty wykrywane przez algorytm lokalizacji: jasne witdkna i ich skrzyzowa-
nia — bardzo dtugie struktury (krzywe) nieco jasniejsze od tta (wieksza powierzchnia i niski
gradient), wykrywane jako kilka oddzielnych obiektéw, w zaleznosci od zmian wysycenia
i tekstury. (Obraz Zrédtowy pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie
MammoViewer.)

Rysunek 3.32: Obiekty wykrywane przez algorytm lokalizacji: tekstura ,,udajaca” mikrozwap-
nienia (stabo wysycona). (Obraz Zrédtowy pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany
w systemie MammoViewer.)
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Rysunek 3.33: Obiekty wykrywane przez algorytm lokalizacji: tekstura ,udajaca” mikrozwap-
nienia lub tagodne mikrozwapnienia (obiekty nie byty oznaczone w bazie, stad weryfikacja jest
niemozliwa). (Obraz zrédtowy pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie
MammoViewer.)

Punkt brzegowy

Klaster
L ]
L] [ ]
L ] ™ S
L ]
* 2/ \ @
[] .\\
[ ] \\
Punkt wewnatrz
klastra

Eps — sasiedztwo, zawierajace
co najmniej MinPts punktow

Rysunek 3.34: Schemat przytaczania nowych punktéw do klastra. R6zne kryterium dla punk-
téw wewnatrz klastra i punktéw brzegowych [47].
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lezacych wewnatrz klastra takze naleza do klastra (maksymalnosé). Dla punktu
nalezacego do klastra najpierw jest rozwijany caty klaster. P6Zniej algorytm prze-
chodzi do analizy kolejnych punktéw, nienalezacych do zadnego klastra. Doktadny
opis algorytmu mozna znalezé w [47].

Modyfikacje algorytmu DBSCAN dla grupowania potencjalnych mikrozwap-
nien

Jako parametry tworzonego klastra przyjeto:
e Srednice klastra: CD = 2 x Eps (domy$lnie CD = 1em),
e minimalna liczbe obiektéw w klastrze MinPts (domyslnie MinPts = 3).

Do algorytmu dodano mozliwo$¢ odrzucania klastréw (lub czesci obiektéw
nalezacych do klastréow pod warunkiem, ze pozostale obiekty nadal spelniaja
kryterium przynalezenia do klastra), w ktorych obiekty sa oddalone od siebie
o wiecej niz okreslona $rednica zasiegu. Parametry odrzucanych klastréw (lub
obiektéw w klastrach):

e Srednica zasiegu woké! obiektu: SD (np. SD = CD/2),

e minimalna liczba obiektéw, ktére musza znajdowaé sie w zasiegu obiektu

MSP (np. MSP = 2).

Dla przyktadu w poprzednich implementacjach ImageChecker R2 program wska-
zywal takie klastry mikrozwapnien, w ktérych byly co najmniej 3 obiekty na ob-
szarze 1 ecm?, ale odrzucal te, w ktérych kazdy obiekt jest oddzielony o wiecej niz
2,5 mm. Jednakze modyfikacja ta, pomimo potencjalnej zalety odrzucania nad-
miarowych klastréw, okazala sie nieistotna w fazie testéw (opisanych w p. 4.2).

Zalety algorytmu klastrowania DBSCAN w zagadnieniu klasteryzacji mikro-
zwapnien Algorytm DBSCAN okazal sie szybszy i bardziej efektywny niz stan-
dardowa klasteryzacja. Jego zlozono$é obliczeniowa to ok. k * zlozono$é znale-
zienia Eps-sasiedztwa dla analizowanego punktu (w najgorszym przypadku jest
to O(k), gdzie k jest liczba kandydatéw — obiektéw do grupowania. Jest to znacz-
nie lepsza zlozono$¢ niz innych algorytméw O(nxm), gdzie n i m to wymiary
obrazu. Zwykle k? << nxm, poniewaz nawet przy niskim progu detekcji rzad
wielkosci k osiaga okolo 500, a wielko§¢ macierzy obrazu to okolo 6000 x 4000
pikseli. W standardowych algorytmach czasem kwant przesunigecia okna sasiedz-
twa jest wiekszy — ok. 0,5 cm (zlozonosé jest nizsza niz O(nxm). Jednak wtedy
wyniki sg mniej dokladne — nie sa rozpatrywane wszystkie konfiguracje punk-
tow i niektore klastry moga zosta¢ pominiete, w przeciwienstwie do DBSCAN.
Ponadto czas dzialania algorytmu DBSCAN mozna zmniejszy¢, stosujac zopty-
malizowane struktury danych, takie jak drzewa czworkowe.

Inna zaleta algorytmu DBSCAN jest znajdowanie klastréow, posiadajacych
mniej wiecej rownomierne roztozenie obiektéw (rys. 3.35a). Algorytm ten jest
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mniej czuly na laczenie klastréw (rys. 3.35b), tzn. nieprawidlowej redukcji falszy-
wych wskazan — gtéwnego problemu standardowej klasteryzacji — patrz rys. 2.18.
Artefakty nieco oddalone od centrum klastra nie sg dotaczane do klastra. W ten
sposob ksztalty klastrow sa doktadniejsze i bardziej odpowiednie do dalszej ana-
lizy cech ksztaltu i tekstury wykrytych grup.

; " g ’ 2 |1em
" :
i \.t\.“_ S
VT v = |
(a) (b)

Rysunek 3.35: Standardowe algorytmy zaliczaja do jednego klastra wszystkie czarne obiek-
ty. (a) DBSCAN wykrywa jako klaster zgrupowanie réwnomiernie rozrzuconych obiektéw,
nie dofaczajac artefaktéw. (b) DBSCAN dzieli obiekty na dwie grupy, wzdtuz przewodéw
mlecznych, bez dofaczania artefaktéw. (Rysunek wykonany w systemie MammoViewer.)

Problemy klasteryzacji

W zagadnieniu klasteryzacji mikrozwapnien kluczowsa sprawa jest zaliczanie do kla-
stra. Teoretycznie powinno ono by¢ zgodne z percepcja radiologa. Problemy poja-

wiaja sie jednak przy metodach automatycznych. Tak wiec czasem mikrozwapnie-

nia punktowe powinny by¢ zaliczane (np. tworzace gatazki w klastrze rozgalezio-

nym), a czasem powinny by¢ odrzucane (jesli jest ich bardzo duzo i tworza duza

wchmure” w okolicy wiekszych mikrozwapnien). Klopotliwe jest tez oddzielenie

od mikrozwapnien ztosliwych pobliskich tagodnych mikrozwapnien — selekcja po-

winna sie odbywaé wedtug charakteru obiektéw (nalezy tutaj okresli¢ i rozr6znié

charakter obiektéw).

Na obecnym etapie kryterium zaliczania do klastra zostato okreslone na pod-
stawie wzajemnych odleglosci i gestosci obiektéw. Ponadto nie mozna zatozyé,
ze wszystkie mikrozwapnienia w kazdym klastrze sa dobrze dobrane (calkowity
brak falszywych pojedynczych obiektéw). Nalezy natomiast przyjaé, ze w klastrze
sa wykryte tylko niektére obiekty (najbardziej ,dominujace” wedlug kryterium
lokalnego kontrastu). Dlatego w metodach analizy mikrozwapnienr warto anali-
zowaé teksture wewnatrz wyznaczonego klastra. Klastry bardziej niejednorodne
powinny mie¢ bardziej chropowata teksture wewnatrz.
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Dla klastréw liniowych parametr Eps w kryterium zaliczania do klastra powi-
nien by¢ wiekszy — wicksza odlegtoéé (np. v/2 cm, jak w [81]), poniewaz ukladaja
sie w linie i sg dalej od siebie roztozone.

3.5.3 Segmentacja obiektéw potencjalnych mikrozwapnien

Danymi wejéciowymi segmentacji sa punkty — w przyblizeniu centra obiektow
(zlokalizowanych jasnych plam) oraz przyblizona $rednica (skala w filtracji LoG,
parametr nieuzywany w kazdym przypadku).

Algorytm progowania 'white top-hat’ (PWTH)

Algorytm polega na progowaniu obrazu po filtracji morfologicznej "white top-
-hat’ [160, 159]. Prég metody jest wybierany na podstawie lokalnego histogramu,
modelowanego rozkladem normalnym wedlug reguty: T' = & 4+ no, gdzie T i o to
srednia i odchylenie standardowe liczone z modelu. Nastepnie piksele sa grupo-
wane w wieksze obiekty, a pojedyncze piksele i mate obiekty — usuwane.

Algorytm maksymalnego spadku (MS)

Zatozenie: Krawedzie mikrozwapnienia lub innego obiektu stanowia zamkniety
kontur wokdél wejsciowego punktu centrum.

Znajdowanie krawedzi zlokalizowanego obiektu w kilku kierunkach od punktu
ziarna, a nastepnie rozwiniecie ich do pelnego konturu obiektu — ’hill climbing’.
Metoda ta polega na znajdowaniu najwiekszego spadku [7], gdzie spadek mozna
zdefiniowaé jak w réwnaniu (2.36), gdzie f(xo,yo) mozna takze zdefiniowaé jako
wartos¢ funkcji jasnoéci w punkcie w dziedzinie obrazu lub w dziedzinie wieloroz-
dzielczej (np. po filtracji LoG w wielu skalach).

W pierwszym kroku punkty krawedzi obiektu sa znajdowane w wybranych
kierunkach (réwnomiernie roztozonych na okregu o $rodku w punkcie centrum
w kazdym kierunku). Dla kazdego kierunku piksel jest uznawany za punkt krawe-
dzi, jesli dostarcza najwigksza warto$¢ spadku. Nastepnie wybrane punkty zostaja
polaczone.

Parametry algorytmu
e liczba kierunkéw, w ktérych szukamy maksymalnego spadku,

e maksymalne okno sasiedztwa, w ktérym poszukujemy maksymalnego spad-
ku,

e obraz wejsciowy: oryginalny, obraz po operacji morfologicznej “white top-
hat’ lub przetworzony obraz po filtracji LoG w wielu skalach: Dla kazdego
ziarna (punktu centrum) i w jego otoczeniu obraz jest przefiltrowany filtrem
LoG o odpowiedniej skali, dobranej w algorytmie lokalizacji: maksimum
na $ciezce filtrow LoG — odpowiadajace w przyblizeniu Srednicy obiektu.
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Rysunek 3.36: Fragment obrazu mammograficznego z mikrozwapnieniami (powiekszony):
(a) oryginalny obraz, (b) histogram pozioméw szarosci obrazu oryginalnego (a), (c) ob-
raz po filtracji 'white top-hat’, (d) histogram pozioméw szarosci obrazu (c). Cze$¢ pikseli
o wyzszej intensywnosci stanowi okoto 3% wybranego fragmentu obrazu. Czerwona linig jest
zaznaczony dobrany model statystyczny histogramu. 145 — prég dobrany wedtug reguty do-
boru progu. (Obraz Zrédfowy pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie
MammoViewer.)

Algorytm lokalnego minimum najblizszego centrum (LM)

Analogiczny do algorytmu maksymalnego spadku, ale poszukuje sie najblizszego
lokalnego minimum w danym kierunku.

Algorytm bazujacy na lokalnych statystykach w sasiedztwie punktu (LS)

W oknie sasiedztwa sg obliczane lokalne statystyki. Nastepnie piksele o warto-
Sciach funkcji jasnoSci powyzej adaptacyjnego progu (obliczanego na podstawie
statystyk) oraz tworzace spéjny obszar wokol punktu wejsciowego sa zaliczane
do obiektu.

Parametry algorytmu:
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e maksymalne okno sasiedztwa, na podstawie ktérego sa obliczane statystyki:
$rednia Z i odchylenie standardowe o,

e parametr n w zaleznosci wyznaczajacej prog:

T==z+no (3.3)

e obraz wejSciowy: oryginalny lub przetworzony (jak w algorytmie maksymal-
nego spadku).

Dodatkowo po zastosowaniu kazdej z wymienionych metod oceniono mozli-
wosci poprawy segmentacji obiektow poprzez zastosowanie wygtadzania konturu
metodami rozrostu regionéw oraz dylacji wzdtuz brzegu konturu.

Wybér metody segmentacji

W fazie segmentacji nie byly przeprowadzane regularne testy przedstawionych
metod. Na poczatku powstala wstepna metoda PWTH (wybrano parametry:
dwukrotna filtracja ‘white top-hat’ z elementem strukturujacym — kotem o éredni-
cy 7-dmiu pikseli oraz parametrem w regule doboru progu n = 3, 3). Zauwazono,
ze czesto ksztalty wysegmentowanych obiektoéw sa poszarpane. Dazac do bar-
dziej regularnych ksztaltéw, zaimplementowano kolejne metody. Nastepnie wy-
segmentowane ksztalty oceniali specjaliéci z przetwarzania obrazéw (majacy wie-
dze na temat obrazu mikrozwapnien i ich cech). Kilkakrotnie przeprowadzono
konsultacje z radiologami.

Radiolodzy ocenili metode LS jako najlepiej oddajaca percepcje ksztaltu (do-
bra aproksymacja, bez poszarpanych brzegéw). Wybrane parametry metody to:
rozmiar okna sasiedztwa do obliczania statystyk wynosi 0,5 cm, obrazem wej-
Sciowym dla segmentacji jest obraz po filtracji LoG w wielu skalach, a statystyki
do reguly wyznaczania progu takze sa obliczane na podstawie tego obrazu, pa-
rametr w regule doboru progu to n = 1,5. W wigkszosci przypadkéw metoda
MS takze okazala sie dobra, szczegdlnie dla wiekszych obiektéw, jednak czasem
ksztalty mikrozwapnien byly zbyt okragle, a zarysy brzegéw — zbyt kanciaste.

Przyktadowe wyniki algorytméw segmentacji sg przedstawione na rys. 3.37.
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Rysunek 3.37: Wyniki algorytmdw segmentacji obiektéw wokét punktéw ziaren: Obraz orygi-
nalny (po prawej) oraz obiekty wysegmentowane réznymi algorytmami. Dodatkowo pokazano
okno interfejsu systemu MammoViewer z mozliwoscia doboru metody segmentacji oraz jej
parametréw. (Obraz zrédtowy pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie
MammoViewer.)
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3.6 Ekstrakcja cech pojedynczych mikrozwapnien i kla-
strow

System Mammo Viewer dostarcza narzedzi do ekstrakcji regionéw z tta i oblicza-
nia: cech tekstury i ksztaltu [160, 19, 159], cech pojedynczych mikrozwapnien
i cech klastréw mikrozwapnien. Zaimplementowano szereg (ponad 60) numerycz-
nych metod opisu wlasciwosci. Doktadne opisy tych metod i wzory sa dostepne
w dokumentacji systemu w zalaczniku E.

Wybrane do klasyfikacji wlasciwosci powinny jak najlepiej odzwierciedlaé spe-
cyfike mikrozwapnien zawartych w mammogramach oraz uwypuklaé¢ réznice po-
miedzy tagodnymi i ztodliwymi przypadkami, aby mozna byto przeprowadzi¢ sku-
teczng klasyfikacje: wskazaé potencjalne mikrozwapnienia oraz wyrézni¢ mikro-
zwapnienia zlodliwe.

3.6.1 Opis potencjalnych mikrozwapnien

Grupy wykrytych obiektéw (dla poszczegdlnych grup powinny byé inne wiasci-
wosci réznicujace):

e obiekty punktowe: Sa to obiekty ,,poza percepcja radiologa” o powierzchni

ponizej 6,5 mikrometréw (0,065mm?). Zwykle sa to artefakty albo mikro-
zwapnienia punktowe poza percepcja radiologa, z ktérych wyrastajg mikro-
zwapnienia zlodliwe. Bardzo czesto towarzysza one zlosliwym mikrozwap-
nieniom i wskazuja miejsca rozrostu inwazji.
Zgrubne rozréznienie w tej grupie obiektow mozna osiggnaé poprzez elimi-
nacje przy pomocy klasteryzacji (sa pozostawiane tylko obiekty w grupach)
oraz pozostawianie do dalszej analizy tylko obiektéw w grupach z co naj-
mniej jednym wigkszym obiektem.

e potencjalne mikrozwapnienia: ztosliwe i tagodne, np. dysplastyczne i na-
czyniowe, mniejsze widkna i zmiany tekstury obrazu zdrowej tkanki. Jest
to najtrudniejsza grupa — przydatne wtasciwosci do rozréznienia potencjal-
nych mikrozwapnien od normy (tkanki prawidlowej), to: momenty ksztattu
(SM7), miary tekstury wewnatrz obiektu, takie jak odchylenie standardowe
(SD), energia (EE), $rednia (MX) oraz miary lokalnego kontrastu: odpo-
wiedz filtru LoG (LoGR — obliczona w metodzie lokalizacji), réznica $red-
niego poziomu jasnosci obiektu od $redniego poziomu jasnosci tta (FBD)
oraz Srednia sita krawedzi (ESM).

e duze obiekty o powierzchni powyzej 1 mm?: wlékna, makrozwapnienia la-
godne, duze naczyniowe lub zwapnienia charakterystyczne dla zaawansowa-
nego raka. W celu rozréznienia istotnych obiektéow (zaawansowanego raka)
mozna zastosowaé wlasciwosci wyrazistosci krawedzi (Srednia — ESM — i od-
chylenie standardowe — ESSD).

"W nawiasach podano symbole numerycznych metod opisu podanych wlasciwosci zaimple-
mentowane w systemie Mammo Viewer. Zostaly one zdefiniowane w dokumentacji systemu —
zatacznik E.
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We wstepnych testach weryfikowano mozliwosci klasyfikacji na zbiorze wtasciwo-
$ci, wybranym w [167] dla grupy potencjalnych mikrozwapnien wysegmetowanych
metoda PWTH (tab. 3.12). W kolejnych testach na zbiorze danych wysegmen-
towanych metoda LS dokonano automatycznej selekcji cech kilkoma metodami.
Wyniki opisano w p. 4.3.

’ Nazwa ‘ Opis ‘

Powierzchnia (AR) Rozmiar obiektu
Srednia (MX)
Odchylenie standardo-
we (SD)

Tlo (BAC)
Skontrastowanie obiek- | (Srednia - tlo)/($rednia + tlo)
tu i tla (DR)

Wspélezynnik zwarto- | obwdéd? /powierzchnia

Sredni poziom szaroéci, odchylenie standardowe
pozioméw szarosci, poziom szarosci tta obiektu

sci (CM)

1 N - i1 /6D
Moment  ksztaltu 1 | SM; = [W >iet [2(5) — ma] } /mq
(SM1) dla i = 1, gdzie my = + SN 2(0), 2(i), dla i =

1,2,...,N sa odleglosciami (w metryce Euklide-
sowej) miedzy centroidem a uporzadkowanym
zbiorem kolejnych punktéw konturu rozpatry-
wanego ksztaltu. [140]

Moment niezmienniczy | Niezalezna od translacji, zmiany skali i obrotu
0 (IMO) kombinacja znormalizowanych momentéw cen-
tralnych (wyprowadzonych z momentéw geome-
trycznych wzgledem centroidu obiektu)[121].

Kontrast (CM-CO) Macierz powinowactwa S (macierz zdarzen,
Entropia (CM-EN) ‘cooccurence matrixz’) przechowuje informacje
Moment zwykly drugie- | o teksturze obrazu. Elementami tej macierzy sa
go rzedu (CM-EE) estymowane prawdopodobienstwa s(i, j)
Odwrotny moment r6z- | wystapienia par punktéw o jasnosciach i oraz
nicowy (CM-IDM) j, dla okreslonej odlegtosci pomiedzy punktami

Korelacja (CM-COR) i przyjetym kierunku analizy [168].
Kowariancja (CM-
COV)

Entropia rozktadu su-
macyjnego (CM-SEN)
Tabela 3.12: Zbiér cech ksztattu i tekstury, zastosowanych do klasyfikacji pojedynczych obiek-
téw mikrozwapnien.
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3.6.2 Wotasciwosci morfologiczne i numeryczne metody opisu wtasci-
wosci klastréow mikrozwapnien dla ontologii i indeksowania ob-
razéw

8 Wybrane cechy zlosliwych mikrozwapnieri, nalezacych do skupiska, charaktery-
zuje ,duza zmienno$¢”. Wilasciwosci klastrow, Swiadczace o ich niejednorodnosci
badz jednorodnosci byly ,wzorowane” na wlasciwosciach ocenianych wizualnie
przez radiologa, zgodnie z percepcjg radiologa, natomiast cechy macierzy zda-
rzen nalezy wybra¢ algorytmem selekcji cech.

Niejednorodnoséé¢ klastra oznacza, ze pojedyncze obiekty w obrebie klastra
sg r6zne od siebie. Podstawowe wizualne wlasciwosci mikrozwapnien, brane pod
uwage przez radiologdéw przy ocenie niejednorodnosci/jednorodnosci skupiska:

e zmienno$¢ ksztaltu,
e zmienno$¢ wielkodci,
e zmiennos¢ wysycenia.

Dodatkowe, nie zawsze brane pod uwage i niefunkcjonujace powszechnie w $wia-
domosci wiekszosci poczatkujacych radiologow objawy niejednorodnosci:

e niejednorodna tekstura wewnatrz klastra. Zwykle w takich klastrach na zdje-
ciu powiekszonym widaé¢ wiecej mikrozwapnien.

e  nierownomierne” rozlozenie mikrozwapnien wewnatrz klastra. Zazwyczaj
w skupisku ztosliwych mikrozwapnien z jednej strony jest wiecej matych
obiektow, stad bierze sie trojkatny ksztalt klastra.

e rozmycie krawedzi. Cecha $wiadczaca o podejrzanym charakterze, trud-
na do obserwacji wizualnej na standardowym zdjeciu, widoczna dopiero
na zdjeciu powiekszonym.

Proponowane wiaéciwosci,” opisujace niejednorodnosé/jednorodnosé klastra
(zmienno$¢ cech obiektéw w klastrze wzgledem siebie):

e Zmiennos¢ wielkodci: $rednia i odchylenie standardowe —

— dlugiej osi obiektéw nalezacych do klastra (MDIAM),
— powierzchni (AR).

e Zmiennosé ksztaltu — cechy dobrze réznicujace typy/ksztalty mikrozwap-
nien (okragle, ziarniste, linijne): $rednie i odchylenia standardowe —

— zwartoéci (CM),
— momentéw ksztaltu (MK1, MK3),

8Praca wspélna z Teresa Podsiadly-Marczykowska.

9Numeryczne metody opisu wyliczonych wlasciwodci zostaly zaimplementowane w syste-
mie Mammo Viewer — opisy metod dla pojedynczych obiektéw mozna znalezé w dokumentacji
systemu w zalgczniku E.
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— najdluzszej osi (MDIAM),

— stopien eliptycznosci (ELD1, ELD2),

— momenty niezmiennicze (IM0, IM2, IM3),
— ,chropowatosci” konturu (RG1, RG2),

— boz ratio (BR) lub wydluzenia (EG),

— tréjkatnosci (TR).

e Zmiennosé¢ wysycenia: Srednie i odchylenia standardowe —

— $redniej jasnosci wewnatrz obiektéw (MX),

— lokalnego kontrastu obiektow: réznica $redniego poziomu jasnoéci obiek-
tu i tta (FBD), stosunek tych pozioméw jasnosci (FBR), skontrasto-
wanie obiektu i tta (DR),

— energia obiektéw (EE).

e Zmiennos¢ tekstury wewnatrz klastra: odchylenie standardowe pozioméw
jasnosci obiektéw (SD), cechy macierzy zdarzen tekstury w obszarze klastra
(CM-*).

e Zmienno$¢ rozmycia krawedzi: Srednia (ESM) i odchylenie standardowe sily
krawedzi (ESSD).

Witiasciwosci roztozenia obiektéw w klastrze:
e ilo$¢ obiektéw w skupisku lub ilo$é/powierzchnia klastra,

e Srednia i odchylenie standardowe odleglosci sSrodkéw mikrozwapnien od cen-
trum klastra (dodatkowo odleglodci sa pomnozone przez wagi, zalezne od ma-
sy pojedynczych obiektéw — obiekty z wicksza masa maja wicksza wage),

e wydluzenie ksztaltu skupiska (EG) — bardziej podejrzany jest ksztalt kla-
stra wydluzony lub przypominajacy drzewko.

Rozlozenie obiektéw w klastrze mozna potraktowaé jako ,zastepujace” ksztalt,
ktory nie zawsze jest prawidlowy z powodu ,niedoskonatych” (niezgodnych z per-
cepcja radiologa) kryteriéw zaliczania obiektéw do klastral?.

3.7 Klasyfikacja

We wstepnych testach weryfikowano mozliwosci klasyfikacji na zdefiniowanym
zbiorze cech (tab. 3.12) dla grupy potencjalnych mikrozwapnien, wysegmetowa-
nych metodag PWTH. W kolejnych testach na trudniejszym zbiorze danych, wy-
segmentowanych metoda LS dokonano automatycznej selekcji cech kilkoma meto-
dami. Klasyfikowano pojedyncze obiekty — potencjalne mikrozwapnienia (rys. 3.38).

190pis probleméw klasteryzacji zamieszczono w p. 3.5.2
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Zastosowanymi klasyfikatorami sa sztuczna sie¢ neuronowa — tréjwarstwowa
sie¢ jednokierunkowa z algorytmem uczacym propagacji wstecznej oraz maszyna
wektoréw nosnych z jadrem wielomianowym oraz RBF. Wyniki opisano w p. 4.3.

lagodne

Rysunek 3.38: Woyniki klasyfikacji pojedynczych potencjalnych mikrozwapnien: (a) obraz
oryginalny; (b) zaznaczone odrecznie mikrozwapnienia; (c) wyniki automatycznej detekgji;
(d) weryfikacja detekgji (klasyfikacja: mikrozwapnienia / norma-prawidfowa tkanka); (e) dia-
gnoza (klasyfikacja: ztosliwe / tagodne / norma).

3.8 Rozszerzenie obszaru zastosowan

Dodatkowo w systemie Mammo Viewer zostaly zrealizowane przez innych czton-
kéw zespotu (wykorzystujac elementy systemu stworzone przez autorke): metoda
lokalizacji zaburzen architektury [76] oraz metoda detekcji i segmentacji poten-
cjalnych guzéw [20].

System zostal réwniez wykorzystany w badaniach nad stratna kompresja
mammograméw [122] oraz progresja wiarygodnosci [128, 127], w badaniach nad
poprawa percepcji wezesnego niedokrwiennego zawatu mozgu w tomografii kom-
puterowej (CT) we wstepnej fazie w zakresie wizualizacji, optymalizacji algoryt-
moéw odszumiania i poprawy percepcji [163, 8].
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3.8.1 Detekcja potencjalnych guzkéw

Celem byto opracowanie metody detekcji guzkéw, spelniajacej nastepujace zato-
zenia [20]'L:

e w pelni automatyczne dzialanie (do zastosowania w systemie automatycz-
nego indeksowania badan mammograficznych zawartoscia, umozliwia indek-
sowanie istniejacych baz badan w trybie wsadowym),

e czas analizy obrazu dostosowany do aplikacji w interaktywnym systemie
wspomagania diagnostyki,

e wysoka czulosé detekeji kosztem wzrostu liczby wskazan nadmiarowych. W
systemie w pelni automatycznego indeksowania i przeszukiwania pominiecie
jakiegos przypadku zmiany oznacza brak mozliwoéci utworzenia odpowied-
niego opisu tego badania w indeksie, czyli zupelna utrate — niewidocznosé
tego przypadku przy przegladaniu bazy referencyjnej.

Zasadnicza cecha opracowanej metody (algorytm 3.6) jest wstepne przetwa-
rzanie — nieliniowa korekcja histogramu — transformacja Rayleigha. Gtéwne kroki
algorytmu przedstawiono na rysunku 3.39.

Algorytm 3.6. Detekcja potencjalnych guzkow

1. Segmentacja gruczotu piersiowego.
2. Transformacja Rayleigha dla uwypuklenia potencjalnych centréw guza.

3. Progowanie w celu wyznaczenia punktow poczatkowych segmentacji. Po-
ziom progu jest wyznaczany z histogramu obrazu po transformacie Rayle-
igha jako wartos¢ 97 percentyla.

4. Dla kazdego punktu poczatkowego segmentacja przyblizonego obszaru guza
metoda rozrostu regionéw /obszaréw. Dolny prég, okreslajacy przynalezno$é
do regionu, to 93 percentyl histogramu obrazu po transformacie Rayleigha.

5. Odrzucenie regionéw o powierzchni mniejszej niz 5 mm?.
6. Wyznaczenie powierzchni i atrybutéw ksztaltu (momenty ksztaltu) poten-
cjalnego guza.

Do eksperymentow wykorzystano 156 obrazéw, pochodzacych z bazy DDSM.
Zawieraly one 72 obiekty, bedace zdiagnozowanymi guzami ztosliwymi. W tym
zbiorze danych uzyskano: 58 przypadkéw TP, 376 przypadkéw FP oraz 14 przy-
padkéw FN. Tak wiec czuto$é opracowanego algorytmu to okoto 80,2%, przy po-
ziomie okoto 2,5 wskazan falszywie pozytywnych.

"\ etoda opracowana przez Piotra Bonifiskiego przy wykorzystaniu istniejacych elementéw
systemu.
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(a) (c) (b)

Rysunek 3.39: Gtéwne kroki algorytmu wykrywania potencjalnych guzéw: (a) transforma-
ta Rayleigha dla uwypuklenia potencjalnych centréw guza, (b) progowanie dla wyznaczenia
punktéw poczatkowych segmentacji, (c) dla kazdego punktu poczatkowego segmentacja przy-
blizonego obszaru guza.

3.8.2 Detekcja zaburzen architektury

Metoda detekcji zaburzen architektury (algorytm 3.7) bazuje na filtracji Gabo-
ra i analizie dwéch macierzy: maksymalnych amplitud i maksymalnych katow
kierunkowosci tekstury [76]. Ma na celu przedstawienie rozktadu prawdopodo-
biefistwa wystepowania zaburzen architektury na mammogramie.

Algorytm 3.7. Tworzenie mapy prawdopodobienstwa wystepowania zaburzen ar-
chitektury

1. Segmentacja granicy gruczotu piersiowego.
2. Filtracja zespotem filtréw Gabora.

3. Analiza dwéch macierzy maksymalnych amplitud i katéw kierunkowosci
tekstury.

4. Tworzenie ,,mapy prawdopodobienstw”.

We wstepnym tescie na zbiorze 9 obrazow przy takich parametrach metody,
aby czulo$é wynosita 100%, liczba falszywych wskazan na obraz wynosila $rednio
8,55, a po odrzuceniu wskazan z linii brzegowej piersi oraz makrozwapnien liczba
ta wynosila 2,78.

3.8.3 Doskonalenie metod indeksowania po zawartosci

Systemy indeksowania obrazéw medycznych po zawartosci (CBIR) sa wykorzysty-
wane do wspomagania diagnostyki poprzez stosowanie referencyjnych baz danych
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diagnostycznych. W systemach tych zbiory danych obrazowych sg charakteryzo-
wane na podstawie lokalnych i globalnych wtasciwosci obrazéw, ktére najlepiej
koreluja z semantyka zawartej w nich informacji, a podobienstwo obrazéw okresla
numeryczna miara bliskodci zawartej treéci diagnostycznej. W takich referencyj-
nych bazach danych klinicznie zweryfikowana informacja obrazowa jest efektywnie
przegladana w celu doboru przypadkéw diagnostycznie bliskich zapytaniu (naj-
czesciej sg to trudne w interpretacji badania obrazowe).

Stworzono referencyjna baze danych obrazowych IShark [17], gdzie Mammo-
Viewer stuzy jako narzedzie ekstrakcji cech semantycznych do indeksowania oraz
jest klientem systemu indeksacji. Mammo Viewer generuje gotowe do uzycia bi-
narne pliki cech dla serwera indeksujacego [16].

3.8.4 Wspieranie systemu ontologii mammografii

Ontologia mammografii jest to formalna reprezentacja wiedzy medycznej, uzy-
wanej do semantycznego opisu i przede wszystkim do interpretacji zmian mam-
mograficznych w kategoriach diagnozy obiektéw w obrazie.

Opisy w ontologii i opis wynikajacy z przetwarzania obrazéw sa ,nieprzy-
stajace” zaréwno do siebie, jak i do sposobu patrzenia i rozumowania radiologa.
Jednak, mimo subiektywnego opisu i niepewnych regul diagnozy, radiolodzy, wy-
korzystujac wiedze o dziedzinie, sa w stanie skutecznie stawiaé diagnoze nawet
w trudnych przypadkach. Subiektywno$¢ opisu semantycznego dotyczy zaréwno
samego opisu cech, jak i diagnozy.

Aby umozliwi¢ blizszy zwiazek pomiedzy semantycznym i numerycznym opi-
sem mammograficznym (generowanym przez systemy przetwarzania obrazéw),
jest konieczna zintegrowana ontologia obrazu mammograficznego, zawierajaca
pojecia odnoszace sie do obrazu wraz z odpowiadajacymi im deskryptorami ma-
tematycznymi i metodami przetwarzania.

Aby skutecznie wspdtpracowaé z systemem ontologii, system CADD powinien
dostarczaé:

e Automatycznie ekstrahowaé cechy zmiany, zgodne z opisem semantycznym
i regulami diagnozy.

e Na etapie klasyfikacji korzystaé z ,wiedzy” ontologicznej oraz z deskrypto-
réw obrazu patologii [129].

e Dostarcza¢ metody przetwarzania obrazu poprawiajace percepcje zmian pa-
tologicznych (dostosowane do typéw zmian oraz do ich wlasciwosci).

3.8.5 Koncepcja zintegrowanego interfejsu wspomagania do stacji
diagnostycznej

Na bazie dotychczasowych badan naukowych powstala koncepcja wspotpracy sys-
temu ontologii mammograficznej, referencyjnej bazy danych obrazéw mammogra-
ficznych oraz systemu CADD — Mammo Viewer. Interfejs stacji diagnostycznej,
wspieranej przez powyzsze narzedzia, moze wygladaé tak jak na rys. 3.40. Lekarz
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radiolog moze korzystaé¢ z modutéw do ogladania badan z zaawansowanymi me-
todami poprawy percepcji obrazéw i z sugestiami potencjalnych patologii oraz
modutu do opisu badan (wspieranego przez system ontologii mammografii) oraz
wyszukiwaé¢ podobne badania wedtug preferencji ustalonych w bazie obrazdéw
mammograficznych ImageShark [129, 118].
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geShark.
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Rozdziat 4

Eksperymenty

W rozdziale zostalta przedstawiona weryfikacja eksperymentalna algorytméw za-
implementowanych w systemie Mammo Viewer, gtéwnie: poprawy percepcji, de-
tekeji i klasyfikacji mikrozwapnien. Opisano: baze testowa obrazéw mammogra-
ficznych, organizacje i przebieg eksperymentéw, wyniki i ich analize.
Najwazniejsze testy kliniczne przy wspétudziale lekarzy radiologdéw oraz ich opi-
nie na temat systemu i przyjetych metod, wnioski z obserwacji ich pracy z sys-
temem wspomagania przedstawiono w p. 4.4.

% k%

4.1 Bazy testowych mammogramoéw

Do testéw wykorzystano zdiagnozowane bazy danych obrazéw mammograficz-
nych DDSM (’Digital Database for Screening Mammography’ dostepna w Inter-
necie [64]) oraz wlasny zestaw obrazéw mammograficznych.

4.1.1 DDSM

Baza DDSM jest przeznaczona do: badan naukowych, testowania i poréwnywania
skutecznoéci dziatania algorytméw wspomagania diagnostyki mammograficznej.
Zawiera 2620 przypadkéow badan, ktére zostaly wykonane w trzech osrodkach
w Stanach Zjednoczonych w latach 90. Pojedynczy przypadek w bazie zawiera 4
obrazy: zdjecia obydwu piersi — kazde w dwdich projekcjach (CC i MLO), a takze
niektére informacje, dotyczace pacjentki (data badania, wiek, typ budowy piersi
wg BI-RADS itp.) oraz informacje o digitalizacji obrazu (skaner, rozdzielczo$é
przestrzenna). Obrazy zawierajace regiony chorobowe maja dodatkowo informa-
cje, okreslone przez radiologéw, na temat: polozenia, typu schorzenia (w przy-
padku zmian nowotworowych wyniku badania histopatologicznego), klasyfikacji
BI-RADS oraz ich subtelnosci. Subtelnosé to stopien trudnosci detekeji (jakosé
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widocznosci) zmian na obrazie w skali od 1 (bardzo stabo widoczne) do 5 (bardzo
wyrazne). Jest to wypadkowa wielu czynnikéw, takich jak: gestosé, typ utkania
w otoczeniu zmiany i konfiguracja wartosci jej cech, m.in. wielko$¢, wysycenie,
lokalizacja, dystrybucja mikrozwapnien, liczno$¢ w klastrze mikrozwapnien.

Jedli w obrazie wystepuje kilka rodzajéw zmian, zwykle zaznaczona i klasyfi-
kowana jest tylko najgrozniejsza z nich. Wszystkie te dodatkowe dane sg zapisane
w formie tekstowej w plikach o rozszerzeniu OVERLAY.

Do digitalizacji wybranych mammograméw z bazy DDSM uzyto 3 skanerdw.
Parametry skaneréw i digitalizacji sa umieszczone w tabeli 4.1. Tak powstate
obrazy cyfrowe maja wymiary $rednio 4 tys. x 5 tys. pikseli i zajmuja okoto 30
Mb pamieci kazde.

Nazwa skanera Rozdz. przestrzenna Glebia koloru
w mikrometrach liczba bitéw/piksel
DBA M2100 ImageClear 42 16
HOWTEK MultiRAD 850 43,5 12
LUMISYS 200 50 12

Tabela 4.1: Typy i podstawowe parametry skaneréw, zastosowanych do ucyfrowienia badan
mammograficznych z DDSM.

4.1.2 Wtiasne obrazy

Wiasny zestaw zdje¢ mammograficznych, zawierajacych interesujace przypadki
zmian, zostal wybrany przez radiologéw z Zaktadu Diagnostyki Obrazowej Szpi-
tala Wolskiego i Centrum Onkologii w Warszawie. Obrazy zostaly ucyfrowione
z rozdzielczoscig przestrzenng 45,5 mikrometréw oraz z 12-bitowa glebia koloru.
Obrazowane patologie zawieraja przede wszystkim zmiany ztosliwe, potwierdzone
badaniem histopatologicznym.

4.1.3 Ograniczenia testowych baz

W przypadku mikrozwapnien w zbiorach testowych nie byly zaznaczone potoze-
nie i ksztalt pojedynczych obiektéw, ale regiony, zawierajace cate skupiska mi-
krozwapnien. Dla guzéw byl zaznaczony region guza wraz z jego sasiedztwem
(np. w przypadku guzéw spikularnych z obszarem naciekania). Nie bylo doktad-
nie oznaczonych konturéw zmian. Ponadto w zbiorze testowym bylo duzo ostrych
i bardzo jasnych artefaktéw oraz nieoznaczonych zmian tagodnych. Ograniczenia
te stanowily powazna trudnosé na etapie organizacji testow i analizy wynikéw.
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4.2 Detekcja potencjalnych klastrow mikrozwapnien

4.2.1 Cel

Celem eksperymentéw bylo badanie efektywnosci algorytmu detekeji klastréw
potencjalnych mikrozwapnien, opisanego w p. 3.5.

Testy metody detekcji potencjalnych klastréw mikrozwapnien przebiegaly dwu-
etapowo: najpierw przeanalizowano mozliwo$ci metody recznie dobierajac prég
na etapie lokalizacji — wstepne testy, a nastepnie zaproponowano regule automa-
tycznego wyboru progu i zweryfikowano to rozwigzanie.

4.2.2 Testy wstepne detekcji pétautomatycznej

Testy detekcji potautomatycznej przeprowadzona w dwéch turach: w pierwszej —
podano ogdélny wynik detekcji, w drugiej — doktadniej przeanalizowano metode
z zastosowaniem korekcji wskazan za pomoca prostych regut.

Zestaw obrazow

Testy w pierwszej turze zostaly przeprowadzone na 20 obrazach mammograficz-
nych (ucyfrowionych z rozdzielczo$cia 43,5 oraz 45,5 mikrometréw z 12-bitowa
glebia koloru) z DDSM oraz z wlasnej bazy. W drugiej turze eksperymentu uzy-
to 58 obrazéw mammograficznych (ucyfrowionych z rozdzielczoscia 43,5 oraz 50
mikrometréw z 12-bitowa glebia koloru) z DDSM. Obrazy te to 29 przypadkow
(badan) z obrazami chorej piersi w dwoch projekcji.

Podczas testéw wybrano regiony zainteresowania, zawierajace rozlegle obsza-
ry tkanki piersiowej, budzace szczegblne podejrzenie raka (zawierajace prawie
caly obszar stozka gruczotowego, bez migsnia oraz bez tkanki tluszczowej, wia-
zacej gruczol z klatka piersiowa). Wymiary obrazéw zawierajacych regiony za-
interesowania to 1021-3275 na 1709-5381 pikseli, érednio — 2156 na 3308 pikseli.
Powierzchnia analizowanych obszaréw z wysegmentowana tkanka (oddzieleniem
tla obrazu) to: 4064,8-29651,4 mm?2, érednio 14027,9 mm?.

W zbiorze testowym bylo duzo ostrych i bardzo jasnych artefaktéw oraz nie-
oznaczonych zmian tagodnych. Te, ktére zostaly wykryte podczas detekcji, zo-
staly policzone jako falszywie pozytywne klastry.

Realizacja eksperymentéw

Prég metody detekcji na etapie lokalizacji pojedynczych obiektéw byt modyfi-
kowany recznie (ustalenie najwiekszej wartosci, ktéra jest korzystna ze wzgledu
na relacje wskazan prawdziwych do falszywych).

Korekcje wskazan w drugiej turze eksperymentu uzyskano dzielac pojedyn-
cze wskazania na obiekty: punktowe, potencjalne mikrozwapnienia oraz wieksze
obiekty (wedlug opisu w p. 3.6.1), a nastepnie odrzucajac wieksze obiekty oraz
formujac klastry zawierajace co najmniej jeden obiekt potencjalnych mikrozwap-
nien (oraz ewentualnie uzupekhiajace wskazania punktowe).
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Podczas przeprowadzania testéw kontrolowano rozmiary klastréw, tak aby nie
zajmowaly zbyt duzego obszaru.

Kryterium detekcji obiektéw zainteresowania

Prawdziwie pozytywne klastry mikrozwapnien Klaster jest uznany za wskaza-
nie prawdziwie pozytywne, jesli spelnia wszystkie nastepujace warunki:

e jest klastrem, czyli zawiera co najmniej 3 pojedyncze obiekty skoncen-
trowane w obszarze co najwyzej 1 cm?, wedlug dostosowanego algorytmu
DBSCAN,

e co najmniej 3 pojedyncze obiekty, nalezace do tego klastra, zawarte sa w re-
gionie chorobowym zaznaczonym przez lekarza (ROS),

e jego obszar (obszar otoczki wypuklej obiektow, nalezacych do klastra) zaj-
muje co najmniej 0,2% powierzchni ROS,

e jego obszar jest nie wiekszy niz powierzchnia ROS.

Jesli wykryty klaster nie spelnia chociaz jednego z powyzszych warunkow, jest
uznany za wskazanie falszywie pozytywne.

Fatszywie pozytywne klastry mikrozwapnien Klaster falszywie pozytywny (FP)
to grupa co najmniej 3 obiektéw, skoncentrowanych w obszarze co najwyzej 1 cm?
(wg dostosowanego algorytmu DBSCAN), polozona poza obszarem chorobowym,
zaznaczonym przez lekarza lub nie spelniajacych warunkéw klastra prawdziwie
pozytywnego.

Wyniki

W pierwszej turze bez korekcji wskazan czuto$é detekcji na obrazach wyniosta
okoto 83% ze $rednig liczba 2 potencjalnych klastréw mikrozwapnien na obraz
(FPI — liczba falszywie pozytywnych wskazan na obraz). Wyniki eksperymentu
w drugiej turze z zastosowaniem korekcji wskazan podano w tabelach: 4.2, 4.3
i 4.4. Powierzchnie wskazywanych klastréw wynosity od 1,5 mm? do 45,1 mm?.
Parametr w regule doboru progu w fazie lokalizacji (wzér 3.2) zmieniano w za-
kresie od 6,5 do 11, wartosci progu zmienialy sie wtedy od 83,2 do 177,2.

Przyktad analizowanego regionu oraz wskazan klastrow prawdziwie pozytyw-
nych i falszywie pozytywnych sa pokazane na rys. 4.1 i 4.2, przyktady falszy-
wie negatywnych wskazan — na rys. 4.3 i 4.4. Przyktadowe wyniki detekcji kla-
stréw i pojedynczych mikrozwapnien wewnatrz klastréow oraz efekty rekonstrukeji
ksztaltéw obiektéw sa na rysunkach: 4.5, 4.6 1 4.7.
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Subtelnosé
1-5 1 2 3 4 5 2-5
wszystkie | najslabiej naj- bez
widoczne latwiejsze | najtrudniejszych

Liczba
obrazéw 58 10 14 18 12 4 48
SE 87,9% | 70,0% | 85,7% | 94,4% | 91,7% | 100% 91,7%
FPI 1,17 1,00 1,43 1,67 0,67 0,00 1,21
FPIwB 0,79 0,60 1,14 1,11 0,33 0,00 0,83
Liczba
przypadkéw 29 ) 7 9 6 2 24
SEC 96,6% | 80,0% | 100% | 100% | 100% 100% 100%

Tabela 4.2: Wyniki metody pétautomatycznej detekcji potencjalnych klastréw mikrozwapnien
na obrazach, zawierajacych mikrozwapnienia: rozktad dla zmian o réznej subtelnosci. Podano:
czuto$é metody liczong na obrazach (SE) i na badaniach (SEC — gdzie wskazanie oznaczone
jest jako prawdziwie pozytywne, gdy metoda wskazuje klaster prawdziwie pozytywny w co
najmniej jednej z dwdch projekgji) oraz srednia liczbe fatszywych wskazan klastréw na obraz
(FPI) i $rednig liczbe fatszywych wskazan klastréw na obraz (FPIwB) po odrzuceniu wskazan
klastrow niepodejrzanych, oczywistych tagodnych, takich jak mikrozwapnienia naczyniowe

itp.

Projekcja | CC [ MLO |

Liczba obrazéw 29 29
SE || 89,6% | 86,2%
FPI 0,90 1,45
FPIwB 0,55 1,03

Tabela 4.3: Wyniki metody pétautomatycznej detekcji potencjalnych klastréw mikrozwapnien
na obrazach, zawierajacych mikrozwapnienia: rozktad dla réznych projekgji.

Gestosé
1 2 3 4
ttuszczowe geste
Liczba obrazéw 6 14 12 26
SE 67% 100% | 91,7% | 84,6%
SEC 100% 100% | 100% | 92,3%
FPI 0,67 1,07 1,25 1,31
FPIwB 0,67 0,36 1,08 0,92

Tabela 4.4: Wyniki metody pétautomatycznej detekcji potencjalnych klastréw mikrozwap-
nien na obrazach, zawierajacych mikrozwapnienia. Pokazano rozkfad tej liczby w zaleznosci
od gestosci utkania gruczotu piersiowego: od 1 — mammogramy najtatwiejsze z utkaniem
ttuszczowym poprzez 3 — mammogramy o zrbznicowanej gestosci, gruczotowo-ttuszczowe
do 4 — bardzo geste utkanie.
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Patologia dobrze wykryta

Fatszywe
wskazania

Rysunek 4.1: Przyktadowy analizowany region tkanki piersiowej i wyniki detekcji (czerwone
obrysy): patologia dobrze wykryta — klaster mikrozwapnienn prawdziwie pozytywny (obrys
lekarza zaznaczony zielonym kolorem) oraz klastry fatszywie pozytywne (fatszywe wskazania).
(Obraz zrédtowy pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie MammoViewer,
opisanym w rozdziale 3.)
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Rysunek 4.2: Przyktady fatszywie pozytywnych klastréw, wykrywanych metoda detekcji: po le-
wej — fragmenty obrazéw mammograficznych (gérny zawiera artefakty, dolny — zmiany w ob-
razowanej tkance), po prawej — na czerwono zostaty zaznaczone ksztatty wykrytych klastréw.
(Obraz zrédtowy pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie MammoViewer,
opisanym w rozdziale 3.)

Rysunek 4.3: Przykfady klastréw, ktérych metoda detekcji nie wykrywa (wskazania fatszywie
negatywne). (Obraz zrédtowy pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie
MammoViewer, opisanym w rozdziale 3.)
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Rysunek 4.4: Przyktad klastra mikrozwapnien (w dwéch projekcjach), ktérego metoda detekg;ji
nie wykrywa. Na dole pokazano segmentacje pojedynczych mikrozwapnien — wysegmentowano
mniej niz 3 obiekty, co nie spetnia reguty tworzenia klastra. (Obraz zrédtowy pochodzi z bazy
DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie MammoViewer, opisanym w rozdziale 3.)
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Rysunek 4.5: Wykryty klaster ztosliwych mikrozwapnien: (a) Oryginalny region, wskazany
przez radiologa (zielony kontur). Czarna strzatka wskazuje mikrozwapnienie okreslone przez
radiologa jako ,,0 ksztatcie litery V", sugerujace wysokie prawdopodobienstwo ztosliwosci ca-
tego klastra. (b) Wynik lokalizacji — biate kropki wskazujace pojedyncze obiekty. Srednica
kropek w przyblizeniu odpowiada rozmiarom wykrywanych obiektéw. (c) Ksztatty wykrytych
mikrozwapnien (rézowe kontury). Omawiane mikrozwapnienie ,w ksztafcie litery V" zostato
wysegmentowane jako 3 oddzielne obiekty z powodu nieréwnomiernej tekstury bardzo cie-
niutkich linii. (d) Ksztatt klastra. (Obraz zrédtowy pochodzi z bazy DDSM [64]. Rysunek
wykonany w systemie MammoViewer, opisanym w rozdziale 3.)
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Rysunek 4.6: Detekcja klastréow mikrozwapnien: (a) Oryginalny region, wskazany przez ra-
diologa (biaty kontur). (b) Grupa réwnomiernie roztozonych obiektéw, zgrupowanych bez
dotaczania artefaktéw. (c) Automatycznie wskazany ksztatt mikrozwapnieri (czarne kontu-
ry). (d) Ksztatt catego klastra (czarny kontur). (Obraz zrédtowy pochodzi z bazy DDSM [64].
Rysunek wykonany w systemie MammoViewer, opisanym w rozdziale 3.)

Rysunek 4.7: Wskazanie fatszywie pozytywne: (a) Oryginalny region — artefakty, znajdu-
jace sie w poblizu wyraznego widkna. (b) Ksztatty wykrytych obiektéw (czarne kontury).
(c) Ksztatt fatszywie pozytywnego klastra (wzdtuz wiékna). (Obraz zrédtowy pochodzi z ba-
zy DDSM [64]. Rysunek wykonany w systemie MammoViewer, opisanym w rozdziale 3.)
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4.2.3 Testy detekcji automatycznej

W metodzie lokalizacji zaproponowano regute doboru progu na podstawie odchy-
lenia standardowego z obrazu (wysegmentowanego gruczolu piersiowego) po fil-
tracji LoG w najnizszej skali (wzor 3.2), przyjeto parametr n = 10.

Zestaw obrazéw testowych

Testy zostaly przeprowadzone na 36 trudnych badaniach mammograficznych
(ucyfrowionych z rozdzielczoscia 43,5 oraz 50 mikrometréw z 12-bitowa glebia
koloru) z DDSM. Badania te zawieraly 72 mammogramy z klastrami mikrozwap-
nien.

Dodatkowo liczbe falszywych wskazan na obraz przetestowano na 20 prawi-
dlowych badaniach (80 mammograméw) — normach bez zadnych podejrzanych
zmian. Jednakze obrazy te zwieraly czasem oczywiste mikrozwapnienia tagodne,
takie jak np. naczyniowe.

Podobnie jak w testach poétautomatycznych, w zbiorze testowym bylo duzo
ostrych i bardzo jasnych artefaktéw oraz nieoznaczonych zmian tagodnych. Te,
ktore zostaly wykryte podczas detekcji, zostaly policzone jako falszywie pozy-
tywne klastry.

Wyniki

Wyniki testow przy tych samych parametrach algorytmu na calych obrazach
mammograficznych, zawierajacych ztosliwe mikrozwapnienia, przedstawiono
w tabeli 4.5, rozktad dla réznych projekcji w tabeli 4.6. Liczbe wskazan po-
tencjalnych klastréw mikrozwapnien na obraz na prawidtowych mammogramach
pokazano w tabeli 4.7. Kryterium detekcji klastréw przyjeto takie samo, jak w fa-
zie testow pélautomatycznych. Okolo 1% wszystkich wykrytych klastrow mialo
powierzchnie powyzej 2 em?. W obrazach, zawierajacych mikrozwapnienia, takie
klastry stanowily 0,8% wszystkich wskazan, a w obrazach z badan prawidlowych
stanowily 2% wskazan. Klastry te zostaly uznane za zbyt rozlegle, zbyt rozle-
wajace sie. Zalozeniem detekcji byla lokalnosé wskazan, dlatego tez zostaly one
usuniete i nie podano ich w przedstawionych wynikach.

Wiyniki detekcji bez oznaczania wskazan tagodnych mikrozwapnien jako fal-
szywie pozytywnych na zbiorze uzytym w testach z radiologami pokazano
w p. 4.4.5.

4.2.4 Analiza wynikéw

Metoda detekcji nie wykrywa szczegblnie delikatnych mikrozwapnien, widocznych
na mammogramach jako subtelne zmiany tekstury, w ktérych czesto nie mozna
wyodrebni¢ osobnych obiektéw. Zwykle nie wykrywane sg takze mikrozwapnie-
nia, znajdujace si¢ na tle mocno zarysowanych struktur, np. bardzo wyraznych
wlékien o duzym lokalnym kontrascie.

Zdarza sie, ze w badaniu mammograficznym mikrozwapnienia wida¢ lepiej
w jednej projekcji, a w drugiej sg one prawie niewidoczne. Zwykle w takich przy-
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Subtelnosé
1-5 1 2 3 4-5 2-5
wszystkie | najslabiej naj- bez
widoczne latwiejsze | najtrudniejszych

Liczba
obrazéw 72 12 28 26 6 60
SE 68,1% | 33,3% | 64,3% | 80,8% | 100% 75,0%
FPI 2,62 3,00 3,14 1,23 5,50 2,55
Liczba
przypadkow 36 6 14 13 3 30
SEC 80,6% | 50,0% | 78,6% | 92,3% | 100,0% 86,7%

Tabela 4.5: Wyniki metody automatycznej detekcji potencjalnych klastréw mikrozwapnien
na obrazach, zawierajagcych mikrozwapnienia: rozktad dla zmian o réznej subtelnosci.

Projekcja H CcC ‘ MLO ‘

Liczba obrazéw 36 36
SE || 72,2% | 63,9%
FPI 3,05 2,19

Tabela 4.6: Wyniki metody automatycznej detekcji potencjalnych klastréw mikrozwapnien
na obrazach, zawierajacych mikrozwapnienia: rozktad dla réznych projekcji.

normy Gestosé
1-4 1 2 3 4
wszystkie | tluszczowe geste
Liczba obrazéw 80 4 12 32 32
FPI 1,66 0,00 0,83 | 2,28 | 1,56

Tabela 4.7: Liczba fatszywych wskazan — wskazania potencjalnych klastréw mikrozwapnien
na prawidtowych badaniach (zdrowych). Pokazano rozktad tej liczby w zaleznosci od gestosci
utkania gruczotu piersiowego: od 1 — mammogramy najtatwiejsze z utkaniem ttuszczowym
poprzez 3 — mammogramy o zréznicowanej gestosci, gruczotowo-ttuszczowe do 4 — bardzo
geste utkanie.
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padkach lekarze radiolodzy zauwazaja mikrozwapnienia w jednej projekcji, na-
tomiast w drugiej staraja si¢ ich doszukaé, choé¢ czesto nie sa to juz okreslone
obiekty mikrozwapnien, ale zmiany tekstury. Dlatego tez pokazano wyniki czu-
tosci algorytmu dla badan zawierajacych kazdy klaster w dwdch projekcjach.
Tutaj wyniki metody automatycznej wykazuja ponad 85% czulo$é poza badania-
mi, zawierajacymi najtrudniejsze zmiany — najbardziej subtelne m.in. zawierajace
bardzo malo obiektéw (niektére ponizej 3 mikrozwapnien). Radiolog Specjalista
w czasie konsultacji zasugerowal, ze takie obrazy moga pochodzié¢ z bardzo wcze-
snych badan, na ktérych nie zauwazono zmian, a dopiero w pdzniejszych latach
— na kolejnych badaniach zauwazono bardziej zaawansowanego, widocznego raka
i dotaczono do bazy te poprzednie bardzo wczesne obrazy.

Nizsze wartosci czutosci oraz liczby FPI na projekcjach MLO moga wynikaé
z faktu, ze obliczanie wartosci progu w fazie lokalizacji odbywa sie na obszarze
gruczohu oraz miesnia. Dla poprawy efektywnosci metody w projekcji MLO nale-
zaloby zastosowaé segmentacje miesnia albo nizsze parametry ustawienia progu.

Liczba FPI na mammogramach, zawierajacych mikrozwapnienia, wynosi 2,62.
Zakladajac, ze w tych obrazach znajduje sie procentowo tyle samo oczywistych
mikrozwapnien tagodnych, co w tescie pétautomatycznym, liczba FPIwB wyno-
sitaby 1,77. Najbardziej wiarygodne dane, dotyczace wskazan falszywych, mozna
uzyska¢ na obrazach, pochodzacych ze zdrowych — prawidtowych badan. Naj-
wiecej takich wskazan zostaje zaznaczonych na mammogramach o zréznicowanej
gestosci (utkanie gruczotowo-tluszczowe), na mammogramach piersi o innej bu-
dowie liczba wskazan wynosi ponizej 1,6. W podanych wynikach liczby falszy-
wych wskazan dodano wskazania zmian tagodnych (niepodejrzanych) oraz wska-
zania znajdujace si¢ w obszarze mieénia na obrazach w projekcji MLO. Wskaza-
nia falszywe znajdujace sie w obszarze tkanki i niebedace zmianami tagodnymi
— to przede wszystkim przejasnienia we wildknach, niesprawiajace lekarzowi ra-
diologowi trudnosci przy weryfikacji. Ocena wykrytych falszywych wskazan, ich
liczno$¢ z wytaczeniem wskazan poza obszarem gruczotu oraz bez wskazan tagod-
nych zostala podana na zbiorze obrazéw testowanych w fazie testéw klinicznych
w p. 4.4.5.

Waznym ulepszeniem algorytmu jest opracowanie automatycznej metody re-
gulacji wartosci progu w fazie lokalizacji. Testowano regute zaleznosci progu
od odchylenia standardowego z obszaru tkanki (gruczotu piersiowego). Jednak-
ze w mammogramach zawierajacych obszary o zréznicowanym utkaniu (réznej
jasnosci) metoda ta daje bardzo wiele falszywych wskazan, np. jasnych wiékien
bardzo mocno zarysowanych w ciemniejszych obszarach. W przypadku tego ty-
pu obrazéw o mocno zréznicowanej gestosci zdarzaly sie takze duze klastry (o
powierzchni powyzej 1,7 mm?), ktére zostaty usuniete z analizy. Na mammogra-
mach o jednorodnym utkaniu metoda ta osiagneta wigksza skutecznosé. Dlatego
tez nalezaloby uzalezni¢ prég w fazie lokalizacji od: lokalnych statystyk (gestosci
tkanki), lokalnego kontrastu (np. statystyk w obrazie po filtracji LoG) i struktu-
ry tekstury (kompozycji tkanki) w sasiedztwie lokalizowanych obiektéw. Innym
pomystem jest wyznaczenie obszaréw o jednorodnym utkaniu, a pdzniej wyzna-
czanie innego progu na kazdym z obszaréw.

Zasadno$¢ powyzszych pomystéw potwierdzaja wyniki testow potautomatycz-
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nych z recznym doborem progu na obszarach o jednorodnym utkaniu. Wyniki te
wykazuja wysoka czulo$é metody — blisko 88%, a na przypadkach blisko 97% —
oraz mala liczbe falszywych wskazan na obraz — ponizej 1,2, a po usunieciu oczy-
wistych zmian tagodnych ponizej 0,8. Czulo$¢ metody dla obrazéw z wylaczeniem
badan najtrudniejszych (o subtelnosci 1) wynosi blisko 92%, natomiast liczona
na badaniach (SEC) — 100%.

Klasyfikacja (pojedynczych potencjalnych mikrozwapnien oraz klastrow) w ce-
lu redukcji wskazan wlékien oraz oczywistych mikrozwapnien tagodnych (np. na-
czyniowych, bez podejrzenia) moze zmniejszy¢ liczbe falszywych wskazan, co po-
twierdzaja wyniki testu pétautomatycznego po usunieciu zmian tagodnych. Préby
klasyfikacji, m.in. w celu redukcji nadmiarowych obiektow, opisano w p. 4.3.

4.2.5 Test detekcji na obrazach po stratnej kompresji — wyniki

Przeprowadzono testy na 24 obrazach. Do kompresji obrazéw uzyto stratnej falko-
wej kompresji z rézna Srednia liczba bitéw na piksel [122]. Przykladowy obraz oraz
wyniki detekcji przedstawiono na rys. 4.8 i 4.9. Uzyskano mniej falszywych wska-
zan na kompresowanych mammogramach (ze $rednig bitowa 0,3 i 0,4) przy takiej
samej czultosci.

Kompresje mozna traktowaé¢ jako rodzaj filtracji, ktéra przy odpowiednim
nasileniu poprawita stosunek wskazan prawdziwych do falszywych. Wykorzystano
ten fakt, proponujac metody poprawy percepcji bazujace na falkach.
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Rysunek 4.8: Przyktadowy wynik detekcji — wskazane prawdziwie pozytywne (czerwone) i fat-
szywie pozytywne (niebieskie) klastry mikrozwapnien: po lewej wynik na obrazie oryginalnym,
po prawej — na obrazie kompresowanym.
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Rysunek 4.9: Srednia wydajno$¢ (stosunek wskazan prawdziwie pozytywnych do wszystkich
wskazai ogdtem) detekgji dla zredukowanych $rednich bitéw na piksel.

159



ROZDZIAL 4. EKSPERYMENTY

4.3 Klasyfikacja mikrozwapnien

4.3.1 Testy wstepne
Cel

Celem eksperymentu jest badanie mozliwoéci oceny pojedynczych obiektéw zain-
teresowania — wysegmentowanych metoda PWTH, opisana w p. 3.5.3 pod katem
opisu potencjalnych mikrozwapnien — klasyfikacja: potencjalne mikrozwapnie-
nie-norma (prawidtowa tkanka) — oraz pod katem diagnozy — klasyfikacja zmian
na tagodne i zlodliwe.

Realizacja eksperymentu

Do uczenia i testowania sieci neuronowej uzyto zbioru 35 regionéw zaintereso-
wania, pochodzacych z 35 cyfrowych obrazéw mammograficznych z bazy DDSM,
na ktérych sa uwidocznione mikrozwapnienia rézniace sie swoim typem i widocz-
noscia. Baza zawierala okoto 500 obiektéw wysegmentowanych metoda PWTH.
Zbiory uczacy i testujacy byty rozlaczne.

Przeprowadzono testy, dotyczace trzech rodzajéw sieci:

e POTENCJALNE MIKROZWAPNIENIE / NORMA: Sie¢ okresla, czy obiek-
ty wejsciowe sa potencjalnymi mikrozwapnieniami, czy fragmentem struk-
tury zdrowej tkanki (opis potencjalnych mikrozwapnien).

e LAGODNE / ZEOSLIWE: Sie¢ sugeruje diagnoze dla potencjalnych mikro-
zwapnien (diagnoza).

e LAGODNE / ZEOSLIWE / NORMA: Sie¢ ma za zadanie podziat obiektéw
na trzy grupy: norma (zdrowa tkanka), lagodne, zlosliwe (opis potencjal-
nych mikrozwapnien + diagnoza).

Uzyto klasyfikatora sztucznej sieci neuronowej jednokierunkowej, z algorytmem
uczacym propagacji wstecznej.

Wyniki

Uzyskane wyniki klasyfikacji na zbiorze testowym dla obiektéw wykrytych auto-
matycznie (z zastosowaniem wlasciwosci opisanych w tab. 3.12) przedstawiono
w tabeli 4.8, a rozktad niepoprawnych klasyfikacji — w tabeli 4.9.

Whioski

Z powyzszych rezultatéw wynika, ze opracowana metoda segmentacji PWTH
i klasyfikacji mikrozwapnien na testowym zbiorze mammogramow pozwala uzy-
ska¢ wysoka skutecznos$é opisu potencjalnych mikrozwapnien (93%). Nizsza sku-
teczno$¢ zaobserwowano dla diagnozy obiektow. Wydaje sie, ze skuteczniejsze
w ocenie charakteru mikrozwapnien beda metody segmentacji z bardziej wygta-
dzonym ksztaltem, mozliwie najwierniej oddajace sposéb postrzegania radiolo-
ga. Automatyczna diagnoza jest zadaniem trudnym, powinna zawiera¢ bardziej
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Najwyzsza skuteczno$é
Rodzaj wyniku klasyfikacji na zbiorze
testowym
POTENCJALNE MIKROZWAPNIENIE / | 93%
NORMA
LAGODNE / ZLOSLIWE 83%
LAGODNE / ZLOSLIWE / NORMA 70%

Tabela 4.8: Uzyskane wyniki klasyfikacji na zbiorze testowym przy zastosowaniu sieci neuro-
nowej. Skuteczno$¢ oznacza tutaj: doktadnosé, % trafnych klasyfikacji.

Referencyjna dia- | Diagnoza sieci | Zle odpowiedzi
gnoza obiektu neuronowej (procentowo)
POTENCJALNE MIKROZWAPNIENIA / NORMA
Mikrozwapnienie | Norma 65%

Norma Mikrozwapnienie | 35%

sie¢: LAGODNE / ZLOSLIWE

Ztogliwe Lagodne 7%
Lagodne Zlodliwe 23%

sieé: LAGODNE / ZLOSLIWE / NORMA

Ztosliwe Lagodne 35%
Ztosliwe Norma 22%
Lagodne Zlosliwe 15%
Lagodne Norma 14%

Norma Ztosliwe 8%

Norma Lagodne 6%

Tabela 4.9: Rozkfad niepoprawnych klasyfikacji sieci neuronowe;j.

ztozone reguly dotyczace oceny ksztaltéw pojedynczych mikrozwapnien — cha-
rakterystycznych dla klastra — oraz ocene stopnia niejednorodnosci klastra. Opis
przyktadowych regut zamieszczono w p. 3.6.2. Poza wnikliwa analiza mammogra-
mow, diagnoza powinna braé¢ pod uwage takze dodatkowe dane, takie jak: dane
wywiadu, wyniki dodatkowych badan (takze innych modalnosci).

4.3.2 Zasadnicze testy weryfikacyjne
Cel

Celem eksperymentu jest badanie mozliwosci oceny pojedynczych obiektéw za-
interesowania, wysegmentowanych metoda LS (opisana w p. 3.5.3) pod katem:

test PMIN: opisu potencjalnych mikrozwapnien — klasyfikacji: potencjalne mi-
krozwapnienie-norma (prawidlowa tkanka),

test K: klasyfikacji ksztaltéw pojedynczych mikrozwapnien — réznicowania klas
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typowych mikrozwapnien: ziarnistych (pleomorficznych), liniowych, okra-
glych.! Ksztalty sa gléwnym kryterium oceny morfologii mikrozwapnien
przez radiologéw.? Z analizy wylaczono mikrozwapnienia o ksztattach amor-
ficznych, czyli bezksztalttne. Praktycznie nie jest mozliwa ich segmentacji i
okreslenie ksztaltu, a jedynie okreslenie pewnych zmian tekstury (przyktad
na rys. 4.4), do czego potrzebna jest inna metoda detekcji mikrozwapnien.

Materiat

Do uczenia i testowania klasyfikatorow uzyto obiektéw, wysegmentowanych me-
toda LS, ze zbioru okoto 80 cyfrowych obrazéw mammograficznych z bazy DDSM,
na ktérych byly uwidocznione mikrozwapnienia, rozniace sie swoim typem i wi-
docznoscig. Material do klasyfikacji zostal przedstawiony w tabelach: test PMN
— 4.10, test K — 4.11. Zbiory uczacy i testowy byly roztaczne.

Liczba

Typ obiektéw obiektéw Opis

Mikrozwapnienia 371 oblekty pochodzace‘z klastrox‘;v /zlosh-
wych i tagodnych mikrozwapnien

Fragmenty  wickien 148 fragmenty witokien i ich skrzyzowan

(norma)

y,granulacja”  tekstury prawidlowej
228 tkanki i oczywiste tagodne zwapnienia,
takie jak: naczyniowe, dysplastyczne

’ Razem H 747 ‘

Tabela 4.10: Materiat do klasyfikacji — opisu potencjalnych mikrozwapnien (test PMN).

Fragmenty tekstury
(norma)

Realizacja eksperymentu

Test PMN dotyczyt opisu potencjalnych mikrozwapnien, czyli klasyfikator miat
okredli¢, czy obiekty wejSciowe sa potencjalnymi mikrozwapnieniami, czy frag-
mentem struktury prawidlowej tkanki. Natomiast test K dotyczyt réznicowania
klas typowych mikrozwapnien. Poréwnywano parami klasy mikrozwapnien: ziar-
niste-okragte, okragte-liniowe i okragte-ziarniste. Uzyto klasyfikatoréw sztucznej
sieci neuronowej jednokierunkowej, z algorytmem uczacym propagacji wstecznej
(SNN), klasyfikacji najblizszego sasiada (1-NN) oraz maszyny wektoréw noénych
(SVM) z jadrem liniowym,wielomianowym i RBF. W czasie testu dokonywano
takze selekcji wlasciwosci na podstawie zbioru cech wyekstrahowanych nume-
rycznymi metodami opisu wlasciwosci zdefiniowanymi w dokumentacji systemu
Mammo Viewer w zalaczniku E). W teScie PMN wybierano ze zbioru 125 wla-
$ciwosci tekstury i ksztaltu, natomiast w tescie K — ze zbioru 41 wtadciwosci

'Praca wspélna z Teresg Podsiadly-Marczykowska.
?Bardziej rozbudowany opis kryteriéw oceny klastréw mikrozwapnienn zamieszczono
w p. 3.6.2.
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i};}i)rg:;g{tow Liczba Tvpowe — reeularne Nieco nieregular-
., P obiektow ypow & ne
nien
120 — typowe tzn. podob-
Ziarniste ne do zaokraglonych tréj-
(pleomorficz- || 120 katéw, trapezéw lub pie- | 0
ne) ciokatéw, wydluzone -
»gruba elipsa”
—  t tzn. tro-
23 ofa}igvc:fzz ZIflisekroo 29 — Jak typowe
Liniowe 119 € bola Y p . tylko lekko rozga-
zmiennej grubosci, bez .
. tezione
rozgatezien
120 — troche zdeformo-
Okragle 120 wane okregi lub owale 0
’ Razem H 359 ‘

Tabela 4.11: Materiat do klasyfikacji ksztattéw pojedynczych mikrozwapniei (test K).
Wszystkie obiekty pochodzity z klastréow ztosliwych mikrozwapnien.

ksztaltu. Zastosowano metody selekcji: simba (SIM), infogain (INFOG), corrcoef
(CORR), logratio (LOGRAT) i relief (REL), opisane w [54]. Do sprawdzenia kla-
syfikatoréw: SVM i 1-NN oraz selekcji wlasciwodci uzyto oprogramowania Feature
Selection Tool, dzialajacego w srodowisku Matlab [54].

Wyniki

Test PMN Uzyskane wyniki dla réznych klasyfikatorow na zbiorze testowym
dla obiektéw wykrytych automatycznie przedstawiono w tabeli 4.12. Klasyfikato-
ry osiagaly najwyzsza skuteczno$é¢ na zbiorze 10 wybranych wtasciwosci. Wtasci-
wosci te oraz odpowiadajace im numeryczne metody opisu wybrane za pomoca
metod automatycznej selekcji przedstawiono w tabeli 4.13. Wykresy skutecznosci
maszyny wektoréw noénych z réznymi jadrami oraz 1-NN dla réznej liczby wta-
Sciwosci wyselekcjonowanych réznymi metodami przedstawiono w zataczniku D.

’ Klasyfikator ‘ Skutecznosé
SVM jadro — liniowe 89%
SVM jadro — wielomianowe 89%
SVM jadro — RBF 85,5%
1-NN 86,5% (88% dla 20 cech)
SNN 87%

Tabela 4.12: Najwyzsza skuteczno$¢ testowanych klasyfikatoréw w zastosowaniu do zagad-
nienia opisu potencjalnych mikrozwapnien. Skuteczno$¢ oznacza tutaj: doktadnosé, procent
trafnych klasyfikacji.
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| Lp. | CORR | INFOG | REL [ SIM |

1 | FBD FBD EFR3 | LoGR
2 | LoGR | ESM FBD ESM
3 | ESM | ELDI1 LoGR | FBD
4 | SM3 | LoGR ESM TR
5 | SM1 IMO RG2 ELD1
6 DR TR FBR DR
7 | FBR SM1 DR FBR
8 MX IM1 BIM1 EE
9 EE SM3 IMO MX
10

IMO BIMO | M-DIAM | RC

Tabela 4.13: Zbiér wiasciwosci ksztattu i tekstury wybranych automatycznymi metodami se-
lekcji. Wybrane metody numerycznego opisu wtasciwosci zastosowano do klasyfikacji — opisu
potencjalnych mikrozwapnien. Podano zestawy, za pomoca ktérych klasyfikator osiagnat naj-
wyzsze skutecznosci.

Skréty w tabeli oznaczajg: FBD — réznica pozioméw szarosci obiektu i tta, EFR3 — efek-
tywny promien, LoGR — odpowiedz filtru LoG z metody lokalizacji, ESM — S$rednia si-
ta krawedzi, ELD1 — stopien eliptycznosci, SM3 — moment ksztattu 3, SM1 — moment
ksztattu 1, RG2 — ,chropowato$¢” konturu, DR — skontrastowanie obiektu i tfta, TR —
tréjkatno$é, FBR — stosunek Sredniego poziomu szaro$ci obiektu i tta, MX — $redni poziom
szarosci, IM1 — moment niezmienniczy 1, EE — energia, IMO — moment niezmienniczy 0,
BIMO — moment niezmienniczy 0 z obrazu binarnego, M-DIAM — maksymalna $rednica,
RC — wzgledny kontrast — stosunek Sredniego poziomu szarosci wzdtuz konturu do wartosci
najjasniejszego piksela obiektu.

Test K Uzyskane wyniki dla najbardziej efektywnego klasyfikatora — SVM
z jadrem RBF — na zbiorze testowym dla wykrytych automatycznie obiektéw
typowych mikrozwapnien przedstawiono w tabeli 4.14. Wlasciwo$ci oraz odpowia-
dajace im numeryczne metody opisu wybrane za pomocg metod automatycznej
selekcji pokazano w tabeli 4.15. Wykresy skutecznosci SVM dla réznej liczby wla-
$ciwosci wyselekcjonowanych réznymi metodami oraz przedstawiono w zalaczni-
ku D. Rozrzut cech dla wybranych wlasciwosci pokazano na rysunkach 4.101 4.11.

Whioski

7 powyzszych rezultatow wynika, ze opracowana metoda detekcji i klasyfikacji
mikrozwapnien na testowym zbiorze mammograméw pozwala uzyskaé¢ znaczaca
skutecznoéé rozréznienia pojedynczych obiektéw mikrozwapnien od prawidlowej
tkanki (blisko 90%). Lepsze wyniki prawdopodobnie dawaloby rozréznienie ta-
godnych oczywistych zwapnien od normy, czyli podzial na grupy: mikrozwapnie-
nia + zwapnienia oczywiste tagodne oraz prawidlowa tkanka, taka jak widkna
i zmiany tekstury. Ponadto klasyfikacja na poziomie klastréw mikrozwapnien lub
falszywych wskazan klastrow takze mogltaby zwiekszy¢ efektywnosé weryfikacji
wskazan potencjalnych klastrow mikrozwapnien, a wiec zmniejszy¢ liczbe falszy-
wych wskazan.
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Rodzaj wyniku klasyfikacji | Metoda selekcji | Najwyzsza
wlasciwodci skutecznosé
LINIOWE / ZIARNISTE | CORR 98%
SIM 94%
INFOG 94%
LINIOWE / OKRAGLE SIM 100%
CORR 100%
ZIARNISTE / OKRAGLE | LOGRAT 94%
SIM 94%
REL 94%

Tabela 4.14: Najwyzsza skuteczno$¢ SVM (z jadrem RBF) uzytej do klasyfikacji ksztattéw
pojedynczych mikrozwapnien. Skuteczno$¢ oznacza tutaj: doktadnosé, procent trafnych kla-

syfikacji.

Rodzaj wyniku | Lp. CORR INFOG REL SIM LOGRAT
Klasyfikacji
LINIOWE / 1 SM1 CM-IP — SM1 —
ZIARNISTE 2 SM3 (OP) — (M-DIAM) —

3 (CM-OP) (CM-OP) — (SM3) —

4 | (M-DIAM) | (M-DIAM) — (SM4) —
LINIOWE / 1 SM1 — — SM3 —
OKRAGLE 2 (SM3) — — (SM1) —

3 | (M-DIAM) — - (BEFR2) —

4 (CM-IP) — — (M-DIAM) —
ZIARNISTE / 1 — — BELD1 BELD1 BELD1
OKRAGLE 2 — — EFR3 BIM2 CM-IP

3 — — IMO MO M2

4 — — BIM2 AR BIMS3

Tabela 4.15: Zbiér wtasciwosci ksztattu wybranych automatycznymi metodami selekcji. Wy-
brane metody numerycznego opisu wtasciwosci zastosowano do klasyfikacji ksztattéw poje-
dynczych mikrozwapnien. Podano po 4 wtasciwosci dla kazdej metody selekcji. Bez nawiaséw
podano wiasciwosci, za pomoca ktérych klasyfikator osiagnat najwyzsze skutecznos$ci, nato-
miast w nawiasach podano uzupetnienie do zbioru czterech wartosci.
Skréty w tabeli oznaczaja: SM1, SM3, SM4 — momenty ksztattu 1, 3 i 4,CM-IP — zwartos¢
wewnetrzna, CM-OP — zwarto$¢ zewnetrzna, OP — obwdd zewnetrzny, AR — powierzch-
nia, EFR3 — efektywny promien, BEFR2 — efektywny promien z obrazu binarnego, BELD1 —
stopien eliptycznosci liczony na obrazie binarnym, IM0O, IM2 — momenty niezmiennicze 0 i 2,
BIM2, BIM3 — momenty niezmiennicze 2 i 3 z obrazu binarnego, M-DIAM — maksymalna

$rednica.
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+mzvy liniceee
m mzvy Zisrniste

Rysunek 4.10: Rozrzut cech na zbiorze testowym dla mikrozwapnieri liniowych (oznaczonych
kolorem granatowym) i ziarnistych (kolor rézowy). O$ X — numer obiektu w zbiorze testo-
wym, o$ Y — znormalizowana warto$¢ cechy dla obiektu o danym numerze. Normalizacja
wykonana na podstawie $rednich i odchylen standardowych ze zbioru uczacego. Wtasciwosci
SM1, SM3, CM-IP oraz M-DIAM wykazaty najlepsze réznicowanie w testach automatycz-
nych.
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Rysunek 4.11: Rozrzut cech na zbiorze testowym dla mikrozwapnieh okragtych (oznaczo-
nych kolorem granatowym) i ziarnistych (kolor rézowy). O§ X — numer obiektu w zbiorze
testowym, 08 Y — znormalizowana warto$¢ cechy dla obiektu o danym numerze. Normalizacja
wykonana na podstawie $rednich i odchylen standardowych ze zbioru uczacego. Wtasciwosci
BELD1, CM-IP oraz BIM2 wykazaty najlepsze réznicowanie w testach automatycznych.

W zakresie klasyfikacji ksztaltéw mikrozwapnien stuszne wydaje sie wykorzy-
stywanie metody segmentacji, zgodnej z percepcja radiologa. Przykladem moze
by¢ zastosowana metoda LS, mocno wygtadzajaca ksztalty mikrozwapnien. Typo-
we mikrozwapnienia nalezace do trzech klas — ziarnistych, liniowych i okragtych
— znacznie réznig sie ksztaltem, stad wysoka skuteczno$é klasyfikatora: od 94%
do 100%. Na dalszym etapie badan nalezy uwzglednié¢ grupe nieregularnych mi-
krozwapnien lub tez metode selekcji typowych ksztattow dla klastrow.
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4.4 Testy kliniczne wptywu wspomagania komputerowego
na detekcje i diagnoze radiologow

441 Cel

Celem eksperymentéw jest badanie wplywu zaproponowanej metody poprawy
jakosci obrazéw mammograficznych i percepcji zmian patologicznych (opisanej
w p. 3.3) oraz automatycznej metody detekcji potencjalnych klastréw mikrozwap-
nien (opisanej w p. 3.5) na detekcje zmian patologicznych i diagnoze radiologdw.
Testy przeprowadzono na zbiorze trudnych badan mammograficznych.

4.4.2 Zestaw obrazéw testowych

Procedura redukcji zbioru badan testowych sktadata si¢ z trzech etapéw. Do te-
stéw wstepnie zostalo wybranych 150 badan mammograficznych (kazde zawierato
4 obrazy: prawa i lewa piers, projekcje CC i MLO) w przewazajacej liczbie o duzej
gestosci utkania oraz o niskiej subtelnosci zmian (najtrudniejszej diagnostycznie).
Badania zostaly wybrane z bazy DDSM (opisanej w 4.1), przy wyborze opierano
sie na opisach dostepnych w bazie. Byly to badania o duzej gestosci i subtelnosci
zmian ponizej 3. Obrazy zostaly ucyfrowione z 12-bitows gtebig koloru.

Nastepnie w tym zbiorze badan przeprowadzono wstepne testy z lekarzem ra-
diologiem Specjalista (opis obserwatoréw w p. 4.4.3). Na podstawie weryfikacji
diagnozy tego lekarza (odniesienia do informacji z bazy DDSM) oraz po odrzuce-
niu badan technicznie Zle wykonanych (np. zawinigta skora, zle wypozycjonowa-
ne), do dalszych testéw wybrano 80 najtrudniejszych badan. Zestaw ten zawieral
20 badan prawidtowych (zdrowych) oraz 60 badan ze zmianami zlodliwymi, ktére
byty trudne do wykrycia (trudnosé detekcji) lub o cechach podobnych do zmian
tagodnych (trudno$é¢ interpretacji — rozréznienia pomiedzy zmiana zlosliwa a la-
godna). W pierwszej turze na obrazach oryginalnych lekarze obejrzeli wszystkie
te badania.

W drugiej turze testow wybrane badania zredukowano do 51 przypadkdw.
(Gléwna przyczyna byly ograniczenia finansowe.) Ze zbioru 80 badan odrzuco-
no: 7 przypadkéw uznanych za zbyt tatwe, 4 przypadki uznane za zbyt trudne,
reszte odrzuconych badan stanowity przypadki posrednie. Za zbyt tatwe zostaly
uznane przypadki wykryte w pierwszej turze testow przez wszystkich radiologéw,
bioracych udzial w tescie. Za zbyt trudne uznano przypadki o gestym utkaniu,
ktorych nie zauwazyli wszyscy radiolodzy w pierwszej turze testow. Budzily one
przypuszczenie, ze sg praktycznie niemozliwe do zauwazenia, a do prawidtowego
ich zdiagnozowania (wykrycia) w klinice wymagaja dodatkowych badan. Dalsze
opracowanie wynikéow dotyczy tych ostatecznie wybranych 51 badan.

Zestaw testowy byl zbiorem trudnych badan, z przewaga zmian bardzo subtel-
nych oraz o duzej gestosci utkania. Rozktad gestosci utkania obrazowanych piersi
oraz subtelnosci (widocznosci) zmian sa przedstawione w tabelach 4.16 i 4.17,
histogramy pokazano na rys. 4.12 i 4.13.
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Opis rodzajoéw badan testowych

Badania prawidlowe (zdrowe) w bazie DDSM uznano za takie, w ktérych nie
stwierdzono zadnych podejrzanych zmian, wymagajacych dalszej diagnostyki (np.
USG, biopsji itd.) i ktére byly uznawane za normalne (prawidtowe) przez kolejne
cztery lata. Stad wynika, ze badania prawidlowe mogty zawiera¢ zmiany tagodne,
uznane za niepodejrzane.

Badania ze zmianami zlosliwymi (z katalogéw ,cancer” z bazy DDSM) pocho-
dza z badan skriningowych, w ktorych zostal znaleziony przynajmniej jeden rak
(udowodniony przez badanie histopatologiczne). W bazie DDSM jest informacja,
ze mala czeéé¢ badan z rakami moze zawiera¢ dodatkowo regiony podejrzane, ale
niepotwierdzone badaniem histopatologicznym, ktére nie sg oznaczone w bazie.

Ograniczenia bazy DDSM, wynikajace z braku opisu zmian, ktére radiolodzy
mogli uznaé¢ za podejrzane, stanowily powazng trudnosé na etapie interpretacji
wynikow testéw. Problemy zwigzane z tymi ograniczeniami opisano w 4.4.5.

Liczba badan
Gestos¢ utkania || normy | guzy | mikrozwapnienia || sumarycznie
wszystkie
badania
ttuszczowe — 1 1 0 2 3
ttuszczowo-gruczotowe — 2 3 2 6 11
gruczotowo-ttuszczowe — 3 7 5 10 22
geste utkanie gruczotowe — 4 7 2 6 15
Srednia gestos¢ | 3,1 [ 3 | 2,83 [ 296

Tabela 4.16: Testowe badania: reprezentowane kategorie — zdrowe-norma, zawierajace guzy
i zawierajace mikrozwapnienia — oraz rozktad gestosci utkania.

. Liczba badan
Subtelnoéé - — .
guzy | mikrozwapnienia || sumarycznie
zmiany

1 2 4 6

2 0 10 10

2.5 3 0 3

3 3 9 12

4 1 1 2

5 0 0 0
’ Srednia subtelnosé¢ H 2,5 ‘ 2,29 H 2,35

Tabela 4.17: Zmiany patologiczne, znajdujace sie w testowych badaniach — rozktad subtelnosci
w skali 1 — najtrudniejsze do 5 — oczywiste zmiany. W trzech przypadkach subtelno$¢ zmian
(guzéw) réznita sie w dwéch projekcjach — podano $rednie z tych wartosci.

169



ROZDZIAL 4. EKSPERYMENTY
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Rysunek 4.12: Histogram gestosci utkania w testowych badaniach mammograficznych (1
— ttuszczowe do 4 — geste utkanie gruczotowe).
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Rysunek 4.13: Histogram subtelnosdci zmian w zbiorze badan testowych (1 — najtrudniejsze,
bardzo stabo widoczne do 5 — oczywiste zmiany). W trzech przypadkach zmiany (guzy) miaty
rézne subtelnosci w dwéch projekcjach — podano wartosci Srednie.
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4.4.3 Obserwatorzy — lekarze radiolodzy

W tescie wzieto udzial trzech radiologéw o réznym stopniu doswiadczenia:

Sta radiolog stazysta, rozpoczynajacy nauke diagnozowania mammografii (2 mie-
siace praktyki w mammografii), w pracy na co dzien diagnozujacy obrazy
ptuc,

Spe radiolog specjalista o posrednim poziomie do$wiadczenia (10 lat w mam-
mografii), ale praktyce w diagnozowaniu réznego typu badan cyfrowych,
w skriningu réznych narzadéw (z przyswojona umiejetnoscia obstugi pro-
graméw do analizy obrazéw),

Eks radiolog z 20-letnim do$wiadczeniem w mammografii analogowej, ekspert
0 uznanej renomie.

4.4.4 Procedura testu
Test detekcji

W pierwszej turze lekarze diagnozowali badania oryginalne (bez przetwarzania)
za pomoca systemu Mammo Viewer, uzywajac go jako przegladarki medycznej
(monitora medycznego) z dostepnymi opcjami: ustawiania profiléw (zakresu wi-
dzianych wartosci), zmniejszania i powigkszania zmian, wymiarowania struktur,
itp.

W drugiej turze — gtéwny test — (3 miesiace po pierwszej) lekarze diagnozowali
kolejno:

1) obrazy oryginalne,
2) przetworzone (z mozliwoscia weryfikacji zauwazonych zmian na oryginatach),

3) oceniali (weryfikowali) automatyczne wskazania potencjalnych klastréw mi-
krozwapnien (AWPKM). Na obrazie byly pokazywane tylko kwadratowe
symbole, znajdujace si¢ w centroidzie wykrytego klastra (jak na rysun-
ku 4.14). Lekarze zostali poinformowani, ze wskazania maja pokazywaé
potencjalne klastry mikrozwapnien, ale metoda wskazuje takze nadmiaro-
we obiekty. Ich zadaniem byto powigkszenie kazdego zaznaczonego obszaru
i jego ocena pod katem obecnosci mikrozwapnien. Na tym etapie radiolo-
dzy nie wycofywali sie z poprzednio zaznaczonych zmian, ale ewentualnie
dodawali nowe wskazania — uznane za podejrzane klastry mikrozwapnien.

W drugiej turze za kazdym razem lekarze mieli mozliwosé uzywania, podobnie
jak w pierwszej turze, opcji przegladarki medycznej.

Za kazdym razem radiolodzy wyrazali swoja opinie, uzywajac skali oceny
detekeji (skala 1-5, wyrazajaca pewnosé¢ detekeji patologii — tab. 2.2), a jesli za-
uwazyli jaka$ zmiane patologiczna (ocena detekcji wieksza od 1), okreslali jej
polozenie na mammogramach (strona prawa lub lewa i kwadrant), opisywali jej
typ (guzy, mikrozwapnienia, zageszczenia, zaburzenia architektury) i morfologie
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Rysunek 4.14: Interfejs dla radiologa w czasie trwania testéw weryfikacyjnych — widok projekcji
MLO: obrazy przetworzone z oznaczonymi ,miejscami” do powiekszenia i weryfikacji — bia-
to-czarnymi kwadratami, wskazujacymi $rodki automatycznie wskazywanych, potencjalnych
klastréw mikrozwapnien. Dodatkowo powiekszony fragment obrazu ztosliwych mikrozwap-
nien, wskazany przez AWPKM.

(dla guzéw: zarysy i ksztalt, dla mikrozwapnien: ksztalt — tab. 4.18) i oceniali
w skali BIRADS (tab. 1.1).

Guzy Mikrozwapnien
Ocena || Zarys ‘ Ksztalt Ksztalt
1 gladki okragty punktowe
2 przestoniety owalny pleomorficzne
3 spikularny policykliczny amorficzne
4 rozmyty nieregularny rozgaleziajace (odle-
wowe)
5 mikropolicykliczny — —

Tabela 4.18: Skala opisu morfologii guzéw i mikrozwapnien.
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Test z oceng poréwnawczg

Przy kazdym badaniu lekarze dodatkowo poréwnywali obrazy z badania oryginal-
nego z przetworzonymi. Oceniali jakos¢ obrazu i wizualizacje struktur tkanki oraz
poprawe widocznosci zmian, ktére zauwazyli. Do oszacowania poprawy jakosci ob-
razéw wykorzystano subiektywna poréwnawcza skale ocen: od -3 — zdecydowanie
gorsza jako$¢é — do +3 — zdecydowanie lepsza jako$¢é obrazu (tab 2.1).

Monitory

Wstepny wybdr obrazéw testowych byt przeprowadzony na monitorach Matrox
MED 2 mp DVI (96 dpi, 1024 pozioméw szarosci). Mata grupa badan w pierw-
szej turze byla ogladana przez radiologéw na sparowanych 3-megapikselowych
monitorach firmy NEC?3. Dalsze testy byly przeprowadzane na sparowanych mo-
nitorach EIZO RadiForce GS320 3 mp*.

4.4.5 Woyniki
Wyniki testu automatycznej detekcji na testowanych obrazach

Wyniki testu automatycznej detekcji na obrazach zawierajacych mikrozwapnie-
nia sg przedstawione w tabeli 4.19. Czulo$¢é na badaniach SEC wynosita 95,8%.
Liczba fatszywych wskazan na obraz FPI dla wszystkich obrazéw z badan zawie-
rajacych mikrozwapnienia wynosita 2,48. Uwzgledniajac tylko wskazania w ob-
szarze piersi (bez mig$nia w projekcjach MLO) liczba ta wynosita 1,97. Natomiast
z dodatkowym wylaczeniem lagodnych klastréw mikrozwapnien liczba FPI wy-
nosita 1,23. W tym przypadku jako falszywe wskazania policzono tylko wskazania
w obszarze piersi, niebedace klastrami mikrozwapnien ztodliwych ani tagodnych.

Liczby AWPKM na obraz na badaniach prawidlowych-zdrowych (liczone au-
tomatycznie, a wiec z dodanymi wskazaniami poza obszarem piersi i oczywistymi
zmianami tagodnymi) przedstawiono w tabeli 4.20.

Obrazy Subtelnosé
z mikro- 1-5 1 2 3 4
zwapnieniami || wszystkie | najstabiej
widoczne
Liczba obrazéw 48 8 20 18 2
SE 77,1% 62,5% 75,0% | 83,3% | 100%
FPI 2,48 3,00 3,60 1,06 2,00

Tabela 4.19: Wyniki metody automatycznej detekgcji potencjalnych klastréw mikrozwapnien
na obrazach, zawierajgcych mikrozwapnienia: rozktad dla zmian o réznej subtelnosci.

3Monitory wykorzystano w testach dzieki uprzejmosci firmy Veracomp z Krakowa.
“Monitory wykorzystano w testach dzieki uprzejmosci firmy Alstor z Warszawy.
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Normy Gestosé
1-4 1 2 3 4
wszystkie | thuszczowe geste
Liczba obrazéw 72 1 12 28 28
FPI 0,89 0,00 0,67 | 1,21 | 0,79

Tabela 4.20: Liczba fatszywych wskazan — wskazania potencjalnych klastréw mikrozwapnien
na zdrowych badaniach (normach). Pokazano rozktad tej liczby w zalezno$ci od gestosci
utkania gruczotu piersiowego: od 1 — mammogramy najtatwiejsze z utkaniem ttuszczowym
poprzez 3 — mammogramy o zréznicowanej gestosci, gruczotowo-ttuszczowe do 4 — bardzo
geste utkanie.

TrudnosSci w analizie testu

Powaznym problemem na etapie przygotowania i analizy testow byt brak bardzo
dokladnych opiséw w dostepnej bazie DDSM (opis badan testowych w 4.4.2):

e zasadniczo nieoznaczone zmiany lagodne,

e niemoznos$¢ weryfikacji wskazanych przez radiologéw bioracych udzial w te-
$cie dodatkowych zmian (w DDSM zaznaczona tylko jedna zmiana podej-
rzana na obrazie — oceniona jako najbardziej podejrzana — nawet gdy w rze-
czywistosci jest kilka zmian),

e czasami oczywiste z punktu widzenia radiologdéw bioracych udzial w tescie
nieoznaczone dodatkowe zmiany ztosliwe (mikrozwapnienia, dodatkowe kla-

stry).

Charakterystyka sposobu pracy i stosowania przyjetych skal u radiologéw

Kazdy z lekarzy bioracych udzial w tescie miat inny sposéb oceniania i interpre-
tacji obrazow, patrzenia na badania mammograficzne oryginalne i przetworzone
oraz uzywania przyjetych skal.

Radiolog Stazysta byl dopiero w fazie uczenia, cechowala go duza zmiennosé
w wydawanych diagnozach. W pierwszej turze mial znacznie bardziej rézniace
sie wyniki niz w drugiej juz na samych obrazach oryginalnych. Dwa badania
przypadkowo zostaly pokazane dwa razy w ciagu jednej sesji i zdarzylo sie, ze
wtedy to samo badanie zostato réznie zdiagnozowane.

Radiolog Specjalista ocenial obrazy dwoch stron, poréwnujac je w dwoch
projekcjach, jednak szczegélnie skupial si¢ na dokladnej analizie kazdej piersi
w dwoch projekcjach (czesto rozkladal na ekranie obrazy jednej piersi). Lekarz
ten byt najbardziej zdecydowany co do swojej oceny (Srednio wyzsze oceny detek-
cji) i chetniej zmienial swoje opinie, widzac obrazy po przetworzeniu. Zdarzalo
sie tez, ze zauwazal dodatkowe zmiany na obrazach przetworzonych i chetnie je
opisywatl. Jednak diagnozy jego najbardziej si¢ réznily pomiedzy pierwsza i dru-
ga tura na obrazach oryginalnych. Lekarz ten byt §wiadom swojej nadwrazliwosci
na podejrzane objawy, widoczne na obrazach. Juz przed rozpoczeciem testu zasy-
gnalizowal jg i uzasadnil wykrytym poprzedniego dnia rakiem u swojej pacjentki.
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Po kilku latach od pierwszej mammografii rozwinat sie duzy rak, a na poprzednich
obrazach jego objawy byly niezauwazalne.

Radiolog Ekspert bardzo systematycznie poréwnywal obrazy dwédch piersi
w kazdej projekcji, metode jego pracy mozna okresli¢ jako ,,czytanie obrazéw odci-
nek po odcinku”. Jego oceny byly najbardziej stabilne pomiedzy turami na obra-
zach oryginalnych i raczej nie zmienial swoich ocen, widzac obrazy przetworzone.
Jednak w uzywaniu skali detekeji charakteryzowal sie mniejsza pewnoscia (mniej
wysokich ocen).

W tescie poréwnawczym radiolog Stazysta ograniczal sie do ocen 11 2 (nie-
znacznie lepiej i lepiej). Radiolog Specjalista bardziej réznicowal swoje oceny
stosujac skale od -1 (nieznacznie gorzej, w jednym badaniu zawierajacym mi-
krozwapnienia w gestym utkaniu drobnoguzkowym) do 3 (zdecydowanie lepiej).
Radiolog Ekspert stosowal skale od -1 (jedno badanie zawierajace guz) do 2. Ra-
diolodzy Stazysta i Ekspert nigdy nie zdecydowali sie na uzycie oceny 3, nawet
w przypadkach, kiedy na badaniach oryginalnych nie wiedzieli zmiany patolo-
gicznej, a zobaczyli ja na obrazach przetworzonych. Dlatego tez wyniki testu po-
rownawczego podano dodatkowo z zastosowaniem skal rozciggnietych do pelnego
zakresu.

Test detekcji zmian

W podanych wynikach oceniano detekcje, a wiec krzywe ROC i wyniki liczbowe
sg podane dla skali detekcji, z tym ze jako wykryte zmiany uznano tylko zmiany
zakwalifikowane przez lekarzy jako ,potencjalnie podejrzane”, tzn. sklasyfikowane
wedtug BI-RADS jako 3, 4, 5 oraz 0 — uznane za wymagajace dalszej diagnostyki.
Ponadto patologia zostaje uznana za ,rzeczywiscie (realnie) wykryta”, jesli ocena
detekcji jest wigksza lub rowna 3. W podanych ponizej wynikach zmiany wykry-
te, ale sklasyfikowane przez lekarzy blednie (tzn. niezgodnie z danymi w DDSM)
jako zmiany lagodne uznano za falszywie negatywne (Sta: 7 przypadkéw, Spe: 4
przypadki, Eks: 4 przypadki). Za pozytywne wskazania uznano badania opisane
w DDSM jako prawidtowe, natomiast przez analizujacego lekarza opisane jako za-
wierajace zmiane potencjalnie podejrzana (dane do specyficznosci). Za wskazanie
prawdziwie pozytywne uznano badania, na ktoérych opisano prawidlowo (takze
lokalizacja zgodna z DDSM) zmiane uznana przez lekarzy jako potencjalnie zlo-
sliwa. Dodatkowe zmiany, opisane przez radiologéw na badaniach zawierajacych
wskazany w DDSM rak, nie zostaly uwzglednione w wynikach z krzywymi ROC
(nie ma mozliwodci weryfikacji zmian z powodu dostepnego materialu z bazy
DDSM).

Rysunek 4.15 przedstawia krzywe ROC, wyznaczone dla wszystkich i dla po-
szczegblnych radiologéw dla obydwu tur eksperymentu dla diagnozy na bada-
niach oryginalnych. Jako odniesienie do detekcji i interpretacji przy wspoma-
ganiu komputerowym, wybrano diagnoze na badaniach oryginalnych z drugiego
etapu, poniewaz zostala przeprowadzona w podobnych warunkach (te same wa-
runki wstepne: obciazenie lekarzy, pora dnia, zaciemnienie). Rysunki 4.16 i 4.17
przedstawiaja krzywe ROC wyznaczone dla wszystkich, dla poszczegdlnych radio-
logéw oraz dla dwéch radiologéw bardziej doswiadczonych (Specjalista i Ekspert)
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dla drugiej tury eksperymentu dla diagnozy na badaniach oryginalnych, przetwo-
rzonych i z pomoca automatycznych wskazan potencjalnych klastréw mikrozwap-
nien (AWPKM). Wyniki testu za pomoca AWPKM zostaly dodane do wynikéw
testu na obrazach przetworzonych, jako ze najpierw lekarze ogladali obrazy prze-
tworzone, a dopiero p6zniej AWPKM — bylo to uzupetnienie diagnozy wydawanej
na przetworzonych obrazach. Czutosé, specyficznosé, doktadnosé i pole pod krzy-
wymi ROC dla kazdej fazy testu zostaly podane w tabeli 4.21.
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Rysunek 4.15: Krzywe ROC wyznaczone dla wszystkich radiologéw oraz dla poszczegdinych
radiologdw w diagnozie na badaniach oryginalnych: pierwszy etap — linia ciggta, drugi etap
— linia przerywana.
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Rysunek 4.16: Krzywe ROC wyznaczone dla wszystkich radiologéw oraz dla poszczegdlnych
radiologéw w drugiej turze eksperymentu: diagnoza na oryginalnych badaniach — drobna linia
przerywana, na badaniach przetworzonych — linia przerywana z réznej wielko$ci kreskami ,-..",
na badaniach przetworzonych z AWPKM — linia ciaggta.
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Radiolodzy || tura I: tura II: przetworzone | przetworzone
oryginaly oryginaly + AWPKM
ACC=58,2% | ACC=54,9% | ACC=60,1% | ACC=65,4%
. SE=35,4% SE=43,4% SE=55,6% SE=63,6%
;V::fscgémks SPE=100,0% | SPE=75,9% | SPE=68,5% | SPE=68,5%
EAUC=0,721 | EAUC=0,636 | EAUC=0,664 | EAUC=0,707
FAUC=- FAUC=0,656 | FAUC=0,687 | FAUC=0,742
ACC=43,1% | ACC=51,0% | ACC=49,0% | ACC=58,8%
SE=12,1% SE=30,3% SE=33,3% SE=48,5%
Sta SPE=100,0% | SPE=88,9% | SPE=778% | SPE=77,8%
EAUC=0,566 | EAUC=0,645 | EAUC=0,58 | EAUC=0,684
FAUC=- FAUC=0,691 | FAUC=0,549 | FAUC=0,725
ACC=68,6% | ACC=52,9% | ACC=58,8% | ACC=64,7%
SE=51,5% SE=60,6% SE=75,8% SE=84,8%
Spe SPE=100,0% | SPE=38,9% | SPE=278% | SPE=27,8%
EAUC=0,803 | EAUC=0,616 | EAUC=0,680 | EAUC=0,726
FAUC=- FAUC=0,617 | FAUC=0,743 | FAUC=0,789
ACC=62,7% | ACC=60,8% | ACC=72,5% | ACC=T74,5%
SE=42.4% SE=39,4% SE=57,6% SE=60,6%
Eks SPE=100% SPE=100% SPE=100% SPE=100%
EAUC=0,788 | EAUC=0,773 | EAUC=0,818 | EAUC=0,833
FAUC=- FAUC=- FAUC=- FAUC=-
ACC=65,7% | ACC=56,9% | ACC=65,7% | ACC=69,6%
SE=47,0% SE=50,0% SE=66,7% SE=72,7%
Spe+Eks SPE=100,0% | SPE=69,4% | SPE=63,9% | SPE=63,9%
EAUC=0,795 | EAUC=0,642 | EAUC=0,701 | EAUC=0,726
FAUC=- FAUC=0,642 | FAUC=0,729 | FAUC=0,758

Tabela 4.21: Wartosci doktadnosci (ACC), czutosci (SE), specyficznosci (SPE), pdl pod krzy-
wa ROC, wyznaczong eksperymentalnie (EAUC) i dopasowang (FAUC) dla radiologéw. W nie-
ktérych kolumnach nie podano wartosci FAUC, poniewaz w przypadku, gdy lekarz wykazat sie
100-procentowa specyficznoscia, dane do wykresu nie byty funkcja (prosta réwnolegta do osi
TPF, przecinajaca o$ FPF w punkcie zero), wiec nie mozna byto ich aproksymowa¢ funkcja.
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Rysunek 4.17: Krzywe ROC wyznaczone dla radiologéw z wiekszym doswiadczeniem: Specja-
listy i Eksperta w drugiej turze eksperymentu: diagnoza na oryginalnych badaniach — drobna
linia przerywana, na badaniach przetworzonych — linia przerywana z réznej wielkosci kreskami

”

.-, na badaniach przetworzonych z AWPKM — linia ciggta.

Do analizy statystycznej istotnoéci réznicy pomiedzy wskaznikami analizy
ROC (pola pod krzywymi ROC) uzyto algorytmu Dorman’a-Berbaum’a-Metz'a
(oprogramowania DBM MRMC [110, 40, 39, 60, 61, 62, 63]). Pakiet ten wy-
korzystuje metode analizy wariancji ANOVA do poréwnywania kilku populacji,
umozliwiajac obliczanie statystycznej istotnoéci réznicy w sytuacji, kiedy wy-
dajnos¢ narzedzia diagnostycznego zalezy zaréwno od populacji obserwatordw,
jak i od populacji przypadkéw. DBM MRMC przeprowadza analize statystyczna
dla opcji: przypadkowi obserwatorzy i losowo dobrane przypadki, losowo dobrane
przypadki, losowo dobrani obserwatorzy. Wybrano test z ustalonymi obserwa-
torami i losowo dobranymi przypadkami, poniewaz radiolodzy zostali celowo do-
brani wedlug do$wiadczenia zawodowego. Wyniki analizy statystycznej istotnosci
dla réznych wariantow podano w tabeli 4.22.

Szczego6towe uwagi na temat wynikdw Najwiecej falszywych wskazan zostato
opisanych przez radiologa Specjaliste. Charakteryzowal sie najnizsza specyficzno-
Scia juz na obrazach oryginalnych (tab. 4.23), jednoczes$nie uzyskujac najwyzsza
czulo$é (tab. 4.21).

W kilku badaniach radiolodzy widzieli zmiany, ale blednie (niezgodnie z DDSM)
zinterpretowali je jako tagodne. Liczba btednie tagodnych zmian, dostrzezonych
juz na oryginatach, ktérych ocena pézniej sie nie zmienita wynosi 4 (Spe: 3 przy-
padki, Eks: 1 przypadek). Liczba zmian btednie ocenionych jako tagodne, dodat-
kowo zauwazonych na obrazach przetworzonych, wynosi 3 przypadki (Sta: 2 przy-
padki, Spe: 1 przypadek). Natomiast liczba takich zmian po weryfikacji AWPKM
to dodatkowo sumarycznie 10 (Sta: 6 przypadkéw, Spe: 1 przypadek, Eks: 3 przy-
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Radio- Statystyczna istotnosé réznicy
lodzy || oryginaty — oryginaly —
— przetworzone | — przetworzone +AWPKM

Sta-+Spe+Eks || 0,5371 0,0046
Sta || 0,1692 0,4101

Spe || 0,1787 0,0226

Eks || 0,1317 0,0454

Spe+Eks || 0,0455 0,0022

Tabela 4.22: Wartosci statystycznej istotnosci réznicy pola pod krzywymi ROC (wartos¢ p)
dla réznych wariantéw testu dla poszczegdlnych radiologéw oraz dla wszystkich i bardziej
doswiadczonych. Wyttuszczono wartosci p, Swiadczace o istotnej statystycznie réznicy pol
pod krzywymi ROC (p < 0.05), czyli o wyraznej poprawie efektywnosci diagnozy przy zasto-
sowaniu danej metody (przetwarzania lub przetwarzania z AWPKM).

padki). Stad widaé, ze samo wskazanie patologii, nie gwarantuje jeszcze prawi-
dlowej dalszej diagnostyki. Przyktad zmiany blednie ocenionej jako tagodna jest
pokazany na rysunku 4.18.

Lekarz Ekspert uznal za artefakty dwa automatyczne wskazania pokazujace
na klastry zlosliwych mikrozwapnien (opisanych w DDSM). Stazysta i Specjali-
sta zmienili diagnoze klastréw mikrozwapnien zauwazonych na obrazach po prze-
twarzaniu na bardziej podejrzana (z blednej tagodnej) po weryfikacji AWPKM
(Spe:1 przypadek, Sta: 1 przypadek). Automatyczne wskazania sktonily ich do do-
ktadniejszego przyjrzenia si¢ fragmentowi obrazu, zawierajacemu mikrozwapnie-
nia. Jednak z drugiej strony — zbyt duza liczba automatycznych wskazan osta-
bia czujnos¢ radiologow, ktorzy w tym przypadku nie maja checi weryfikowania
wszystkich wskazan na badaniu. W tescie byly przypadki zawierajace oczywiste
mikrozwapnienia lagodne (naczyniowe, rozsiane dysplastyczne) zaznaczone przez
AWPKM, w ktérych jedno ze wskazan na badaniu dotyczylo zmiany zlosliwej,
ktora czesto byla pomijana przez lekarzy (uznawana za falszywe wskazanie).

Ocena poréwnawcza

Wyniki subiektywnego testu poréwnawczego dla ocen podawanych przez lekarzy
i dla skal rozciggnigtych do pelnego zakresu dla kazdego radiologa sa przedsta-
wione w tabelach: 4.24, 4.25 i 4.26, histogram ocen — na rysunku 4.19. Przyktady
obrazéw przetworzonych pokazano na rysunkach 4.20 i 4.21.

4.4.6 Uwagi i opinie radiologéw

Radiolog Stazysta generalnie uznal obrazy po przetworzeniu za lepsze. Natomiast
automatyczne sugestie wedtug niego wskazuja duzo tagodnych zwapnien i artefak-
tow, jednak czasem pomagaja i wskazuja zmiany niezauwazone wcze$niej. Ocenit
system Mammo Viewer jako wygodny w obstudze, szczegdlnie docenil mozliwoséé
przetaczania projekcji (pokazywania na przemiennie na ekranie) oraz mozliwos$¢
ustawienia okna widoku (profilu), ktére bardzo utatwialy mu prace.
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FP na badaniach FP na badaniach
prawidlowych (zdrowych) zawierajacych raka
liczba badan=18 liczba badan=33
na orygi- | dodatkowe | dodatkowe | na orygi- | dodatkowe | dodatkowe
natach FP FP natach FP FP
po prze- | po AWPKM po prze- | po AWPKM
tworzeniu tworzeniu
Sta 3 2 0 6 0 1
Spe 15 0 0 18 2 2
Eks 0 0 0 2 2 0

Tabela 4.23: Liczba fatszywych wskazar (z ocena detekcji wieksza od 2) dla poszczegdlnych
radiologéw. Fatszywe wskazania tutaj, to zmiany opisane przez radiologéw jako potencjalnie
podejrzane, ktére nie zostaty opisane w bazie DDSM. Dla badan zawierajacych raki jednak
nie mozna praktycznie zweryfikowaé, czy s3 to fatszywe wskazania z powodu ograniczen
bazy, w ktérej opisano tylko zmiany najbardziej podejrzane w obrazie. Wskazan fatszywych
na badaniach zawierajacych raki nie wzieto pod uwage w analizie z krzywymi ROC.

Rysunek 4.18: Przyktad zmiany zto$liwej btednie (niezgodnie z opisem w DDSM) zinterpreto-
wanej przez wszystkich radiologéw jako tagodna. Jest to skupisko punktowych mikrozwapnien,
sktadajace sie z okoto pieciu obiektéw. Cechy wskazujace na zmiane podejrzang to: bardzo
duza niejednorodno$¢ wysycenia pomiedzy mikrozwapnieniami i duza niejednorodnos¢ wiel-
kosci. Po prawej pokazano fragment obrazu oryginalnego, po lewej — obraz po przetwarzaniu
(nieznacznie lepiej widoczna duza niejednorodno$¢ wysycenia). Ekspert zauwazyt te zmiane
juz na obrazach oryginalnych, natomiast Stazysta i Specjalista zwrdécili na nig uwage dopiero
przy weryfikacji AWPKM.
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Ocena Liczba ocen Liczba ocen
w skali -3 do 3 || dla wszystkich dla badan
badan z mikrozwapnieniami
-1 2 1
0 11 2
1 68 23
2 66 41
3 6 5

Tabela 4.24: Oceny testu poréwnawczego, wydawane przez trzech radiologdw.

Srednia normy guzy mikrozwapnienia || wszystkie
ocen badania

Sta 1,33 (2,00) | 1,22 (1,83) 1,5 (2,25) 1,39 (2,09)
Spe 1,39 (1,39) | 1,67 (1,67) 1,96 (1,96) 1,71 (1,71)
Eks 1,11 (1,67) | 0,22 (0,33) 1,5 (2,25) 1,12 (1,71)
WSZYSCy 1,28 (1,68) | 1,04 (1,28) 1,65 (2,15) 1,41 (1,83)
radiolodzy

Tabela 4.25: Srednie ocen testu poréwnawczego dla badai testowych. W nawiasie podano
wartosci po rozciagnieciu skal do petnego zakresu: oceny radiologa 1 i 3 zostaty pomnozone
przez 1,5, oceny radiologa 2 nie byty zmieniane.

Srednia Subtelnosci Gestosci

ocen 1-2 | 254 1-2 | 3 \ 4
Sta 1,38 (2,06) | 1,47 (2,20) || 1,28 (1,93) | 1,41 (2,11) | 1,47 (2,20)
Spe 1,88 (1,88) | 1,88 (1,88) || 1,78 (1,78) | 1,64 (1,64) | 1,73 (1,73)
Eks 1,19 (1,78) | 1,12 (1,68) || 1,14 (1,71) | 1,00 (1,50) | 1,33 (2,00)
Wszyscy 1,48 (1,91) [ 1,49 (1,92) || 1,40 (1,81) [ 1,35 (1,75) | 1,51 (1,98)
radiolodzy

Tabela 4.26: Srednie ocen testu poréwnawczego dla badafi testowych o réznej subtelnosci
i gestoSci. W nawiasie podano wartosci po rozciagnieciu skal do petnego zakresu: oceny
radiologa 1 i 3 zostaty pomnozone przez 1,5, oceny radiologa 2 nie byty zmieniane.
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Rysunek 4.19: Histogram ocen poréwnawczych, wydawanych przez radiologdéw dla badan
testowych.

Rysunek 4.20: Przyktad poprawy percepcji: ztosliwe mikrozwapnienia i obok guzek (po lewej
— obraz oryginalny, po prawej — przetworzony).
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Rysunek 4.21: Przykfad przetwarzania: ztosliwy guz (po lewej — obrazy oryginalny, po prawej
— przetworzony). Po przetworzeniu guz zostat uznany przez Eksperta za nieznacznie gorzej
widoczny, przez Specjaliste — za nieznacznie lepiej widoczny. Natomiast przez Stazyste zostat
niedostrzezony, cho¢ struktura tkanki byta przez niego oceniona jako nieznacznie lepsza.

Radiolog Specjalista uznal, ze przetwarzanie generalnie poprawia obrazy, oce-
nit strukture tkanki jako umiarkowanie lepsza. Automatyczne wskazania w wiek-
szosci potwierdzaja wykryte mikrozwapnienia, a ponadto pokazuja wszystkie mi-
krozwapnienia (w tym punktowe, lagodne, naczyniowe), zmuszaja do bardzo do-
ktadnego przejrzenia mammogramu. Mammo Viewer ocenit jako wygodne narze-
dzie do diagnostyki (przelaczanie projekcji, wygodne w obstudze), zawierajace
wszystkie potrzebne elementy (miarka, powiekszanie, zmiana zakresu widzianych
wartosci).

Radiolog Ekspert uznal, ze po przetworzeniu lepiej wida¢ mikrozwapnienia
i tatwiej je policzy¢. Przetwarzanie daje tez wyrazniejsze réznice w gestodci. Jesli
chodzi o detekcje mikrozwapnien, przetworzony obraz jest lepszy. Jednak przy de-
tekcji guzow lekarz wyrazit pewne watpliwosci, czy przetwarzanie co$ poprawia,
a wiec czy, sa lepsze bardziej kontrastowe obrazy, poniewaz czasem guz moze
zniknaé (1 przypadek w tescie). Stwierdzil, ze automatyczne wskazania moga po-
méc nie przeoczy¢ mikrozwapnien, ktére sg czesto bardzo subtelnymi zmianami
na mammogramach.
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4.4.7 Dyskusja
Test detekgcji

Zdarzalo sig, ze lekarze na obrazach przetworzonych zauwazali klastry ztosliwych
mikrozwapnien (pomimo, ze nie widzieli ich na oryginatach) — w sumie dla wszyst-
kich radiologéw to 10 przypadkéw. Czasem widzieli dodatkowe mikrozwapnienia,
towarzyszace guzom lub zageszczeniom, ktére takze nie byly widoczne na orygi-
nale — 3 przypadki. Po przetworzeniu lekarze widzieli tez dodatkowe zageszcze-
nia. Z powodu ograniczen bazy DDSM, weryfikacja negatywna jest mozliwa tylko
na obrazach zdrowych, natomiast praktycznie niemozliwa — na obrazach, zawie-
rajacych zmiany zlosliwe. Jeden raz ekspert zrezygnowal z oryginalnie opisanego
zageszczenia i z oryginalnie opisanego guza po obejrzeniu obrazéw przetworzo-
nych.

Radiolog Stazysta rzadko dawal sie przekonaé obrazom przetworzonym: nowe
w stosunku do oryginalu — 2 zmiany PP (jednak niezgodnie z DDSM uznane
za tagodne) i 2 zmiany FP realnie (detekcja powyzej 2) uznane za patologie.
Czesciej przekonywujace byly dla niego AWPKM: 10 zmian (plus jedna z oceng
detekcji réwna 2), w tym 6 zdiagnozowanych jako tagodne (niezgodnie z DDSM).
Na wykresach z krzywymi ROC pokazano spadek efektywnosci (wzrost czutodei,
ale spadek specyficznosci) tego lekarza na obrazach przetworzonych, natomiast
znaczny wzrost po uwzglednieniu AWPKM. Tutaj efektywno$é tego radiologa
wzrasta nawet powyzej efektywnosci na badaniach oryginalnych, mimo ze wyniki
z AWPKM zostaly dodane do wynikéw uzyskanych na badaniach przetworzo-
nych. Na podstawie wynikéw nasuwa sie wniosek, ze radiolog o bardzo malym
doswiadczeniu ma trudnosci z poprawna interpretacja przetworzonych (zmienio-
nych) obrazéw. Bardziej przydatne okazuja sie dla niego automatyczne sugestie
zmian patologicznych. Na krzywych ROC z dwoch tur na oryginatach widaé pro-
ces uczenia sie radiologa Stazysty — poczatkowo bardzo niska czutos¢ wzrosta, ale
kosztem specyficznosci w drugiej fazie. Widaé tutaj duze wahania w interpretacji
mammogramow — w rozumieniu objawow patologicznych.

Radiolog Specjalista zaznaczal bardzo duzo falszywych wskazan juz na obra-
zach oryginalnych — prawdopodobnie jest to wptyw psychologii na lekarza, ktéry
mial poprzedniego dnia w pracy trudne do$wiadczenie ze stata pacjentka, u ktorej
nagle pojawit sie¢ rak. Szczegélnie jest to widoczne na tle diagnozy w pierwszej
turze testu juz na obrazach oryginalnych, gdzie jego dokladnosé byta bliska Eks-
pertowi (a nawet nieco wyzsza). Efektywnosé Specjalisty wzrosla juz na obrazach
przetworzonych, a takze po weryfikacji AWPKM (wzrost istotny statystycznie),
jego czutos¢ wzrasta na kazdym etapie testu, a specyficznos$¢ maleje przy diagno-
zie na obrazach przetworzonych.

Ekspert wykazal sie najwieksza stabilnoscia w dwéch turach testéw na obra-
zach oryginalnych: w drugiej turze jego efektywnos¢ nieznacznie zmalala w sto-
sunku do pierwszej tury. Jego efektywnos$é¢ wzrasta juz po zastosowaniu obrazéw
przetworzonych i jeszcze bardziej wzrasta po weryfikacji AWPKM (wzrost istotny
statystycznie).

Analiza wszystkich radiologéw wykazuje, ze wzrost efektywnosci radiologdw
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diagnozujacych na obrazach przetworzonych nie jest istotny statystycznie, na-
tomiast wzrost po dodaniu weryfikacji AWPKM jest juz na poziomie istotnym
statystycznie. Analiza efektywnosci lekarzy bardziej do$wiadczonych (Spe+Eks)
wykazuje, ze wzrost efektywnosci na poziomie istotnym statystycznie dotyczy dia-
gnozy na obrazach przetworzonych oraz po weryfikacji AWPKM. Mimo wszytko
jednak ogdlna efektywnos¢ radiologéw, mierzona krzywymi ROC, jest dos¢ niska,
mozna uzasadni¢ to bardzo trudnym zbiorem obrazéw testowych, zawierajacym
wiekszo$¢ mikrozwapnien, ktére radiolodzy oceniaja gorzej niz guzy [99].

Podsumowujac: radiolodzy powinni nabra¢ do$wiadczenia w czytaniu zmie-
nionych obrazéw (przetworzonych) i pracy z automatycznymi wskazaniami po-
tencjalnych patologii. W trakcie przeprowadzonych testéw nie bylo to mozliwe
z uwagi na dostepne Srodki, przed testem przeprowadzono wstepne konsultacje,
majace na celu zaznajomienie si¢ ze zmienionym obrazem, ale najwlasciwsza by-
taby tu praca réwnolegta na obrazach przetworzonych i oryginatach przez dtuzszy
okres czasu (np. 2 miesiace).

W czasie eksperymentu stwierdzono istotna statystycznie poprawe efektywno-
$ci diagnostycznej u bardziej doswiadczonych radiologéw, uzywajacych systemu
Mammo Viewer (z obrazami przetworzonymi i AWPKM). A wiec mozliwe jest
zwigkszenie czulodci i trafnosci decyzji radiologéw poprzez poprawe diagnostycz-
nie istotnych cech obrazéw (uwydatnienie oznak patologii) oraz zasugerowanie
lokalizacji zmian.

Analiza testow zostala przeprowadzona bez uwzglednienia zmian, ktére ra-
diolodzy blednie interpretowali jako tagodne — problemem byla niewlasciwa in-
terpretacja zmian. Stad odpowiednio ukierunkowane narzedzia wspomagajace in-
terpretacje zmian patologicznych (w szczegélnosci mikrozwapnien) przez lekarzy,
takie jak MammoFEdit [118], czy automatyczne szacowanie zlodliwosci moga by¢
przydatne takze w zmniejszeniu bledéw detekcji.

Ocena poréwnawcza

Najlepsze wyniki testu poréwnawczego zostaly uzyskane dla mammografii pier-
si bardzo gestych, ktére jednocze$nie sg bardzo trudne w diagnozie. Ponadto,
wnioskujac z otrzymanych wynikéw, wybrana metoda poprawia jako$¢ obrazdw
mammograficznych, szczegdlnie poprawia widoczno$é maltych szczegétéw obrazu,
jakimi sa m.in. mikrozwapnienia (czasem tez spikule w guzach czy male zagesz-
czenia). Moze to jednak prowadzi¢ czasami do pogorszenia widocznosci litych
guzéw, gdzie obserwacja drobnych zmian w teksturze nie jest potrzebna, a na-
wet wskazana, poniewaz lekarz powinien widzie¢ je jako catosé. W tym przypadku
przetworzenie moze sugerowacé brak spoistosci guza, czyli w sumie jego brak w ob-
razie (jeden przypadek w tescie z ocena -1 dana przez Eksperta, pokazany na ry-
sunku 4.21). Wydaje si¢ jednak, ze wigkszos¢ takich guzéw jest zmianami dobrze
widocznymi juz na obrazach oryginalnych. W poréwnaniu obrazéw przetworzo-
nych (bardziej skontrastowanych) i oryginalnych zachodza analogiczne zaleznosci
jak przy poréwnaniu mammografii analogowej z cyfrowa, gdzie pewne guzy lepiej
sa widoczne (wrecz zauwazalne) tylko na obrazach analogowych, a inne na ob-
razach cyfrowych [4]. Poza tym otrzymany efekt pogorszenia widocznosci guza
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sugeruje potrzebe innych metod przetwarzania, dedykowanych do mikrozwapnien
(lub innych bardzo subtelnych zmian, jak np. spikule czy drobne zageszczenia)
i do guzéw, podobnie jak to zostalo opisane w [102].

Podsumowujac opinie radiologdéw: uznali oni, ze przetwarzanie generalnie po-
prawia obrazy, ocenili strukture tkanki jako umiarkowanie lepsza lub lepsza, po-
nadto stwierdzili, ze po przetworzeniu lepiej wida¢ mikrozwapnienia i latwiej je
policzy¢ oraz ocenié¢ ich morfologie, przetwarzanie daje tez wyraZniejsze réznice
w gestosci. Jednak przy detekcji guzéw lekarz Ekspert wyrazil pewne watpliwo-
Sci, czy przetwarzanie co$ poprawia, stwierdzajac, ze w tym przypadku czasami
zdjecia wysoko skontrastowane sa gorsze, poniewaz ,guzy znikaja”.

Podsumowanie opinii o systemie MammoViewer

W opinii autorki, jako gtéwnego architekta systemu Mammo Viewer, po obserwa-
¢ji pracy radiologéw w systemie Mammo Viewer i innych komercyjnych systemach
do diagnostyki mammograficznej, w systemie Mammo Viewer brakuje kilku drob-
nych narzedzi, ulatwiajacych prace lekarzy, takich jak ,lupa”, mozliwo$é profi-
lowania interfejsu indywidualnie dla kazdego lekarza itp. ,Lupa’ czasem przy-
databy sie, zeby szybko przejrzeé¢ obraz w poszukiwaniu mikrozwapnien. Za kaz-
dym razem powickszanie podejrzanego regionu wydtuza prace. Jednak w innych
dziedzinach Mammo Viewer mégltby z powodzeniem konkurowaé¢ z komercyjnymi
systemami, dotyczy to szczegblnie mozliwosci roznego typu przetwarzania obra-
z6w, ktora nie jest dostepna w znanych systemach komercyjnych. Ponadto system
Mammo Viewer jest otwartym pakietem, stwarzajacym mozliwosci poréwnywania
réznych metod, m.in. detekcji i przetwarzania obrazow.
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Rozdziat 5

Podsumowanie

W pracy opisano: cele, zastosowania oraz kierunki rozwoju wspdlczesnych syste-
moéw wspomagania diagnostyki obrazowej, ze szczegbélnym uwzglednieniem mam-
mografii. Dokonano charakterystyki wtasciwosci obrazowych najwazniejszych pa-
tologii w mammografii.

Zaprojektowano i zrealizowano system Mammo Viewer do wspomagania dia-
gnostyki obrazowej, majacy zastosowanie przede wszystkim do badan mammo-
graficznych. Jest to takze narzedzie do optymalizacji metod, zapewniajace srodo-
wisko (’framework’), przygotowane do tworzenia i testowania algorytméw, m.in.
przetwarzania obrazéw oraz detekcji, segmentacji i ekstrakcji cech. System spelnia
zalozenia otwartej architektury, umozliwiajacej integracje z innymi rozwiazaniami
i pracami badawczymi. Zawiera szereg zaawansowanych narzedzi, m.in. do anali-
zy wielorozdzielczej, wizualizacji obrazow oraz niezbedny zestaw podstawowych
operacji obrazowych.

W systemie Mammo Viewer zostalo zaimplementowanych kilka metod popra-
wy percepcji objawow patologicznych w mammogramach poprzez nieliniowe prze-
twarzanie obrazéw w dziedzinie falkowej.

Ponadto zostata zrealizowana metoda detekcji potencjalnych skupisk mikro-
zwapnien, skladajaca sie z etapow: zoptymalizowanej lokalizacji pojedynczych
obiektow potencjalnych mikrozwapnien, bazujacej na filtracji Laplacian-of-Gaus-
sian, segmentacji zlokalizowanych obiektow, dostosowanej metody klasteryzacji
DBSCAN, opartej na gestosci obiektéw z uwzglednieniem szumu. Zaproponowana
metoda laczy kilka technik przetwarzania obrazéw w celu uzyskania maksymalnej
efektywnosci — wysokiej czuloéci detekcji oraz wstepnej minimalizacji najbar-
dziej oczywistych wskazan falszywych. Opisany algorytm przesuwa akcent z eta-
pu dokladnej detekeji pojedynczych mikrozwapnien (jest to powszechnie stoso-
wane rozwiazanie), ku analizie calych skupisk. Naszym zalozeniem byla wstepna
detekcja nadmiarowego zbioru kandydatéw, redukowanego w znacznym stopniu
w procesie klasteryzacji. W kolejnym kroku niektore obiekty ze zdegradowanym
ksztaltem zostaja odrzucone przez segmentacje. Ponadto segmentacja oraz wy-
gladzanie ksztaltu stuza do jak najwierniejszego opisu obiektéw w celu poprawy
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skutecznosci kolejnych etapéw algorytmu — redukeji falszywych wskazan poprzez
analize statystyczng tekstury i cech ksztaltu pojedynczych obiektéw i catych kla-
stréw. Rezultaty uzyskane dla badan mammograficznych z réznych baz i osrodkéw
sg zblizone, co sugeruje uniwersalnos¢ opracowanej metody.

Ponadto w systemie Mammo Viewer zaimplementowano szereg numerycznych
metod opisu wiladciwosci pojedynczych obiektéow i ich skupisk. Wybrano wla-
Sciwoéci do redukcji wskazan falszywych mikrozwapnien i klasyfikacji skupisk
w zaleznosci od jednorodnosci. Metody opisu wtasciwosci pojedynczych obiektow
zweryfikowano we wstepnej klasyfikacji pojedynczych mikrozwapnien.

Przedstawiono: rezultaty szeregu konsultacji z radiologami, wyniki testéw
klinicznych metod poprawy percepcji zmian patologicznych i wptywu automa-
tycznych wskazan na diagnoze lekarska oraz rezultaty eksperymentéw poprawy
efektywnosci i weryfikacji opracowanych narzedzi. Wykazaly one uzytecznosé kli-
niczng opracowanego systemu Mammo Viewer.

System Mammo Viewer znalazl zastosowanie takze w innych badaniach na-
ukowych, ktére nie byly prowadzone bezposrednio przez autorke, ale wykorzysty-
waly elementy systemu i prac autorki: lokalizacja zaburzen architektury, metoda
detekcji i segmentacji potencjalnych guzow. System zostal réwniez wykorzystany
w badaniach nad stratna kompresjg mammograméw oraz progresja wiarygod-
nosci, w badaniach nad poprawa percepcji wczesnego niedokrwiennego zawalu
moézgu w tomografii komputerowe;.

Ponadto wybrane algorytmy Mammo Viewera stuza jako modut indeksowania
po zawartosci w bazie referencyjnych badan mammograficznych IShark. Metode
segmentacji i ekstrakcji cech wykorzystano takze do wspierania ontologii mam-
mografii. Na bazie przeprowadzonych badan zespolowych powstata koncepcja in-
tegracji systemu Mammo Viewer z ontologia mammografii oraz referencyjng baza
obrazéw, majaca na celu realizacje nowatorskiej koncepcji zintegrowanej stacji
diagnostyczne;j.

190



Lista publikacji, zwigzanych
Z rozprawg

1. Anna Wréblewska. Wspomaganie diagnostyki mammograficznej: poprawa
percepcji zmian patologicznych. Materiaty VIII Seminarium Radiokomu-
nikacji © Technik Multimedialnych, str. 87-94, grudzien 2007.

2. Teresa Podsiadly-Marczykowska, Anna Wréblewska, Artur Przelaskowski.
Enhancement of accuracy in mammogram interpretation using ontology-
driven editor for lesions description and CAD tool — preliminary results. Jo-
urnal of Medical Informatics and Technologies, X1I miedzynarodowa konfe-
rencja Medical Informatics and Technologies, 11:235-243, Published by Com-
puter Systems Dept., University of Silesia, listopad 2007.

3. Piotr Boninski, Anna Wréblewska, Artur Przelaskowski. Metoda detekcji
guzkéw w obrazach mammograficznych, oparta o zmodyfikowang transfor-
mate Rayleigha. Prace Naukowe Politechniki Warszawskiej — Elektronika,
materiaty II Sympozjum InzZynieria Biomedyczna i Telemedycyna IBiTel
w Warszawie, Oficyna Wydawnicza PW, 6 stron, w druku, 2007.

4. Artur Przelaskowski, Rafal Jozwiak, Tomasz Krzyzewski, Anna Wréblew-
ska. The ordering of diagnostic information in encoded medical image:
accuracy progression. Optoelectronics Review, 16(1):49-59, 2008.

5. Teresa Podsiadly-Marczykowska, Artur Przelaskowski, Anna Wréblewska,
Piotr Boninski. A framework for integrated, diagnosis supporting interfa-
ce for mammograms description — advantages and pitfalls. Proceedings of
the Second IASTED International Conference on Human-Computer Inte-
raction, str. 80-86, Chamonix, France, 14-16 March 2007.

191



10.

11.

12.

13.

LISTA PUBLIKACJI, ZWIAZANYCH Z ROZPRAWA

Artur Przelaskowski, Teresa Podsiadly-Marczykowska, Anna Wréblewska,
Piotr Boninski, Pawet Bargiet. Computer-aided interpretation of medical
images: mammography case study. Machine Graphics and Vision, 2/3, 27
stron, w druku, 2007.

Anna Wréblewska, Artur Przelaskowski. Poprawa percepcji guzkéw i mikro-
zwapnien poprzez nieliniowe przetwarzanie wstepne mammograméw w dzie-
dzinie falkowej. Prace Naukowe Politechniki Warszawskiej — Elektronika,
Sympozjum Inzynieria Biomedyczna i Telemedycyna IBiTel w Warszawie,
157:93-100, Oficyna Wydawnicza PW, 2006.

Artur Przelaskowski, Rafal Jozwiak, Tomasz Krzyzewski, Anna Wroblew-
ska. Porzadkowanie informacji diagnostycznej w kompresowanych obrazach
medycznych: progresja wiarygodnosci. Materiaty V Sympozjum ,Techniki
Przetwarzania Obrazu”, strony: 435448, 2006.

Anna Wréblewska, Artur Przelaskowski, Pawel Bargiel, Piotr Boninski.
MammoViewer — CAD application based on effective multiscale image ana-
lysis. Polish Journal of Medical Physics & Engineering, 11(1):17-28, 2005.

Anna Wréblewska, Artur Przelaskowski, Pawel Bargiet, Piotr Boninski.
MammoViewer — narzedzie do wielorozdzielczej analizy obrazéw medycz-
nych. Materialy ogélnopolskiej konferencyi ,,Fizyka i inzynieria we wspdtcze-
snej medycynie © ochronie zdrowia — szanse 1 wyzwania czltonkostwa w Unii
FEuropejskiej”, str. 140-141, Warszawa, 2005.

Anna Wréblewska, Artur Przelaskowski, Pawel Bargiet, Piotr Boninski. Me-
toda klasteryzacji i segmentacji mikrozwapnien w celu redukcji wskazan fal-
szywych przy komputerowym wspomaganiu mammografii. Materialy XIV
Krajowej Konferencji Naukowej: Biocybernetyka i Inzynieria Biomedyczna,
tom 1:396-401, Czestochowa, 2005.

Anna Wréblewska, Artur Przelaskowski, Pawel Bargiet, Piotr Boninski.
Two stage detection and clustering of microcalcifications in mammograms.
Biomedizinische Technik, Medical Physics, Proceeding of 14th International
Conference of Medical Physics ICMP 2005, 50 (supp 1):56-57, Nuremberg,
Germany, wrzesien 2005.

Piotr Boninski, Artur Przelaskowski, Konrad Durasiewicz, Anna Wréblew-
ska, Pawel Bargiel. Automatyczne indeksowanie obrazéw w zastosowaniach

192



14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

medycznych. Materialy X1V Krajowej Konferencji Naukowej: Biocyberne-
tyka i InzZynieria Biomedyczna, tom 1:411-416, Czestochowa, 2005.

Pawet Bargiet, Piotr Boninski, Anna Wroblewska, Artur Przelaskowski.
Perception improvement of chosen pathological changes in mammograms
and us images. Biomedizinische Technik, Medical Physics, Proceeding of
14th International Conference of Medical Physics ICMP 2005, 50 (supp
1):64-65, Nuremberg, Germany, wrzesien 2005.

Pawet Bargiel, Artur Przelaskowski, Anna Wréblewska, Piotr Boninski. Po-
prawa percepcji guzkow spikularnych w obrazach mammograficznych. Ma-
teriaty XIV Krajowej Konferencji Naukowej: Biocybernetyka i Inzynieria
Biomedyczna, tom 1:227-332, Czestochowa, 2005.

Artur Przelaskowski, Przemystaw Wojtaszczyk, Anna Wréblewska. Mo-
delowanie zmian patologicznych sutka z wykorzystaniem analizy wieloroz-
dzielczej. Structures, Waves, Human Health, 14(2):135-142, 2005.

Artur Przelaskowski, Anna Wréblewska. Wspolczesne systemy wspomaga-
nia detekcji patologii w mammografii. Materiaty X1V Krajowej Konferencji
Naukowej: Biocybernetyka i InZynieria Biomedyczna, tom 1:348-353, Cze-
stochowa, 2005.

Artur Przelaskowski, Anna Wroblewska, Pawel Bargiel. Wspomaganie de-
cyzji diagnostycznych w mammografii. Structures, Waves, Human Health,
14(2):127-134, 2005.

Anna Wroéblewska, Artur Przelaskowski. Detection of microcalcifications
with shape marking in digital mammograms. The Society for Computer
Applications in Radiology (SCAR) Scientific Abstract Book, str. 18-20, Van-
couver, Canada, 2004.

Pawetl Bargiel, Artur Przelaskowski, Anna Wréblewska. Wavelet methods
in improving the detection of lesions in mammograms. Computational Ima-

ging and Vision, Proceeding of International Conference on Computer Vi-
ston and Graphics ICCVG 2004, 32:869-874, Warsaw, Springer, 2006.

Pawet Bargiet, Anna Wréblewska, Artur Przelaskowski. Falkowe metody
poprawy percepcji zmian patologicznych w mammogramach. Prace Nauko-
we Instytutu Telekomunikacyi i Akustyki Politechniki Wroclawskiej, nr 85,

193



LISTA PUBLIKACJI, ZWIAZANYCH Z ROZPRAWA

seria: Konferencje, nr 29, X Sympozjum Nowosci w Technice Audio i Wi-
deo 2004, str. 221-229, Wroctaw, 2004.

22. Anna Wréblewska, Piotr Boninski, Artur Przelaskowski, Marian Kazubek.
Segmentation and feature extraction for reliable classification of microcal-
cifications in digital mammograms. Optoelectronics Review, 11(3):227-235,
2003.

23. Anna Wroblewska, Artur Przelaskowski. System automatycznej detekcji
i klasyfikacji mikrozwapnien w cyfrowej mammografii. Elektronizacja, 3:8—
11, 2003.

24. Anna Wréblewska, Artur Przelaskowski. System automatycznej detekcji
i klasyfikacji mikrozwapnien w cyfrowej mammografii. Materiaty IV Sym-
pozjum ,Techniki Przetwarzania Obrazu”, str. 299-305, 2002.

25. Piotr Boninski, Artur Przelaskowski, Marian Kazubek, Anna Wréblewska.
Zastosowanie kwantyzacji wektorowej LVQ w procesie klasyfikacji mikro-
zwapnien w cyfrowej mammografii. Materialy IV Sympozjum ,Techniki
Przetwarzania Obrazu”, str. 359-368, listopad 2002.

Powyzsze publikacje sa takze ujete w bibliografii, gdzie mozna znalez¢ odniesienia
do cytujacych je fragmentéw rozprawy.

Udziat autorki w projektach badawczych

Wykonawca w projekcie badawczym MNil nr 3 T11E 014 28 pt. ,Modelowanie
informacji istotnej diagnostycznie w dziedzinie przeksztalcen falkowych do zasto-
sowan radiologii cyfrowej”, realizowanym w okresie 03.2005-12.2006.

Stypendia, otrzymane przez autorke

2005/2006 — stypendium Fundacji na Rzecz Nauki Polskiej

2006,/2007 (10 miesiecy) i 2007/2008 (5 miesiecy) — stypendium naukowe dla dok-
torantow Politechniki Warszawskiej

2007 (9 miesiecy) — Stypendium Fundacji Wspierania Rozwoju Radiokomunikacji
i Technik Multimedialnych

194



Bibliografia

B. Acha, R. M. Rangayyan, J. E. L. Desaultes. Detection of microcalcifica-
tions in mammograms. Recent Advances in Breast Imaging, SPIE Press, 2006.

[cytowanie na str. 61, 79]

American College of Radiology (ACR). Breast imaging reporting and data system
(B]-RADS). Reston, 3 edition, 1998. [cytowanie na str. 23, 24, 73]

T. C. Andre, R. M. Rangayyan. Classification of tumors and masses in mam-
mograms using neural networks with shape and texture features. Proceedings of
the 25th Annual International Conference of the IEEE EMBS, 2261-2264, Mexico,
September 17-21, 2003. [cytowanie na str. 75, 76]

Assessment Program. Full-field digital mammography. Technical Report 20 (16),
Technology Evaluation Center, Blue Cross and Blue Shield Association, 2006.

[cytowanie na str. 186]

J. A. Baker, P. J. Kornguth, J. Y. Lo, C. E. J. Floyd. Artificial neural network:
improving the quality of breast biopsy recommendations. Radiology, 198:131-135,
1996. [cytowanie na str. 73, 74, 79]

J. A. Baker, E. L. Rosen, J. Y. Lo, E. I. Gimenez, R. Walsh, M. S. Soo. Computer-
aided detection in screening mammography: Sensitivity of commercial cad sys-
tems for detecting architectural distortion. American Journal of Roentgenology,
181:1083-1088, 2003. [cytowanie na str. 33, 34]

I. N. Bankman, T. Nizialek, I. Simon, O. B. Gatewood, I. N. Weinberg, W. R.
Brody. Segmentation algorithms for detecting microcalcifications in mammograms.
IEEF Transactions on Information Technology in Biomedicine, 1(2):141-149, 1997.
[cytowanie na str. 62, 69, 76, 131]

P. Bargiet. Komputerowe metody poprawy jakosci medycznych danych obrazowych.
Rozprawa doktorska, Politechnika Warszawska, Wydzial Elektroniki i Technik In-
formacyjnych, 2007. [cytowanie na str. 7, 41, 42, 48, 49, 50, 51, 53, 84, 106, 139]

P. Bargiet, P. Boninski, A. Wréblewska, A. Przelaskowski. Perception improvement
of chosen pathological changes in mammograms and us images. Biomedizinische
Technik, Medical Physics, Proceeding of 14th International Conference of Medical
Physics ICMP 2005, 50 (supp 1):64-65, Nuremberg, Germany, September 2005.

[cytowanie na str. 84]

195



[10]

[18]

[20]

[21]

BIBLIOGRAFIA

P. Bargiel, A. Przelaskowski, A. Wréblewska. Wavelet methods in improving the
detection of lesions in memmograms. Computational Imaging and Vision, Proce-
eding of International Conference on Computer Vision and Graphics ICCVG 2004,
32:869-874, Warsaw, Springer, 2006. [cytowanie na str. 84]

P. Bargiet, A. Wréblewska, A. Przelaskowski. Falkowe metody poprawy percepcji
zmian patologicznych w mammogramach. Prace Naukowe Instytutu Telekomumni-
kacji 1 Akustyki Politechniki Wroclawskiej, nr 85, seria: Konferencje, nr 29, X
Sympozjum Nowosci w Technice Audio 1 Wideo 2004, str. 221-229, Wroclaw, 2006.

[cytowanie na str. 84]

A. Bazzani, A. Bevilacqua, D. Bolloni, R. Brancaccio, D. Romani. An SVM clas-
sifier to separate false signals from microcalcifications in digital mammograms.
International Journal of Modern Physics, 11:901-912, 2000. [cytowanie na str. 79]

C. A. Beam, P. M. Layde, D. D. Sullivan. Variability in the interpretation of
screening mammograms by us radiologists. Archives of Internal Medicine, 156:209—
213, 1996. [cytowanie na str. 23]

B. Betal, N. Roberts, G. H. Whitehouse. Segmentation and numerical analysis
of microcalcifications on mammograms using mathematical morphology. British
Journal of Radiology, 70:903-917, 1997. [cytowanie na str. 57, 76]

R. Birdwell, P. Bandodkar, D. Tkeda. Computer aided detection with screening
mammography in a university hospital setting. Radiology, 236:451-457, 2005.

[cytowanie na str. 34]

P. Boninski. Metody indeksowania obrazéw medycznych na potrzeby radiologii cyfro-
wej. rozprawa doktorska, Politechnika Warszawska, Wydzial Elektroniki i Technik
Informacyjnych, 2007. [cytowanie na str. 7, 112, 142]

P. Boniniski, A. Przelaskowski. Interfejs referencyjnej bazy danych obrazowych.
Prace naukowe, Elektronika, z.157, Materialy Sympozjum ,InZynieria Biomedycz-
na i Telemedycyna IBiTel 20067, red. Antoni Grzanka, str. 101-107. Politechnika
Warszawska, Akademia Medyczna — Warszawa, wrzesien 2006. [cytowanie na str. 13,
84, 142

P. Boninski, A. Przelaskowski, K. Durasiewicz, A. Wréblewska, P. Bargiel. Au-
tomatyczne indeksowanie obrazéow w zastosowaniach medycznych. Materialy XIV
Krajowej Konferencji Naukowej: Biocybernetyka i InZynieria Biomedyczna, tom
1:411-416, Czestochowa, 2005. [cytowanie na str. 7, 13]

P. Boninski, A. Przelaskowski, M. Kazubek, A. Wréblewska. Zastosowanie kwanty-
zacji wektorowej LVQ w procesie klasyfikacji mikrozwapnien w cyfrowej mammo-
grafii. Materialy IV Sympozjum ,Techniki Przetwarzania Obrazu”, str. 359-368,
listopad 2002. [cytowanie na str. 84, 135]

P. Boninski, A. Wréoblewska, A. Przelaskowski. Metoda detekcji guzkéw w obrazach
mammograficznych oparta o zmodyfikowana transformate Rayleigha. Materialy
Sympozjum ,Inzynieria Biomedyczna i Telemedycyna IBiTel 20077, red. Antoni
Grzanka, Politechnika Warszawska, Akademia Medyczna — Warszawa, Warszawa,
wrzesien 2007. [cytowanie na str. 7, 84, 139, 140]

R. F. Brem. Blinded comparison of computer-aided detection with human second
reader in screening mammography: the importance of the question and the criti-
cal numbers game. American Journal of Roentgenology, 189(5):1142-1144, 2007.

[cytowanie na str. 33]

196



BIBLIOGRAFIA

[22]

[25]

[26]

[31]

32]

R. F. Brem, J. Baum, M. Lechner, S. Kaplan, S. Sounders, L. G. Naul, J. Hof-
fmeister. Improvement in sensitivity of screening mammography with computer-
aided detection: a multiinstitutional trial. American Journal of Roentgenology,
181(3):687-693, 2003. [cytowanie na str. 33]

D. Brzakovic, X. M. Luo, P. Brzakovic. An approach to automated detection of
tumors in mammograms. IEEE Transactions on Medical Imaging, 9:233-241, 1990.

[cytowanie na str. 60, 75]

L. J. W. Burhenne, S. A. Wood, C. J. D’Orsi, S. A. Feig, D. B. Kopans, K. F.
O’Shaughnessy, E. A. Sickles, L. Tabar, C. J. Vyborny, R. A. Castellino. Potential
contribution of computer-aided detection to the sensitivity of screening mammo-
graphy. Radiology, 215:554-562, 2000. [cytowanie na str. 33]

S. A. Butler, R. J. Gabbay, D. A. Kass, D. E. Siedler, K. F. O’Shaughnessy, R. A.
Castellino. Computer-aided detection in diagnostic mammography. American Jo-
urnal of Roentgenology, 183(5):1511-1515, 2004. [cytowanie na str. 14]

S. Ciatto, M. .R. Del Turco, G. Risso, S. Catarzi, R. Bonardi, V. Viterbo, P.
Gnutti i in. Comparison of standard reading and computer aided detection (CAD)
on a national proficiency test of screening mammography. Furopean Journal of
Radiology, 45(2):135—-138, 2003. [cytowanie na str. 33]

H. D. Cheng, X. Cai, X. Chen, L. Hu, X. Lou. Computer-aided detection and
classification of microcalcifications in mammograms: a survey. Pattern Recognition,
36:2967-2991, 2003. [cytowanie na str. 26, 56, 57, 61, 69, 76, 79]

H. D. Cheng, H. Xu. A novel fuzzy logic approach to mammogram contrast en-
hancement. Information Science, 148:167—184, 2002. [cytowanie na str. 57]

I. Christoyanni, E. Dermatas, G. Kokkinakis. Fast detection of masses in
computer-aided mammography. [EEE Signal Processing Magazie, 17(1):54-64,
2000. [cytowanie na str. 60, 79, 81]

L. Costaridou, P. Sakellaropoulos, S. Skiadopoulos, G. Panayiotakis. Locally ad-
aptive wavelet contrast enhancement. Taylor and Francis Group, LLC, 2005.
[cytowanie na str. 52, 54]

T. E. Cupples, J. E. Cunningham, J. C. Reynolds. Impact of CAD in a regional
screening mammography program. American Journal of Roentgenology, 185:944—
950, 2005. [cytowanie na str. 34]

G. Davis. Wavelet image compression construction  kit.
http://www.geoffdavis.net /dartmouth /wavelet /wavelet.html, 1997.
[cytowanie na str. 87, 231]

J. C. Dean, C. C. Ilvento. Improved cancer detection using computer-aided de-

tection with diagnostic and screening mammography: prospective study of 104
cancers. American Journal of Roentgenology, 187:20-28, 2006. [cytowanie na str. 34]

J. Dengler, S. Behrens, J. F. Desaga. Segmentation of microcalcifications in
mammograms. IEEE Transactions on Medical Imaging, 12(4):774-786, 1993.
[cytowanie na str. 56, 57, 76]

S. Destounis. Computer-aided detection and second reading utility and imple-
mentation in a high-volume breast clinic. Applied Radiology, 9(33):8-15, 2004.

[cytowanie na str. 14]

197


http://www.geoffdavis.net/dartmouth/wavelet/wavelet.html

[42]

[43]

[47]

[48]

BIBLIOGRAFIA

J. Didkowska, U. Wojciechowska, W. Tarkowski, W. Zatonski. Nowotwory Zlo-
Sliwe w Polsce w 2000 roku. Centrum Onkologii — Instytut Marii Sktodowskiej-
Curie, Zaklad Epidemiologii i Prewencji Nowotworéw, Krajowy Rejestr Nowotwo-
row, Warszawa, ISSN 0867-8251, 2003. [cytowanie na str. 1]

W. M. Diyana, J. Larcher, R. Besar. A comparison of clustered microcalcifications
automated detection methods in digital mammogram. Proceedings of IEEFE Inter-
national Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP ’03),
2:385-388, 6-10 April 2003. [cytowanie na str. 61, 76]

K. Doi. Computer-aided diagnosis in medical imaging: historical review, current
status and future potential. Computerized Medical Imaging and Graphics, 31:198—
211, 2007. [cytowanie na str. 2, 13, 16, 17, 33, 34, 35]

D. D. Dorfman, K. S. Berbaum, R. V. Lenth, Y. F. Chen, B. A. Donaghy. Monte
Carlo validation of a multireader method for receiver operating characteristic di-
screte rating data: factorial experimental design. Academic Radiology, 5:591-602,
1998. [cytowanie na str. 179]

D. D. Dorfman, K. S. Berbaum, C. E. Metz. Receiver Operating Characteristic
rating analysis: generalization to the population of readers and patients with the
jackknife method. Investigative Radiology, 27:723-731, 1992. [cytowanie na str. 179

B. Dudzinski, R. Pajak. Laboratorium podstaw fotoniki — cyfrowe przetwarzanie
obrazu. Zaklad Przetwarzania Obrazu. Instytut Mikroelektroniki i Optoelektroniki
Politechniki Warszawskiej, Warszawa, 2003. [cytowanie na str. 41, 43]

J. Dziukowa. Mammografia w diagnostyce raka sutka. Bel Corp Scientific Publ.
Co., Warszawa, 1998. [cytowanie na str. 1, 19, 22, 23, 24, 26, 28]

I. El-Naqga, Y. Yang, M. N. Wernick, N. P. Galatsanos, R. M. Nishikawa. A support
vector machine approach for detection of microcalcifications. IEFE Transactions
on Medical Imaging, 21(12):1552-1563, 2002. [cytowanie na str. 79]

R. L. Ellis, A. A. Meade, M. A. Mathiason, K. M. Willison, W. Logan-Young.
Evaluation of computer-aided detection systems in the detection of small invasive
breast carcinomal. Radiology, 245:88-94, 4th October, 2007. [cytowanie na str. 33,
34]

J. G. Elmore, R. J. Brenner. The more eyes, the better to see? From double to qu-
adruple reading of screening mammograms. JNCI J Natl Cancer Inst, 99:1141—
1143, 2007. [cytowanie na str. 33]

B. J. Erickson, B. Bartholmai. Computer-aided detection and diagnosis at the
start of the third millennium. Journal of Digital Imaging, 15(2):59-68, 2002.

[cytowanie na str. 10, 14]

M. Ester, H. P. Kriegel, J. Sander, X. Xu. A density-based algorithm for discovering
clusters in large spatial databases with noise. Proc. 2nd Int. Conf. on Knowledge
Discovery and Data Mining, 1996. [cytowanie na str. 123, 128, 129]

S. A. Feig, E. A. Sickles, W. P. Evans, M. N. Linver. Letter to the editor: Re:
Changes in breast cancer detection and mammography recall rates after the intro-
duction of a computer-aided detection system. J Natl Cancer Inst, 96:1260-1261,
2004. [cytowanie na str. 34]

198



BIBLIOGRAFIA

[49]

[54]

[55]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

J. J. Fenton, S. H. Taplin, P. A. Carney, L. Abraham, E. A. Sickles, C. D’Orsi,
E. A. Berns, G. Cutter, R. E. Hendrick, W. E. Barlow, J. G. Elmore. In-
fluence of computer-aided detection on performance of screening mammogra-
phy. The New England Journal of Medicine, 356(14):1399-1409, 5th April 2007.

[cytowanie na str. 33]

T. W. Freer, M. J. Ulissey. Screening mammography with computer-aided detec-
tion: prospective study of 12,860 patients in a community breast center. Radiology,
220:781-786, 2001. [cytowanie na str. 33, 34]

D. Georgian-Smith, R. H. Moore, E. Halpern, E. D. Yeh, E. A. Rafferty, H. A.
D’Alessandro, M. Staffa, D. A. Hall, K. A. McCarthy, D. B. Kopans. Blin-
ded comparison of computer-aided detection with human second reading in scre-
ening mammography. American Journal of Roentgenology, 189:1135-1141, 2007.

[cytowanie na str. 33]

D. J. Getty, R. M. Pickett, C. J. D’Orsi, J. A. Swets. Enhanced interpretation of
diagnostic images. Investigative Radiology, 23:240-252, 1988. [cytowanie na str. 72]

M. L. Giger. CAD in breast imaging. SCAR (The Society for Computer Applica-
tions in Radiology) TRIP Session, Vancouver, Canada, 2004. [cytowanie na str. 13,
14, 15, 16, 35, 36, 37]

R. Gilad-Bachrach, A. Navot, N. Tishby. Margin based feature selection — the-
ory and algorithms. Proceedings of the 21st International Conference on Machine
Learning, Banff, Canada, 2004. [cytowanie na str. 72, 163, 234, 235, 236, 237, 238, 239, 240]

M. Gromet. Original research. Comparison of computer-aided detection to
double reading of screening mammograms: review of 231,221 mammograms.
American Journal of Roentgenology, 10.2214/AJR.07.2812, in print, April 2008

[cytowanie na str. 13, 35]

B. R. Groshong, W. P. Kegelmeyer. Evaluation of a Hough transform method for
circumscribed lesion detection. Proc. 8rd Int. Workshop Digital Mammography,
editors: K. Doi, M.L. Giger, R.M. Nishikawa, R.A. Schmidt, pages 361-366, 9-12
June 1996. [cytowanie na str. 60

D. Gur, J. H. Dumkin, H. E. Rockette et al. Changes in breast cancer detection
and mammography recall rates after the introduction of a camputer-aided detection
system. J Natl Cancer Inst, 96:185-190, 2004. [cytowanie na str. 34]

C. H. Harris. Why mammography CAD matters? Health Imaging and IT
http://www.healthimaging.com, 1st July 2007. [cytowanie na str. 35]

P. Heinlein, J. Drexl, W. Schneider. Integrated wavelet for enhancement of micro-
calcifications in digital mammography. IEEFE Transactions on Medical Imaging,
22(3):402-413, 2003. [cytowanie na str. 56]

S. L. Hillis. Monte Carlo validation of the Dorfman-Berbaum-Metz method using
normalized pseudovalues and less data-based model simplification. Academic Ra-
diology, 12:1534-1541, DOI:10.1016/j.acra.2005.07.012, 2005. [cytowanie na str. 179]

S. L. Hillis. A comparison of denominator degrees of freedom for multiple observer
ROC analysis. Statistics in Medicine, in press, 2006. [cytowanie na str. 179]

S. L. Hillis, K. S. Berbaum. Power estimation for the Dorfman-Berbaum-Metz
method. Academic Radiology, 11:1260-1273, 2004. [cytowanie na str. 179

199


http://www.healthimaging.com

[63]

BIBLIOGRAFIA

S. L. Hillis, N. A. Obuchowski, K. M. Schartz, K. S. Berbaum. A compari-
son of the Dorfman-Berbaum-Metz and Obuchowski-Rockette methods for rece-
iver operating characteristic (ROC) data. Statistics in Medicine, 24:1579-1607,
DOI:10.1002/sim.2024, 2005. [cytowanie na str. 179]

http://marathon.csee.usf.edu/Mammography /Database.html.  Digital Database
for Screening Mammography. [cytowanie na str. xiii, 43, 45, 47, 49, 57, 63, 70, 87, 90,
91, 92, 93, 96, 97, 114, 119, 124, 125, 126, 127, 128, 132, 134, 145, 150, 151, 152, 153, 154]

http://sprojects.mmi.mcgill.ca/mammography/. [cytowanie na str. 32]
http://www.breastcancer.org. [cytowanie na str. 22]

http://www.healthimaging.com. CAD: Expanding applications and accuracy,
RSNA 2005 in review. 2005. [cytowanie na str. 31, 36]

http://www.healthimaging.com. CAD streamlines to speed workflow, RSNA Tech-
nology Reviews. January 2006. [cytowanie na str. 10]

http://www.healthimaging.com. A new era for CAD, RSNA Technology Reviews.
January 2007. [cytowanie na str. 10, 17, 31]

http://www.icadmed.com. [cytowanie na str. 31, 33]

http://www.kodak.com
/global/en/health/productsByType/medFilmSys/eqp/system/mamCad.jhtml.
Kodak carestream health. [cytowanie na str. 31]

http://www.mrml.org. [cytowanie na str. 23]
http://www.r2tech.com. R2 Technology Inc. [cytowanie na str. 2, 31, 33]
http://www.scanis.com. [cytowanie na str. 31]

D. M. Ikeda, R. L. Birdwell, K. F. O’Shaughnessy, E. A. Sickles, R. J. Brenner.
Computer-aided detection output on 172 subtle findings on normal mammograms
previously obtained in women with breast cacner detected at follow-up screening
mammography. Radiology, 230:811-819, 2004. [cytowanie na str. 13]

M. Jasionowska. Metody detekcji zaburzen architektury w mammografii. praca
dyplomowa inzynierska, Politechnika Warszawska, Wydzial Elektroniki i Technik
Informacyjnych, wrzesien 2007. [cytowanie na str. 7, 84, 139, 141]

J. Jiang, B. Yao, A. M. Wason. Integration of fuzzy logic and structure tensor
towards mammogram contrast enhancement. Computerized Medical Imaging and
Graphics, 29:83-90, 2005. [cytowanie na str. 57]

Y. Jiang. Classification of breast lesions from mammograms. Handbook of Medical
Imaging. pages 341-357, Academic Press, 2000. . [cytowanie na str. 2, 23, 72, 77]

Y. Jiang, R. M. Nishikawa, D. E. Wolverton. Malignant and benign clustered mi-
crocalcifications: automated feature analysis and classification. Radiology, 198:671—
678, 1996. [cytowanie na str. 78, 79|

R. Jézwiak. Metody wstepnego przetwarzania obrazéw ultrasonograficznych pro-
staty z wykorzystaniem przeksztalcen falkowych. praca magisterska, Instytut Ra-
dioelektroniki, Politechnika Warszawska, 2006. [cytowanie na str. 50]

200


http://marathon.csee.usf.edu/Mammography/Database.html
http://sprojects.mmi.mcgill.ca/mammography/
http://www.breastcancer.org
http://www.healthimaging.com
http://www.healthimaging.com
http://www.healthimaging.com
http://www.icadmed.com
http://www.kodak.com/global/en/health/productsByType/medFilmSys/eqp/system/mamCad.jhtml
http://www.mrml.org
http://www.r2tech.com
http://www.scanis.com

BIBLIOGRAFIA

[81]

[82]

M. Kallergi, G. M. Carney, J. Gaviria. Evaluating the performance of detec-
tion algorithms in digital mammography. Medical Physics, 26(2):267-276, 1999.
[cytowanie na str. 69, 71, 131]

A. Karahaliou, I. Boniatis, P. Sakellaropoulos, S. Skiadopoulos, G. Panayiotakis,
L. Costaridou. Can texture of tissue surrounding microcalcifications in mammo-
graphy be used for breast cancer diagnosis? Nuclear Instruments and Methods in
Physics Research, Section A, 580:1071-1074, 2007. [cytowanie na str. 76]

N. Karssemeijer, G. M. Brake. Detection of stallate distortions in mammograms.
IEEE Transactions on Medical Imaging, 15, 1996. [cytowanie na str. 58]

N. Karssemeijer, J. D. M. Otten, A. L. M. Verbeek, J. H. Groenewoud, H. J.
de Koning, J. H. C. L. Hendriks, R. Holland. Computer-aided detection versus
independent double reading of masses on mammograms. Radiology, 227:192-200,
2003. [cytowanie na str. 13, 14]

W. P. Kegelmeyer, J. M. Pruneda, P. D. Bourland, A. Hillis, M. W. Riggs, M. L.
Nipper. Computer-aided mammographic screening for spiculated lesions. Radiolo-
gy, 191:331-337, 1994. [cytowanie na str. 58]

J. K. Kim, H. W. Park. Statistical textural features for detection of microcal-
cifications in digitized mammograms. IEEE Transactions on Medical Imaging,
18(3):231*238, 1999. [cytowanie na str. 61, 79]

H. Kobatake, M. Murakami, H. Takeo, S. Nawano. Computerized detection of ma-
lignant tumors on digital mammograms. IEEFE Transactions on Medical Imaging,
18:369-378, 1999. [cytowanie na str. 60]

D. Kufe, R. Pollock. Cancer Medicine. BC Decker Inc., 6th edition, 2003.
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/bv.fcgi?rid=cmed. [cytowanie na str. 21, 23, 25,
29, 31]

M. J. Lado, P. G. Tahoces, A. J. Mendez, M. Souto, J. J. Vidal. A wavelet-
based algorithm for detecting clustered microcalcifications in digital mammograms.
Medical Physics, 26:1294-1305, 1999. [cytowanie na str. 69, 70]

S. M. Lai, X. Li, W. F. Bishof. On techniques for detecting circumscribed masses
in mammograms. IEEE Transactions on Medical Imaging, 8(4):377-386, 1989.

[cytowanie na str. 44]

A. F. Laine. Wavelets in temporal and spatial processing of biomedical images.
Biomedical Engineering, Annual Reviews, 02:511-550, 2000. [cytowanie na str. 48]

A. F. Laine, X. Zong. A multiscale sub-octave wavelet transform for de-noising and
enhancement. Wavelet Applications in Signal and Image Processing IV. Proceeding
of SPIE., 2825:238-249, 1996. [cytowanie na str. 48, 56]

H. Li, K. J. R. Liu, S. C. B. Lo. Fractal modeling and segmentation for the
enhacement of microcalcifications in digital mammograms. IEFEE Transactions on
Medical Imaging, 16(6):785-798, 1997. [cytowanie na str. 52, 56]

H. D. Li, Y. Wang, K. J. R. Liu, S. C. B. Lo, M. T. Freedman. Computerized
radiographic mass detection — part I: lesion site selection by morphological en-
hancement and contextual segmentation. IEEE Transactions on Medical Imaging,
20(4):289-301, 2001. [cytowanie na str. 59]

201


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/bv.fcgi?rid=cmed

[100]

[101]

[102]

[103]

[104]

[105]

[106]

[107]

BIBLIOGRAFIA

H. D. Li, M. Kallergi, L. P. Clarke, V. K. Jain, R. A. Clark. Markov random
field for tumor detection in digital mammography. IEEE Transactions on Medical
Imaging, 14:565-576, 1995. [cytowanie na str. 58, 59, 60, 74, 75, 79)

H.D. Li, Y. Wang, K. J. R. Liu, S. B. Lo, M. T. Freedman. Computerized radiogra-
phic mass detection—part II: decision support by featured database visualization
and modular neural networks. IEEE Transactions on Medical Imaging, 20(4):302—
313, 2001. [cytowanie na str. 74]

S. L. Liu. The analysis of digital mammograms: spiculated tumor detection
and normal mammogram characterization. PhD thesis, Purdue University, 1999.
[cytowanie na str. 2, 26, 27, 29, 30, 77]

S. L. Liu, C. F. Babbs, E. J. Delp. Multiresolution detection of spiculated lesions
in digital mammograms. IEEE Transactions on Image Processing, 10(6):874-884,
2001. [cytowanie na str. 58]

J. Y. Lo, M. Gavrielides, M. K. Markey, J. L. Jesneck. Computer-aided classifica-
tion of breast microcalcification clusters: merging of features from image processing
and radiologists. Medical Imaging 2003: Image Processing, editors: M. Sonka, J. M.
Fitzpatrick, pages 882-889. Proceedings of SPIE Vol. 5032, 2003. [cytowanie na str. 1,
186]

A. Malich. Tumor detection rate of a new commercially available computer-aided
detection system. Furopean Radiology, 11:2454-2459, 2001. [cytowanie na str. 33]

A. Malich, D. Saunder, Ch. Marx, M. Facius, T. Boehm, S. O. Pfleiderer, M. Fleck,
W. A. Kaiser. Influence of breast lesion size and histologic findings on tumor
detection rate of a computer-aided detection system. Radiology, 228(3):851-856,
2003. [cytowanie na str. 33]

M. K. Markey, J. Y. Lo, C. E. Floyd. Differences between computer-aided dia-
gnosis of breast masses and that of calcifications. Radiology, 223:489, 2002.

[cytowanie na str. 187]

T. Matsubara, H. Fujita, T. Endo, K. Horita, M. Ikeda, C. Kido, T. Ishigaki. De-
velopment of mass detection algorithm based on adaptive thresholding technique
in digital mammograms. Proc. of 3rd International Workshop on Digital Mammo-
graphy. Digital Mammography, 391-396, Elsevier Science, 1996. [cytowanie na str. 59,
75)

R. Mekle, A. F. Laine, S. Smith, C. Singer, T. Koenigsberg, M. Brown. Evaluation
of a multiscale enhancement protocol for digital mammography. Wavelet Applica-
tions in Signal and Image Processing VIII. Proceeding of SPIE., 4119:1038-1049,
2000. [cytowanie na str. 48, 54, 56]

W. M. Morrow, R. B. Paranjape, R. M. Rangayyan, J. E. L. Desaultes. Region-
based contrast enhancement of mammograms. IEEFE Transactions on Medical Ima-
ging, 11(3):392-406, 1992. [cytowanie na str. 56]

M. J. Morton, D. H. Whaley, K. R. Brandt i in. Screening mammograms: in-
terpretation with computer-aided detection -— prospective evaluation. Radiology,
239:375-383, 2006. [cytowanie na str. 34]

N. R. Mudigonda, R. M. Rangayyan, J. E. L. Desaultes. Gradient and texture
analysis for the classification of mammographic masses. IEEE Transactions on
Medical Imaging, 19(10):1032-1043, 2000. [cytowanie na str. 76]

202



BIBLIOGRAFIA

[108]

[109]

[110]
[111]
[112]

[113]

[114]

[115]

[116]

[117]

[118]

[119]

[120]

T. Netsch, H. O. Peitgen. Scale-space signatures for the detection of clustered mi-
crocalcifications in digital mammograms. IEEE Transactions on Medical Imaging,
18(9):774-786, 1999. [cytowanie na str. 62, 64, 65, 66, 68]

M. Nieniewski. Morphological method for extraction of microcalcifications in mam-
mograms for breast cancer diagnosis. Machine Graphics and Vision, 8(3):427-448,
1999. [cytowanie na str. 57

Oprogramowanie ~ ROCKIT i DBM  MRMC. http:/ /www-
radiology.uchicago.edu/krl/KRL_ROC/software_index6.htm. [cytowanie na str. 179]

C. J. Orsi, D. B. Kopans. Mammographic feature analysis. Seminars in Roentge-
nology, 28:204-229, 1998. [cytowanie na str. 22]

S. Osowski. Sieci neuronowe w ujeciu algorytmicznym. WNT, Warszawa, 1996.

[cytowanie na str. 81]

N. Petrick, H. P. Chan, B. Sahier, D. Wei. An adaptive density-weighted contrast
enhancement filter for mammographic breast mass detection. IFEE Transactions
on Medical Imaging, 15:59-67, 1996. [cytowanie na str. 60]

E. D. Pisano, S. Zong, B. M. Hemminger, M. C. DeLuca, R. E. Johnstone, K. E.
Muller, M. P. Braeuning, S. M. Pizer. Contrast limited adaptive histogram equali-
zation image processing to improve the detection of simulated spiculations in dense
mammograms. Journal of Digital Imaging, 11(4):193-200, 1998. [cytowanie na str. 56]

E. D. Pisano, C. Gatsonis, E. Hendrick, M. Yaffe, J. K. Baum, S. Acharyya, E. F.
Conant, L. L. Fajardo, L. Bassett, C. D’Orsi, R. Jong, M. Rebner. Diagnostic
performance of digital versus film mammography for breast-cancer screening. The
New England Journal of Medicine, 353(17):1773-1783, 2005. [cytowanie na str. 36]

T. Podsiadly-Marczykowska, A. Guzik. Mammographic ontology, model structure,
definitions and concept instances. Bio-Algorithms and Medical Systems, 1(1):247—
252, 2005. [cytowanie na str. 12]

T. Podsiadly-Marczykowska, A. Przelaskowski. Poprawa efektywnosci interpre-
tacji diagnostycznej i komunikacji: obiektywizacja oceny zmian w mammografii.
Materiaty Sympozjum Inzynieria Biomedyczna i Telemedycyna 2006. Prace nauko-
we Politechniki Warszawskiej, Elektronika, zeszyt 157, red. Antoni Grzanka, str.
43-49, 2006. [cytowanie na str. 12]

T. Podsiadly-Marczykowska, A. Przelaskowski, A. Wréblewska, P. Boninski. A fra-
mework for integrated, diagnosis supporting interface for mammograms description
— advantages and pitfalls. Proceedings of the Second IASTED International Con-
ference on Human-Computer Interaction, pages 80-86, Chamonix, France, 14-16
March 2007. [cytowanie na str. 10, 12, 84, 143, 186]

T. Podsiadty-Marczykowska, A. Wréblewska, A. Przelaskowski. Enhancement of
accuracy in mammogram interpretation using ontology-driven editor for lesions
description and CAD tool — preliminary results. Journal of Medical Informatics
and Technologies, XII miedzynarodowa konferencja Medical Informatics and Tech-
nologies, 11:235-243, Published by Computer Systems Dept., University of Silesia,
November 2007. [cytowanie na str. 10, 84, 94]

W. E. Polakowski, D. A. Cournoyer, S. K. Rogers, M. P. DeSimio, D. W. Ruck,
J. W. Hoffmeister, R. A. Reiners. Computer-aided breast cancer detection and dia-
gnosis of masses using difference of Gaussians and derivative-based feature saliency.
IEEE Transactions on Medical Imaging, 16:811-819, 1997. [cytowanie na str. 60, 75]

203


http://www-radiology.uchicago.edu/krl/KRL_ROC/software_index6.htm
http://www-radiology.uchicago.edu/krl/KRL_ROC/software_index6.htm

[121]

[122]

[123]

[124]

[125]

[126]

[127]

[128]

[129]

[130]

[131]

[132]

[133]

[134]

BIBLIOGRAFIA

W. K. Pratt. Digital Image Processing. A Wiley — Interscience publication, John
Wiley & Sons, New York, 1991. [cytowanie na str. 41, 136]

A. Przelaskowski, P. Hatasa, D. Rieves. Progressive and interactive modes of image
transmission: optimized wavelet-based image representation. Report of 3rd Inter-
national Conference on Telemedicine and Multimedia Communication in J. Inter-
national Telemedicine Academy, 1(1):53, 2005. [cytowanie na str. 7, 139, 158]

A. Przelaskowski, P. Surowski. Metody optymalizacji reprezentacji medycznych
danych obrazowych do archiwizacji i transmisji telemedycznej. Projekt badawczy
KBN 7T11E03920, 2002. [cytowanie na str. 1, 19, 22, 26]

A. Przelaskowski. Falkowe metody kompresji danych obrazowych, rozprawa habilita-
cyjna, Prace naukowe — Elektronika, zeszyt 138. Oficyna Wydawnicza Politechniki
Warszawskiej, Warszawa, 2002. [cytowanie na str. 45, 48, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 87, 231]

A. Przelaskowski. Vector quality measure of lossy compressed medical images.
Computers in Biology and Medicine, 34(3):193-207, 2004. [cytowanie na str. 87]

A. Przelaskowski. Komputerowe wspomaganie diagnostyki obrazowej. przygotowy-
wana monografia, dostepna pod adresem: www.ire.pw.edu.pl/ arturp. Politechnika
Warszawska, 2006. [cytowanie na str. 10, 11, 13, 53]

A. Przelaskowski, R. Jozwiak, T. Krzyzewski, A. Wréblewska. Porzadkowanie in-
formacji diagnostycznej w kompresowanych obrazach medycznych: progresja wiary-
godnosci. Materialy V Sympozjum ,Techniki Przetwarzania Obrazu”, str. 435448,
2006. [cytowanie na str. 139]

A. Przelaskowski, R. Jozwiak, T. Krzyzewski, A. Wréblewska. The ordering of
diagnostic information in encoded medical image: accuracy progression. Optoelec-
tronics Review, 16(1):49-59, 2008. [cytowanie na str. 7, 139]

A. Przelaskowski, T. Podsiadly-Marczykowska, A. Wréblewska, P. Boninski, P.
Bargiel. Computer-aided interpretation of medical images: mammography case
study. Machine Graphics and Vision, in print, 2007. [cytowanie na str. 12, 84, 142, 143]

A. Przelaskowski, P. Wojtaszczyk, A. Wroblewska. Modelowanie zmian patologicz-
nych sutka z wykorzystaniem analizy wielorozdzielczej. Structures, Waves, Human
Health, 14(2):135-142, 2005. [cytowanie na str. 84, 87]

A. Przelaskowski, A. Wréblewska, P. Bargiel. Wspomaganie decyzji diagnostycz-
nych w mammografii. Structures, Waves, Human Health, 14(2):127-134, 2005.

[cytowanie na str. 84]

H. Qi, W. E. Snyder. Lesion detection and characterization in digital mammogra-
phy by Bezier histograms. Proc. 20th Annual Inter. Conf. IEEE Engineering in
Medicine and Biology Society, 20(2), 1998. [cytowanie na str. 59)]

W. Qian, L. Li, L. Clarke, R. A. Clark, J. Thomas. Comparison of adaptive and
non adaptive CAD methods for mass detection. Academic Radiology, 6:471-480,
1999. [cytowanie na str. 60]

S. Quadrades, A. Sacristan. Automated extraction of microcalcifications BI-
RADS numbers in mammograms. In Proc. IEEE ICIP, pages 289-292, 2001.

[cytowanie na str. 57]

204



BIBLIOGRAFIA

[135]

[136]

[137]

[138]

[139]

[140]

[141]

[142]

[143]

[144]

[145]

[146]

[147)

[148]

[149]

R. M. Rangayyan, N. R. Mudigonda, J. E. L. Desaultes. Baundary modelling and
shape analysis methods for classification of mammographic masses. Medical and
Biological Engineering and Computing, 38:487-495, 2000. [cytowanie na str. 75]

J. Rogowska. Overview and fundamentals of medical image segmentation. Hand-
book of Medical Imaging. Academic Press, 2000. [cytowanie na str. 44]

M. F. Salfity, G. H. Kaufmann, P. Granitto, H. A. Ceccatto. Automated detection
and classification of clustered microcalcifications using morphological filtering and
statistical techniques, http://citeseer.ist.psu.edu/489768.html, Instituto de Fisica
Rosario, Argentina. 2000. [cytowanie na str. 57, 76]

M. P. Sampat, M. K. Markey, A. C. Bovik. Computer-aided detection and diagnosis
in mammography. Handbook of Image and Video Processing. Elsevier Academic
Press, 2nd edition, 1195-1217, 2005. [cytowanie na str. 16, 23, 24, 52, 58, 59, 60]

M. De Santo, M. Molinara, F. Tortorella, M. Vento. Automatic classification of
clustered microcalcifications by a multiple expert system. Pattern Recognition,
36:1467-1477, 2003. [cytowanie na str. 76, 77]

L. Shen, R.M. Rangayyan, J.E.L. Desautels. Shape analysis of mammographic
calcifications. Proceedings of Fifth Annual IEEE Symposium on Computer-Based
Medical Systems, pages 123-128, 1992. [cytowanie na str. 76, 79, 136]

P. E. Shile, J. A. Guingrich. Detecting "missed” breast cancers: a comparison of
CAD systems. Applied Radiology, Supplement, pages 1-3, 2003. [cytowanie na str. 33]

M. A. Sid-Ahmed. Image Processing. Theory, algorithms and architecture.
McGraw-Hill, Inc., New York, 1995. [cytowanie na str. 41]

S. Singh, K. Bovis. An evolution of contrast enhancement techniques for mammo-
graphic breast massses. IEEFE Transactions on Information Technology in Biome-
dicine, 9(1):109-119, 2005. [cytowanie na str. 52, 56]

W. Skarbek. Multimedia. Algorytmy i standardy kompresji. Akademicka Oficyna
Wydawnicza PLJ, Warszawa, 1998. [cytowanie na str. 54]

M. Sonka, V. Hlavac, R. Boyle. Image Processing, Analysis and Machine Vision.
PWS Publishing, 2. edition, 1998. [cytowanie na str. 115, 116, 117, 118]

M. S. Soo, J. A. Baker, L. E. Rosen. Sonographic detection and sonographically
guided biopsy of breast microcalcifications. American Journal of Roentgenology,
180(4):941-948, 2003. [cytowanie na str. 35]

Special issue. Special issue on wavelets in medical imaging. IEEE Transactions on
Medical Imaging, 22(3), 2003. [cytowanie na str. 87]

R. N. Strickland, H. I. Hahn. Wavelet transforms for detecting microcalcifications
in mammograms. IEEE Transactions on Medical Imaging, 15(2):218-229, 1996.

[cytowanie na str. 56, 65]

Y. Sun, Ch. Babbs, E. J. Delp. A normal mammogram classifier using binary
decision trees with multiresolution features. In Proceedings of the 6th International
Workshop on Digital Mammography, pages 363-367, Springer, Bremen, June 2002.

[cytowanie na str. 79]

205



[150]

[151]

[152]

[153]

[154]

[155]

[156]

[157]

158

[159]

[160]

[161]

[162]

BIBLIOGRAFIA

J. S. Suri, R. M. Rangayyan. Recent Advances in Breast Imaging, Mammography
and Computer-Aided Diagnosis of Breast Cancer, volume PM155. SPIE Interna-
tional Society for Optical E, SPIE Press Monograph, 2006. [cytowanie na str. 15, 36,
39]

T. Slubowski, M. Slubowska, A. Wojciechowski. Techniki diagnostyczne w raku
piersi. czesé I: metody obrazowe i ich modyfikacje. Ginekologia Polska, 78:388-392,
2007. [cytowanie na str. 35, 36]

T. Slubowski, M. Slubowska, A. Wojciechowski. Techniki diagnostyczne w raku
piersi. cze$¢ II: metody fizyczne i biopsyjne. Ginekologia Polska, 78:479-483, 2007.

[cytowanie na str. 19]

M. Ustymowicz, M. Nieniewski. Morphological method of microcalcifications de-
tection in mammograms. Proceedings of the International Conference on Computer
Vision and Graphics, pages 29-32, Kluwer, Semptember 2004. [cytowanie na str. 57]

M. Ustymowicz. Automatyczna detekcja i klasyfikacja skupisk mikrozwapnien w cy-
frowych obrazach mammograficznych. rozprawa doktorska, Instytut Podstawowych
Probleméw Techniki Polskiej Akademii Nauk, 2005. [cytowanie na str. 69, 71]

T. C. Wang, N. B. Karayiannis. Detection of microcalcifications in digital mam-
mograms using wavelets. IEEE Transactions on Medical Imaging, 17(4):498-509,
1998. [cytowanie na str. 56]

M. A. Wirth. Performance evaluation of CADe algorithms in mammography. Re-
cent Advances in Breast Imaging, Mammography and Computer-Aided Diagnosis
of Breast Cancer. volume PM155 SPIE International Society for Optical E, SPIE
Press Monograph, 2006. [cytowanie na str. 51]

K. S. Woods. Automated image analysis techniques for digital mammography. PhD
thesis, University of South Florida, 1994. [cytowanie na str. 76]

A. Wréblewska. Wspomaganie diagnostyki mammograficznej: poprawa percepcji
zmian patologicznych. Materialy VIII Seminarium Radiokomunikacji @ Technik
Multimedialnych, str. 87-94, Warszawa, grudzien 2007. [cytowanie na str. 84, 94]

A. Wréblewska, P. Boninski, A. Przelaskowski, Marian Kazubek. Segmentation
and feature extraction for reliable classification of microcalcifications in digital
mammograms. Optoelectronics Review, 11(3):227-235, 2003. [cytowanie na str. 84,
131, 135]

A. Wréblewska, A. Przelaskowski. System automatycznej detekeji i klasyfikacji mi-
krozwapnien w cyfrowej mammografii. Elektronizacja, 3:8-11, 2003. Materialy IV
Sympozjum ,Techniki Przetwarzania Obrazu”, 299-305, 2002. [cytowanie na str. 62,
84, 120, 131, 135

A. Wréblewska, A. Przelaskowski. Detection of microcalcifications with shape mar-
king in digital mammograms. SCAR (The Society for Computer Applications

in Radiology) Scientific Abstract Book, pages 18-20, Vancouver, Canada, 2004.
[cytowanie na str. 84, 120]

A. Wroblewska, A. Przelaskowski. Poprawa percepcji guzkéw i mikrozwapnien
poprzez nieliniowe przetwarzanie wstepne mammograméow w dziedzinie falkowe;j.
Prace navukowe, Elektronika, z.157, Materialy Sympozjum ,Inzynieria Biomedycz-
na 1 Telemedycyna IBiTel 2006”7, red. Antoni Grzanka, Politechnika Warszaw-
ska, Akademia Medyczna — Warszawa, str. 93-100, Warszawa, wrzesien 2006.
[cytowanie na str. 84, 94]

206



BIBLIOGRAFIA

[163]

[164]

[165)

[166]

[167]

[168]

[169]

A. Wroblewska, A. Przelaskowski, P. Bargiel, P. Boninski. MammoViewer — CAD
application based on effective multiscale image analysis. Polish Journal of Medical
Physics & Engineering, 11(1):17-28, 2005. [cytowanie na str. 84, 139]

A. Wroblewska, A. Przelaskowski, P. Bargiet, P. Bonifiski. MammoViewer — na-
rzedzie do wielorozdzielczej analizy obrazéw medycznych. Materialy ogdlnopolskiej
konferencji ,Fizyka i inZynieria we wspdlczesnej medycynie i ochronie zdrowia —
szanse 1 wyzwania cztonkostwa w Unii Europejskiej”, str. 140-141, Warszawa, 2005.
[cytowanie na str. 84]

A. Wroblewska, A. Przelaskowski, P. Bargiel, P. Boninski. Metoda klasteryzacji
i segmentacji mikrozwapnien w celu redukcji wskazan falszywych przy kompute-
rowym wspomaganiu mammografii. Materiaty XIV Krajowej Konferencji Nauko-
wej: Biocybernetyka i InZynieria Biomedyczna, tom 1:396-401, Czestochowa, 2005.
[cytowanie na str. 84, 120]

A. Wréblewska, A. Przelaskowski, P. Bargiel, P. Boninski. Two stage detection and
clustering of microcalcifications in mammograms. Biomedizinische Technik, Medi-
cal Physics, Proceeding of 14th International Conference of Medical Physics ICMP
2005, 50 (supp 1):56-57, Nuremberg, Germany, September 2005. [cytowanie na str. 84,
120]

S. Yu, L. Guan. A CAD system for the automatic detection of clustered microcal-
cifications in digitized mammogram films. IEEFE Transactions on Medical Imaging,
19(2):115-125, 2000. [cytowanic na str. 62, 68, 72, 76, 77, 79, 136]

K. W. Zielifski, M. Strzelecki. = Komputerowa analiza obrazu biomedyczne-
go. Wstep do morfometrii i patologii ilosciowej. WN PWN, Warszawa, 2001.
[cytowanie na str. 41, 43, 44, 113, 136]

A. R. Zolghadrasli, Z. Maghsoodzadeh. Modification of mammograms for early
diagnosis of breast cancer using wavelet and neural networks. Proceedings of IEEE
International Conference on Computer Systems and Applications, pages 288295,
March 8, 2006. [cytowanie na str. 40, 50]

207






Zalaczniki

209






Dodatek A

Obliczenia z programu

DBM MRMC, pracujacego

na wynikach testow klinicznych
— poréwnanie krzywych ROC

A.1 Analiza dla trzech radiologéw: Reader 1 — Ekspert,
Reader 2 — Stazysta, Reader 3 — Specjalista

DBMMRMC 2.1 BETA 2

MULTIREADER-MULTICASE ROC ANALYSIS OF VARIANCE
TRAPEZOIDAL AREA ANALYSIS

Analysis 2 -- Fixed Readers and Random Cases -- treats only cases as
a random sample -- results apply to the population of cases but only
for the readers used in this study

For the analysis the null hypothesis of equal treatments is

tested in part (a), treatment difference 95, confidence intervals
are given in part (b), and treatment 95 confidence intervals are
given in part (c). Parts (a) and (b) are based on the treatment x
reader x case ANOVA while part (c) is based on the reader x case
ANOVA for the specified treatment; these ANOVA tables are displayed
before the analyses. Different error terms are used as indicated
for parts (a), (b), and (c) according to whether readers and cases
are treated as fixed or random factors. Note that the treatment
confidence intervals in part (c) are based only on the data for the
specified treatment, rather than the pooled data. Treatment
difference 95} confidence intervals for each reader are presented
in part (d) of Analysis 2; each interval is based on the treatment
x case ANOVA table (not included) for the specified reader.
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DODATEK A. OBLICZENIA Z PROGRAMU DBM MRMC, PRACUJACEGO
NA WYNIKACH TESTOW KLINICZNYCH
— POROWNANIE KRZYWYCH ROC

3 treatments, 3 readers, 51 cases (18 normal, 33 abnormal)

Curve fitting methodology is TRAPEZOIDAL/WILCOXON

Dependent var
Normalized ps

iable is AREA
eudovalues used in analyses.

*okokkok Estimates Fokokkok
TREATMENT
READER 1 2 3
1 0.77272727 0.81818182 0.83333333
2 0.64478114 0.57996633 0.68350168
3 0.61616162 0.68013468 0.72558923

TREATMENT MEA

NS (averaged across readers)

1
2
3

TREATMENT MEA

0.67789001
0.69276094
0.74747475

N DIFFERENCES

1 -2
1 -3
2 -3

-0.01487093
-0.06958474
-0.05471380

kKKK

ANOVA Tables

kKKK

TREATMENT X R

EADER X CASE ANOVA

Source SS DF
T 0.41089581 2
R 2.49930232 2
C 37.96305184 50
TR 0.27797239 4
TC 4.40998471 100
RC 41.52988766 100
TRC 9.14892327 200
TOTAL 96.24001801 458

READER X CASE

Source df
R 2
C 50
RC 100

ANQOVAs for each treatment
Mean Squares

Treatment 1 Treatment 2
0.35446780 0.72961730
0.28669918 0.29156407
0.14986196 0.17857045

0.20544790
1.24965116
0.75926104
0.06949310
0.04409985
0.41529888
0.04574462

Treatment 3
0.30455226
0.26919748
0.17835569

kKKK

Variance components estimates

kKKK

(for sample size estimation for future studies)

Compone

nt Estimate
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A.1. ANALIZA DLA TRZECH RADIOLOGOW: READER 1 - EKSPERT, READER
2 - STAZYSTA, READER 3 — SPECJALISTA

Var (R) 0.00530
Var (C) 0.03840
Var (T*R) 0.00047
Var (T*C) 0.00000
Var (R*C) 0.12318
Var (T*xR*C) + Var(Error) 0.04574

*okokokok Analysis 2: Fixed Readers and Random Cases *kokkk
(Results apply to the population of cases but only for the readers

used in this study)

a) Test for HO: Treatments have the same AUC

Source DF Mean Square F value Pr > F

Treatment 2 0.20544790 4.66 0.0116

Error 100 0.04409985

Error term: MS(TC)

Conclusion: The treatment AUCs are not equal, F(2,100) = 4.66, p = .0116.

b) 95% confidence intervals for treatment differences

Treatment Estimate  StdErr DF t Pr > t 957 CI
1 -2 -0.01487 0.02401 100 -0.62 0.5371 -0.06251 , 0.03276
1 -3 -0.06958 0.02401 100 -2.90 0.0046 -0.11722 , -0.02195
2 -3 -0.05471 0.02401 100 -2.28 0.0248 -0.10235 , -0.00708

* HO: the 3 treatments are equal. To control the overall

type I error rate at .05, we conclude that treatment differences
with p < .05 are significant only if the global test in

(a) is also significant (i.e, p < .05).

Error term: MS(TC)

c) 95% treatment confidence intervals based on reader x case ANOVAs
for each treatment (each analysis is based only on data for the
specified treatment

Treatment Area Std Error DF 95% Confidence Interval
1 0.67789001 0.04328800 50 (0.59094351 , 0.76483652)
2 0.69276094 0.04365372 50 (0.60507986 , 0.78044202)
3 0.74747475 0.04194593 50 (0.66322388 , 0.83172562)

Error term: MS(C)

d) Treatment-by-case ANOVA CIs for each reader
(each analysis is based only on data for the specified reader)

Reader Treatment Estimate StdErr DF t Pr > t 95% CI
1 1 -2 -0.04545 0.02991 50 -1.52 0.1317 -0.10479, 0.01388
1 1 -3 -0.06061 0.02991 50 -2.03 0.0454 -0.11994, -0.00127
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DODATEK A. OBLICZENIA Z PROGRAMU DBM MRMC, PRACUJACEGO
NA WYNIKACH TESTOW KLINICZNYCH
— POROWNANIE KRZYWYCH ROC

1 2-3 -0.01515 0.02991 50 -0.51 0.6136 -0.07449, 0.04419
2 1 -2 0.06481 0.04681 50 1.38 0.1692 -0.02805, 0.15768
2 1 -3 -0.03872 0.04681 50 -0.83 0.4101 -0.13158, 0.05414
2 2-3 -0.10354 0.04681 50 -2.21 0.0292 -0.19640, -0.01067
3 1-2 -0.06397 0.04724 50 -1.35 0.1787 -0.15770, 0.02975
3 1-3 -0.10943 0.04724 50 -2.32 0.0226 -0.20315, -0.01570

3 2-3 -0.04545 0.04724 50 -0.96 0.3383 -0.13918, 0.04827

A.2 Analiza dla dwéch doswiadczonych radiologéw: Re-
ader 1 — Ekspert, Reader 2 — Specjalista
DBMMRMC 2.1 BETA 2

MULTIREADER-MULTICASE ROC ANALYSIS OF VARIANCE
TRAPEZOIDAL AREA ANALYSIS

3 treatments, 2 readers, 51 cases (18 normal, 33 abnormal)
Curve fitting methodology is TRAPEZOIDAL/WILCOXON

Dependent variable is AREA
Normalized pseudovalues used in analyses.

ook ok ok K Estimates ok kokk
TREATMENT
READER _____; ____________ ; ____________ ; _________
1 o.77ararar o.sts1ster  0.83333333
2 0.61616162  0.68013468  0.72558923

TREATMENT MEANS (averaged across readers)

1 0.69444444
2 0.74915825
3 0.77946128

TREATMENT MEAN DIFFERENCES

1 -2 -0.05471380
1 -3 -0.08501684
2 -3 -0.03030303
*okkkk ANOVA Tables Fokokokok

TREATMENT X READER X CASE ANOVA

Source SS DF MS
T 0.37875103 2 0.18937552
R 1.37607415 1 1.37607415
C 34.17101255 50 0.68342025
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A.2. ANALIZA DLA DWOCH DOSWIADCZONYCH RADIOLOGOW: READER 1

— EKSPERT, READER 2 — SPECJALISTA

TR

TC

RC
TRC
TOTAL

0.03098040
3.72275078
15.20627292
4.24953008
59.135637192

2
100
50
100
305

READER X CASE ANOVAs for each treatment
Mean Squares

0.01549020
0.03722751
0.30412546
0.04249530

Source df Treatment 1 Treatment 2 Treatment 3
R 1 0.62507652 0.48595381 0.29602422
C 50 0.26709529 0.25824352 0.23253645
RC 50 0.15082023 0.12014378 0.11815205
*okokok ok Variance components estimates *okokok ok
(for sample size estimation for future studies)
Component Estimate
Var (R) 0.00718
Var(C) 0.06409
Var (T*R) 0.00000
Var (T*C) 0.00000
Var (R*C) 0.08721
Var (T#*R*C) + Var(Error) 0.04250
*okokokok Analysis 2: Fixed Readers and Random Cases Fokokokok
(Results apply to the population of cases but only for the readers
used in this study)
a) Test for HO: Treatments have the same AUC
Source DF Mean Square F value Pr > F
Treatment 2 0.18937552 5.09 0.0079
Error 100 0.03722751
Error term: MS(TC)
Conclusion: The treatment AUCs are not equal, F(2,100) = 5.09, p = .0079.
b) 95% confidence intervals for treatment differences
Treatment Estimate  StdErr DF t Pr > t 957 CI
1 -2 -0.05471 0.02702 100 -2.03 0.0455 -0.10832 , -0.00111
1 -3 -0.08502 0.02702 100 -3.15 0.0022 -0.13862 , -0.03141
2 -3 -0.03030 0.02702 100 -1.12 0.2647 -0.08391 , 0.02330

* HO: the 3 treatments are equal. To control the overall

type I error rate at .05, we conclude that treatment differences
with p < .05 are significant only if the global test in

(a) is also significant (i.e, p < .05).
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DODATEK A. OBLICZENIA Z PROGRAMU DBM MRMC, PRACUJACEGO
NA WYNIKACH TESTOW KLINICZNYCH
— POROWNANIE KRZYWYCH ROC

Error term: MS(TC)
c) 95% treatment confidence intervals based on reader x case ANOVAs

for each treatment (each analysis is based only on data for the
specified treatment

Treatment Area Std Error DF 95% Confidence Interval
1 0.69444444 0.05117208 50 (0.59166231 , 0.79722658)
2 0.74915825 0.05031699 50 (0.64809361 , 0.85022289)
3 0.77946128 0.04774693 50 (0.68355875 , 0.87536381)

Error term: MS(C)

d) Treatment-by-case ANOVA CIs for each reader
(each analysis is based only on data for the specified reader)

Reader Treatment Estimate StdErr DF t Pr > t 95% CI
1 1 -2 -0.04545 0.02991 50 -1.52 0.1317 -0.10479, 0.01388
1 1 -3 -0.06061 0.02991 50 -2.03 0.0454 -0.11994, 0.00127
1 -3 -0.01515 0.02991 50 -0.51 0.6136 -0.07449, 0.04419
2 1 -2 -0.06397 0.04724 50 -1.35 0.1787 -0.15770, 0.02975
2 1 -3 -0.10943 0.04724 50 -2.32 0.0226 -0.20315, 0.01570
2 -3 -0.04545 0.04724 50 -0.96 0.3383 -0.13918, 0.04827
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Dodatek B

Obliczenia z programu ROCKIT,
pracujgcego na wynikach testow
klinicznych

Uzywane oprogramowanie:

JROCFIT:
Maximum likelihood estimation of a binormal ROC curve from
categorical rating data.

Java translation by John Eng, M.D.

The Russell H. Morgan Department of Radiology and Radiological Science
Johns Hopkins University, Baltimore, Maryland, USA

Version 1.0.2, March 2004

Original Fortran program ROCFIT by Charles Metz and colleagues
Department of Radiology, University of Chicago January 1994

B.1 | tura — oryginat, trzech radiologéw: Ekspert, Stazy-
sta, Specjalista

DATA CHARACTERISTICS:

Data collected in 5 categories with category 5 representing
strongest evidence of positivity (e.g., that abnormality is
present) .

Number of actually negative cases = 54

Number of actually positive cases = 99

RESPONSE DATA:
Category 1 2 3 4 5
Actually negative cases 53 1 0 0 0
Actually positive cases 54 10 22 10 3

OBSERVED OPERATING POINTS:
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DODATEK B. OBLICZENIA Z PROGRAMU ROCKIT, PRACUJACEGO
NA WYNIKACH TESTOW KLINICZNYCH

FPF: 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0185 1.0000
TPF: 0.0000 0.0303 0.1313 0.3535 0.4545 1.0000

WARNINGS AND ERROR MESSAGES:

Data are degenerate. Implied exact-fit
binormal ROC curve is horizontal at constant
TPF=0.4545.

B.2 Il tura — oryginat, trzech radiologéw: Ekspert, Stazy-

sta, Specjalista

DATA CHARACTERISTICS:
Data collected in 5 categories with category 5 representing
strongest evidence of positivity (e.g., that abnormality is
present) .

Number of actually negative cases = 54
Number of actually positive cases = 99

RESPONSE DATA:
Category 1 2 3 4 5
Actually negative cases 38 3 6 5 2
Actually positive cases 46 10 11 14 18

OBSERVED OPERATING POINTS:
FPF: 0.0000 0.0370 0.1296 0.2407 0.2963 1.0000
TPF: 0.0000 0.1818 0.3232 0.4343 0.5354 1.0000

INITIAL VALUES OF PARAMETERS:
A = 0.4292
B = 0.7608
Z(K): 0.5347 0.7036 1.1282 1.7866
LOGL = -196.2178

FINAL VALUES OF PARAMETERS:
Procedure converges after 5 iteratioms.
A = 0.5242
B = 0.8442
Z(K): 0.5243 0.7791 1.1505 1.7108
LOGL = -194.7193

VARIANCE-COVARIANCE MATRIX:

A 0.0707 0.0450 0.0328 0.0246 0.0117 -0.0103
B 0.0450 0.0544 0.0111 0.0005 -0.0163 -0.0448
Z(1) 0.0328 0.0111 0.0320 0.0283 0.0234 0.0165
Z(2) 0.0246 0.0005 0.0283 0.0312 0.0291 0.0273
Z(3) 0.0117 -0.0163 0.0234 0.0291 0.0394 0.0453
Z(4) -0.0103 -0.0448 0.0165 0.0273 0.0453 0.0804
CORRELATION MATRIX:
A 1.0000 0.7250 0.6888 0.5228 0.2209 -0.1360
B 0.7250 1.0000 0.2664 0.0117 -0.3512 -0.6765
Z(1) 0.6888 0.2664 1.0000 0.8941 0.6574 0.3251
Z(2) 0.5228 0.0117 0.8941 1.0000 0.8292 0.5452
Z(3) 0.2209 -0.3512 0.6574 0.8292 1.0000 0.8054
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B.2. I TURA — ORYGINAE, TRZECH RADIOLOGOW: EKSPERT, STAZYSTA,
SPECJALISTA

Z(4) -0.1360 -0.6765 0.3251 0.5452 0.8054 1.0000

SUMMARY OF ROC CURVE:
Area = 0.6556
Std. Dev. (Area) = 0.0636

ESTIMATED BINORMAL ROC CURVE WITH ASYMMETRIC 95% CONFIDENCE
INTERVAL:
FPF TPF  95% Conf. Interv.

0.005 0.0494 (0.0057, 0.2196)
0.010 0.0749 (0.0134, 0.2528)
0.020 0.1132 (0.0303, 0.2934)
0.030 0.1437 (0.0479, 0.3218)
0.040 0.1700 (0.0657, 0.3448)
0.050 0.1936 (0.0833, 0.3647)
0.060 0.2152 (0.1005, 0.3826)
0.070 0.2352 (0.1174, 0.3990)
0.080 0.2539 (0.1339, 0.4145)
0.090 0.2716 (0.1498, 0.4292)
0.100 0.2885 (0.1653, 0.4432)
0.110 0.3046 (0.1803, 0.4569)
0.120 0.3200 (0.1947, 0.4701)
0.130 0.3348 (0.2086, 0.4831)
0.140 0.3491 (0.2221, 0.4958)
0.150 0.3629 (0.2350, 0.5084)
0.200 0.4262 (0.2928, 0.5687)
0.250 0.4821 (0.3406, 0.6258)
0.300 0.5326 (0.3810, 0.6796)
0.400 0.6220 (0.4467, 0.7750)
0.500 0.6999 (0.5012, 0.8521)
0.600 0.7697 (0.5507, 0.9112)
0.700 0.8331 (0.5996, 0.9536)
0.800 0.8915 (0.6523, 0.9811)
0.900 0.9459 (0.7182, 0.9958)
0.950 0.9721 (0.7664, 0.9990)

ESTIMATES OF EXPECTED OPERATING POINTS ON FITTED ROC CURVE:

Expected 95% C.I. of 95% C.I. of
Operating Point Lower Bound Upper Bound
( FPF , TPF ) ( FPF , TPF ) ( FPF , TPF )

(0.0436, 0.1788)  (0.0117, 0.0824)  (0.1240, 0.3260)
(0.1250, 0.3274)  (0.0618, 0.2190)  (0.2232, 0.4528)
(0.2179, 0.4469)  (0.1302, 0.3352)  (0.3325, 0.5630)
(0.3000, 0.5325)  (0.1908, 0.4151)  (0.4311, 0.6472)

WARNINGS AND ERROR MESSAGES:

Chi-square goodness of fit not calculated because
some expected cell frequencies are less than 5.
Chi-square goodness of fit not calculated because
some expected cell frequencies are less than 5.
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DODATEK B. OBLICZENIA Z PROGRAMU ROCKIT, PRACUJACEGO
NA WYNIKACH TESTOW KLINICZNYCH

B.3 Il tura — przetworzone, trzech radiologéw: Ekspert,
Stazysta, Specjalista

DATA CHARACTERISTICS:

Data collected in 5 categories with category 5 representing
strongest evidence of positivity (e.g., that abnormality is
present).

Number of actually negative cases = 54

Number of actually positive cases = 99

RESPONSE DATA:
Category 1 2 3 4 5
Actually negative cases 34 3 8 5 4
Actually positive cases 35 9 15 13 27

OBSERVED OPERATING POINTS:
FPF: 0.0000 0.0741 0.1667 0.3148 0.3704 1.0000
TPF: 0.0000 0.2727 0.4040 0.5556 0.6465 1.0000

INITIAL VALUES OF PARAMETERS:
A = 0.5997
B = 0.8465
Z(K): 0.3304 0.4818 0.9674 1.4464
LOGL = -211.3073

FINAL VALUES OF PARAMETERS:
Procedure converges after 4 iteratioms.
A = 0.6573
B = 0.9054
Z(K): 0.3204 0.5413 0.9839 1.4026
LOGL = -210.2221

VARIANCE-COVARIANCE MATRIX:

A 0.0591 0.0371 0.0309 0.0258 0.0145 0.0025
B 0.0371 0.0552 0.0120 0.0035 -0.0150 -0.0347
Z(1) 0.0309 0.0120 0.0301 0.0267 0.0208 0.0157
Z(2) 0.0258 0.0035 0.0267 0.0284 0.0249 0.0226
Z(3) 0.0145 -0.0150 0.0208 0.0249 0.0351 0.0385
Z(4) 0.0025 -0.0347 0.0157 0.0226 0.0385 0.0573
CORRELATION MATRIX:
A 1.0000 0.6490 0.7341 0.6297 0.3193 0.0438
B 0.6490 1.0000 0.2943 0.0891 -0.3416 -0.6160
Z(1) 0.7341 0.2943 1.0000 0.9136 0.6413 0.3791
Z(2) 0.6297 0.0891 0.9136 1.0000 0.7892 0.5589
Z(3) 0.3193 -0.3416 0.6413 0.7892 1.0000 0.8575
Z(4) 0.0438 -0.6160 0.3791 0.5589 0.8575 1.0000

SUMMARY OF ROC CURVE:
Area = 0.6870
Std. Dev. (Area) = 0.0530

ESTIMATED BINORMAL ROC CURVE WITH ASYMMETRIC 95% CONFIDENCE
INTERVAL:

FPF TPF  95% Conf. Interv.

0.005 0.0470 (0.0043, 0.2339)
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B.4. II TURA — PRZETWORZONE+AWPKM, TRZECH RADIOLOGOW:
EKSPERT, STAZYSTA, SPECJALISTA

0.010 0.0736 (0.0109, 0.2725)
0.020 0.1146 (0.0265, 0.3193)
0.030 0.1478 (0.0436, 0.3515)
0.040 0.1767 (0.0614, 0.3772)
0.050 0.2026 (0.0794, 0.3991)
0.060 0.2264 (0.0976, 0.4185)
0.070 0.2485 (0.1156, 0.4361)
0.080 0.2693 (0.1334, 0.4525)
0.090 0.2888 (0.1509, 0.4678)
0.100 0.3074 (0.1681, 0.4823)
0.110 0.3252 (0.1849, 0.4961)
0.120 0.3421 (0.2013, 0.5095)
0.130 0.3585 (0.2173, 0.5224)
0.140 0.3742 (0.2329, 0.5349)
0.150 0.3893 (0.2481, 0.5471)
0.200 0.4584 (0.3173, 0.6050)
0.250 0.5187 (0.3762, 0.6588)
0.300 0.5725 (0.4263, 0.7094)
0.400 0.6658 (0.5071, 0.7992)
0.500 0.7445 (0.5718, 0.8715)
0.600 0.8123 (0.6283, 0.9258)
0.700 0.8711 (0.6818, 0.9633)
0.800 0.9221 (0.7369, 0.9862)
0.900 0.9654 (0.8018, 0.9973)
0.950 0.9841 (0.8462, 0.9995)

ESTIMATES OF EXPECTED OPERATING POINTS ON FITTED ROC CURVE:

Expected 95% C.I. of 95% C.I. of
Operating Point Lower Bound Upper Bound
( FPF , TPF ) ( FPF , TPF ) ( FPF , TPF )

(0.0804, 0.2701) (0.0306, 0.1497) (0.1753, 0.4256)
(0.1626, 0.4077) (0.0883, 0.2856) (0.2688, 0.5395)
(0.2942, 0.5664) (0.1917, 0.4475) (0.4165, 0.6795)
(0.3743, 0.6433) (0.2546, 0.5238) (0.5077, 0.7501)

WARNINGS AND ERROR MESSAGES:

Chi-square goodness of fit not calculated because
some expected cell frequencies are less than 5.
Chi-square goodness of fit not calculated because
some expected cell frequencies are less than 5.

B.4 Il tura — przetworzone+AWPKM, trzech radiologéw:
Ekspert, Stazysta, Specjalista

DATA CHARACTERISTICS:
Data collected in 5 categories with category 5 representing
strongest evidence of positivity (e.g., that abnormality is
present) .

Number of actually negative cases = 54
Number of actually positive cases = 99
RESPONSE DATA:
Category 1 2 3 4 5
Actually negative cases 34 3 8 5 4
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DODATEK B. OBLICZENIA Z PROGRAMU ROCKIT, PRACUJACEGO
NA WYNIKACH TESTOW KLINICZNYCH

Actually positive cases 26 10 21 14 28

OBSERVED OPERATING POINTS:
FPF: 0.0000 0.0741 0.1667 0.3148 0.3704 1.0000
TPF: 0.0000 0.2828 0.4242 0.6364 0.7374 1.0000

INITIAL VALUES OF PARAMETERS:
A = 0.9095
B = 1.0600
Z(K): 0.3304 0.4818 0.9674 1.4464
LOGL = -217.1482

FINAL VALUES OF PARAMETERS:
Procedure converges after 4 iteratioms.
A = 0.9817
B = 1.1361
Z(K): 0.3179 0.5369 1.0152 1.3805
LOGL = -215.5517

VARIANCE-COVARIANCE MATRIX:

A 0.0829 0.0547 0.0388 0.0326 0.0170 0.0036
B 0.0547 0.0820 0.0151 0.0046 -0.0213 -0.0429
Z(1) 0.0388 0.0151 0.0300 0.0267 0.0204 0.0159
Z(2) 0.0326 0.0046 0.0267 0.0282 0.0247 0.0227
Z(3) 0.0170 -0.0213 0.0204 0.0247 0.0360 0.0401
Z(4) 0.0036 -0.0429 0.0159 0.0227 0.0401 0.0560
CORRELATION MATRIX:
A 1.0000 0.6629 0.7765 0.6740 0.3115 0.0530
B 0.6629 1.0000 0.3045 0.0953 -0.3911 -0.6328
Z(1) 0.7765 0.3045 1.0000 0.9191 0.6207 0.3873
Z(2) 0.6740 0.0953 0.9191 1.0000 0.7753 0.5723
Z(3) 0.3115 -0.3911 0.6207 0.7753 1.0000 0.8929
Z(4) 0.0530 -0.6328 0.3873 0.5723 0.8929 1.0000

SUMMARY OF ROC CURVE:
Area = 0.7417
Std. Dev. (Area) = 0.0473

ESTIMATED BINORMAL ROC CURVE WITH ASYMMETRIC 95% CONFIDENCE

INTERVAL:
FPF TPF 95% Conf. Interv.
0.005 0.0259 (0.0010, 0.2139)
0.010 0.0483 (0.0036, 0.2616)
0.020 0.0882 (0.0126, 0.3206)
0.030 0.1239 (0.0251, 0.3619)
0.040 0.1568 (0.0402, 0.3949)
0.050 0.1874 (0.0570, 0.4229)
0.060 0.2162 (0.0751, 0.4477)
0.070 0.2434 (0.0941, 0.4702)
0.080 0.2693 (0.1137, 0.4909)
0.090 0.2940 (0.1337, 0.5102)
0.100 0.3176 (0.1538, 0.5284)
0.110 0.3402 (0.1740, 0.5457)
0.120 0.3619 (0.1940, 0.5622)
0.130 0.3828 (0.2138, 0.5781)
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B.5. I TURA — ORYGINAEL, DWOCH BARDZIEJ DOSWIADCZONYCH
RADIOLOGOW: EKSPERT, SPECJALISTA

0.140 0.4030 (0.2333, 0.5935)
0.150 0.4224 (0.2525, 0.6084)
0.200 0.5103 (0.3416, 0.6771)
0.250 0.5854 (0.4180, 0.7384)
0.300 0.6504 (0.4825, 0.7929)
0.400 0.7563 (0.5840, 0.8803)
0.500 0.8369 (0.6618, 0.9390)
0.600 0.8978 (0.7264, 0.9736)
0.700 0.9426 (0.7842, 0.9911)
0.800 0.9737 (0.8393, 0.9980)
0.900 0.9926 (0.8971, 0.9998)
0.950 0.9978 (0.9314, 1.0000)

ESTIMATES OF EXPECTED OPERATING POINTS ON FITTED ROC CURVE:

Expected 95% C.I. of 95% C.I. of
Operating Point Lower Bound Upper Bound
( FPF , TPF) ( FPF , TPF) ( FPF , TPF)

(0.0837, 0.2787) (0.0326, 0.1328) (0.1796, 0.4761)
(0.1550, 0.4318) (0.0827, 0.2762) (0.2600, 0.5990)
(0.2957, 0.6450) (0.1933, 0.4992) (0.4177, 0.7721)
(0.3753, 0.7325) (0.2554, 0.5927) (0.5087, 0.8429)

WARNINGS AND ERROR MESSAGES:

Chi-square goodness of fit not calculated because
some expected cell frequencies are less than 5.
Chi-square goodness of fit not calculated because
some expected cell frequencies are less than 5.

B.5 | tura — oryginat, dwéch bardziej doswiadczonych ra-
diologéow: Ekspert, Specjalista

DATA CHARACTERISTICS:

Data collected in 5 categories with category 5 representing
strongest evidence of positivity (e.g., that abnormality is
present).

Number of actually negative cases = 36

Number of actually positive cases = 66

RESPONSE DATA:
Category 1 2 3 4 5
Actually negative cases 36 0 0 0 0
Actually positive cases 27 8 20 9 2

OBSERVED OPERATING POINTS:
FPF: 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000
TPF: 0.0000 0.0303 0.1667 0.4697 0.5909 1.0000

WARNINGS AND ERROR MESSAGES:

Data are degenerate and imply perfect decision
performance.
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DODATEK B. OBLICZENIA Z PROGRAMU ROCKIT, PRACUJACEGO
NA WYNIKACH TESTOW KLINICZNYCH

B.6 Il tura — oryginat, dwéch bardziej doswiadczonych
radiologéw: Ekspert, Specjalista

DATA CHARACTERISTICS:

Data collected in 5 categories with category 5 representing
strongest evidence of positivity (e.g., that abnormality is
present).

Number of actually negative cases = 36

Number of actually positive cases = 66

RESPONSE DATA:
Category 1 2 3 4 5
Actually negative cases 22 3 4 5 2
Actually positive cases 26 7 6 9 18

OBSERVED OPERATING POINTS:
FPF: 0.0000 0.0556 0.1944 0.3056 0.3889 1.0000
TPF: 0.0000 0.2727 0.4091 0.5000 0.6061 1.0000

INITIAL VALUES OF PARAMETERS:
A = 0.3738
B = 0.6349
Z(K): 0.2818 0.5081 0.8615 1.5936
LOGL = -139.7922

FINAL VALUES OF PARAMETERS:
Procedure converges after 5 iteratioms.
A = 0.4463
B = 0.7062
Z(K): 0.2659 0.5815 0.9177 1.5060
LOGL = -138.8566

VARIANCE-COVARIANCE MATRIX:

A 0.0599 0.0323 0.0348 0.0275 0.0193 0.0027
B 0.0323 0.0485 0.0134 0.0012 -0.0129 -0.0420
Z(1) 0.0348 0.0134 0.0445 0.0375 0.0311 0.0210
Z(2) 0.0275 0.0012 0.0375 0.0426 0.0390 0.0352
Z(3) 0.0193 -0.0129 0.0311 0.0390 0.0498 0.0532
Z(4) 0.0027 -0.0420 0.0210 0.0352 0.0532 0.0952
CORRELATION MATRIX:
A 1.0000 0.5983 0.6742 0.5446 0.3528 0.0354
B 0.5983 1.0000 0.2891 0.0273 -0.2628 -0.6179
Z(1) 0.6742 0.2891 1.0000 0.8605 0.6597 0.3222
Z(2) 0.5446 0.0273 0.8605 1.0000 0.8455 0.5533
Z(3) 0.3528 -0.2628 0.6597 0.8455 1.0000 0.7717
Z(4) 0.0354 -0.6179 0.3222 0.5533 0.7717 1.0000

SUMMARY OF ROC CURVE:
Area = 0.6423
Std. Dev. (Area) = 0.0672

ESTIMATED BINORMAL ROC CURVE WITH ASYMMETRIC 95% CONFIDENCE
INTERVAL:

FPF TPF  95% Conf. Interv.

0.005 0.0849 (0.0112, 0.3218)
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B.7. II TURA - PRZETWORZONE, DWOCH BARDZIEJ DOSWIADCZONYCH
RADIOLOGOW: EKSPERT, SPECJALISTA

0.010 0.1157 (0.0222, 0.3509)
0.020 0.1576 (0.0430, 0.3852)
0.030 0.1888 (0.0626, 0.4085)
0.040 0.2147 (0.0813, 0.4271)
0.050 0.2372 (0.0990, 0.4429)
0.060 0.2572 (0.1160, 0.4569)
0.070 0.2756 (0.1322, 0.4697)
0.080 0.2925 (0.1478, 0.4816)
0.090 0.3083 (0.1627, 0.4928)
0.100 0.3232 (0.1771, 0.5035)
0.110 0.3373 (0.1909, 0.5138)
0.120 0.3507 (0.2042, 0.5238)
0.130 0.3635 (0.2170, 0.5334)
0.140 0.3758 (0.2294, 0.5429)
0.150 0.3876 (0.2413, 0.5521)
0.200 0.4412 (0.2946, 0.5964)
0.250 0.4881 (0.3393, 0.6386)
0.300 0.5304 (0.3771, 0.6792)
0.400 0.6055 (0.4380, 0.7553)
0.500 0.6723 (0.4866, 0.8228)
0.600 0.7340 (0.5290, 0.8804)
0.700 0.7929 (0.5695, 0.9275)
0.800 0.8510 (0.6122, 0.9638)
0.900 0.9117 (0.6654, 0.9886)
0.950 0.9461 (0.7051, 0.9963)

ESTIMATES OF EXPECTED OPERATING POINTS ON FITTED ROC CURVE:

Expected 95% C.I. of 95% C.I. of
Operating Point Lower Bound Upper Bound
( FPF , TPF ) ( FPF , TPF ) ( FPF , TPF )

(0.0660, 0.2686) (0.0174, 0.1482) (0.1837, 0.4246)
(0.1794, 0.4201) (0.0877, 0.3048)  (0.3156, 0.5427)
(0.2805, 0.5142) (0.1621, 0.4013)  (0.4298, 0.6260)
(0.3951, 0.6020) (0.2485, 0.4867)  (0.5586, 0.7090)

WARNINGS AND ERROR MESSAGES:

Chi-square goodness of fit not calculated because
some expected cell frequencies are less than 5.
Chi-square goodness of fit not calculated because
some expected cell frequencies are less than 5.

B.7 Il tura — przetworzone, dwoch bardziej doswiadczo-
nych radiologéw: Ekspert, Specjalista

DATA CHARACTERISTICS:
Data collected in 5 categories with category 5 representing
strongest evidence of positivity (e.g., that abnormality is
present) .

Number of actually negative cases = 36
Number of actually positive cases = 66
RESPONSE DATA:
Category 1 2 3 4 5
Actually negative cases 22 1 5 4 4
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DODATEK B. OBLICZENIA Z PROGRAMU ROCKIT, PRACUJACEGO
NA WYNIKACH TESTOW KLINICZNYCH

Actually positive cases 18 4 11 6 27

OBSERVED OPERATING POINTS:
FPF: 0.0000 0.1111 0.2222 0.3611 0.3889 1.0000
TPF: 0.0000 0.4091 0.5000 0.6667 0.7273 1.0000

INITIAL VALUES OF PARAMETERS:
A =0.7674
B = 0.8637
Z(K): 0.2818 0.3550 0.7645 1.2208
LOGL = -137.5617

FINAL VALUES OF PARAMETERS:
Procedure converges after 5 iteratioms.
A = 0.8353
B = 0.9336
Z(K): 0.2654 0.4078 0.8519 1.1536
LOGL = -135.5960

VARIANCE-COVARIANCE MATRIX:

A 0.0908 0.0612 0.0467 0.0418 0.0246 0.0113
B 0.0612 0.1010 0.0197 0.0104 -0.0217 -0.0461
Z(1) 0.0467 0.0197 0.0446 0.0412 0.0317 0.0259
Z(2) 0.0418 0.0104 0.0412 0.0424 0.0355 0.0316
Z(3) 0.0246 -0.0217 0.0317 0.0355 0.0495 0.0524
Z(4) 0.0113 -0.0461 0.0259 0.0316 0.0524 0.0695
CORRELATION MATRIX:
A 1.0000 0.6389 0.7338 0.6730 0.3671 0.1425
B 0.6389 1.0000 0.2928 0.1585 -0.3068 -0.5499
Z(1) 0.7338 0.2928 1.0000 0.9461 0.6753 0.4643
Z(2) 0.6730 0.1585 0.9461 1.0000 0.7739 0.5822
Z(3) 0.3671 -0.3068 0.6753 0.7739 1.0000 0.8941
Z(4) 0.1425 -0.5499 0.4643 0.5822 0.8941 1.0000

SUMMARY OF ROC CURVE:
Area = 0.7293
Std. Dev. (Area) = 0.0580

ESTIMATED BINORMAL ROC CURVE WITH ASYMMETRIC 95% CONFIDENCE

INTERVAL:

FPF TPF  95% Conf. Interv.
0.005 0.0582 (0.0020, 0.3969)
0.010 0.0906 (0.0062, 0.4314)
0.020 0.1395 (0.0182, 0.4711)
0.030 0.1785 (0.0332, 0.4976)
0.040 0.2120 (0.0500, 0.5184)
0.050 0.2418 (0.0679, 0.5359)
0.060 0.2688 (0.0866, 0.5513)
0.070 0.2937 (0.1057, 0.5653)
0.080 0.3168 (0.1249, 0.5782)
0.090 0.3385 (0.1442, 0.5903)
0.100 0.3589 (0.1634, 0.6018)
0.110 0.3783 (0.1823, 0.6128)
0.120 0.3968 (0.2010, 0.6234)
0.130 0.4144 (0.2193, 0.6337)
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B.8. II TURA — PRZETWORZONE+AWPKM, DWOCH BARDZIEJ
DOSWIADCZONYCH RADIOLOGOW: EKSPERT, SPECJALISTA

0.140 0.4312 (0.2372, 0.6438)
0.150 0.4474 (0.2547, 0.6537)
0.200 0.5198 (0.3344, 0.7009)
0.250 0.5816 (0.4011, 0.7461)
0.300 0.6354 (0.4558, 0.7891)
0.400 0.7255 (0.5376, 0.8652)
0.500 0.7982 (0.5967, 0.9230)
0.600 0.8580 (0.6442, 0.9619)
0.700 0.9073 (0.6868, 0.9847)
0.800 0.9475 (0.7295, 0.9957)
0.900 0.9789 (0.7798, 0.9995)
0.950 0.9911 (0.8153, 0.9999)

ESTIMATES OF EXPECTED OPERATING POINTS ON FITTED ROC CURVE:

Expected 95% C.I. of
Operating Point Lower Bound
( FPF, TPF) ( FPF, TPF)
(0.1243, 0.4045) (0.0474, 0.2345)
(0.1971, 0.5159) (0.0989, 0.3568)
(0.3417, 0.6753)  (0.2085, 0.5310)
(0.3953, 0.7216) (0.2484, 0.5797)

WARNINGS AND ERROR MESSAGES:

Chi-square goodness of fit not
some expected cell frequencies
Chi-square goodness of fit not
some expected cell frequencies

B.8

95% C.I. of
Upper Bound
( FPF, TPF)
(0.2621, 0.5951)
(0.3387, 0.6726)
(0.4984, 0.7971)
(0.5590, 0.8350)

calculated because
are less than 5.
calculated because
are less than 5.

Il tura — przetworzone4+AWPKM, dwéch bardziej do-

Swiadczonych radiologéw: Ekspert, Specjalista

DATA CHARACTERISTICS:

Data collected in 5 categories with category 5 representing
strongest evidence of positivity (e.g., that abnormality is

present) .
Number of actually negative cases
Number of actually positive cases

RESPONSE DATA:

Category 1 2
Actually negative cases 22 1
Actually positive cases 15 3

OBSERVED OPERATING POINTS:
FPF: 0.0000 0.1111 0.2222 0.3611
TPF: 0.0000 0.4242 0.5303 0.7273

INITIAL VALUES OF PARAMETERS:

A = 0.9638
B = 0.9985
Z(K): 0.2818 0.3550 0.7645 1.2208

LOGL = -136.4597

FINAL VALUES OF PARAMETERS:

13 7 28

0.3889
0.7727

1.0000
1.0000
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DODATEK B. OBLICZENIA Z PROGRAMU ROCKIT, PRACUJACEGO
NA WYNIKACH TESTOW KLINICZNYCH

Procedure converges after 4 iteratioms.
A =1.0109

B = 1.0457

Z(K): 0.2682 0.3809 0.8561 1.1598
LOGL = -134.8701

VARIANCE-COVARIANCE MATRIX:

A 0.1085 0.0749 0.0524 0.0482 0.0277 0.0124
B 0.0749 0.1225 0.0220 0.0139 -0.0243 -0.0519
Z(1) 0.0524 0.0220 0.0446 0.0419 0.0318 0.0258
Z(2) 0.0482 0.0139 0.0419 0.0427 0.0347 0.0304
Z(3) 0.0277 -0.0243 0.0318 0.0347 0.0494 0.0528
Z(4) 0.0124 -0.0519 0.0258 0.0304 0.0528 0.0699
CORRELATION MATRIX:
A 1.0000 0.6497 0.7526 0.7074 0.3777 0.1421
B 0.6497 1.0000 0.2969 0.1924 -0.3129 -0.5614
Z(1) 0.7526 0.2969 1.0000 0.9595 0.6768 0.4627
Z(2) 0.7074 0.1924 0.9595 1.0000 0.7554 0.5568
Z(3) 0.3777 -0.3129 0.6768 0.7554 1.0000 0.8981
Z(4) 0.1421 -0.5614 0.4627 0.5568 0.8981 1.0000

SUMMARY OF ROC CURVE:
Area = 0.7576
Std. Dev. (Area) = 0.0547

ESTIMATED BINORMAL ROC CURVE WITH ASYMMETRIC 957, CONFIDENCE

INTERVAL:

FPF TPF  95% Conf. Interv.
0.005 0.0462 (0.0009, 0.4018)
0.010 0.0775 (0.0035, 0.4414)
0.020 0.1277 (0.0125, 0.4870)
0.030 0.1695 (0.0252, 0.5173)
0.040 0.2061 (0.0407, 0.5409)
0.050 0.2390 (0.0580, 0.5607)
0.060 0.2692 (0.0767, 0.5781)
0.070 0.2972 (0.0964, 0.5937)
0.080 0.3233 (0.1167, 0.6081)
0.090 0.3478 (0.1374, 0.6216)
0.100 0.3709 (0.1582, 0.6342)
0.110 0.3929 (0.1790, 0.6463)
0.120 0.4138 (0.1997, 0.6580)
0.130 0.4337 (0.2202, 0.6692)
0.140 0.4527 (0.2402, 0.6801)
0.150 0.4710 (0.2599, 0.6907)
0.200 0.5521 (0.3503, 0.7410)
0.250 0.6202 (0.4259, 0.7877)
0.300 0.6783 (0.4875, 0.8308)
0.400 0.7723 (0.5783, 0.9024)
0.500 0.8440 (0.6426, 0.9512)
0.600 0.8989 (0.6935, 0.9796)
0.700 0.9405 (0.7384, 0.9934)
0.800 0.9707 (0.7823, 0.9987)
0.900 0.9906 (0.8322, 0.9999)
0.950 0.9968 (0.8660, 1.0000)
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B.8. II TURA — PRZETWORZONE+AWPKM, DWOCH BARDZIEJ
DOSWIADCZONYCH RADIOLOGOW: EKSPERT, SPECJALISTA

ESTIMATES OF EXPECTED OPERATING POINTS ON FITTED ROC CURVE:

Expected 95% C.
Operating Point Lower
( FPF, TPF) ( FPF ,
(0.1231, 0.4200) (0.0467,
(0.1960, 0.5461) (0.0982,
(0.3517, 0.7299) (0.2160,
(0.3943, 0.7675) (0.2475,

WARNINGS AND ERROR MESSAGES:

Chi-square goodness of fit not
some expected cell frequencies
Chi-square goodness of fit not
some expected cell frequencies

I. of
Bound
TPF )
0.2286)
0.3670)
0.5750)
0.6169)

(

(0.
(0.
(0.
(0.

95% C.I. of

Upper Bound

FPF , TPF )
2605, 0.6330)
3371, 0.7161)
5097, 0.8500)
5580, 0.8777)

calculated because
are less than 5.
calculated because
are less than 5.
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Dodatek C

Wspotczynniki filtrow falkowych,
uzywanych w eksperymentach
Z poprawa percepcji

Uzywane jadra falkowe, zaczerpnigte z [32, 124]:

e ortogonalne Daubechies 8
filtr dolnoprzepustowy do analizy:

[0.2303778133088964, 0.7148465705529154, 0.6308807679398587,
-0.0279837694168599, -0.1870348117190931, 0.0308413818355607,
0.0328830116668852, -0.0105974017850690]

e biortogonalne Coiflet 22/14
filtr dolnoprzepustowy do analizy (pierwszy indeks to -10):

Ve

[-0.00004270, -0.00005047, 0.00068975, 0.00085361, -0.00465364,
-0.00659508, 0.02604553, 0.01279669, -0.10097515, 0.05573021,
0.51620125, 0.51620125, 0.05573021, -0.10097515, 0.01279669,
0.02604553, -0.00659508, -0.00465364, 0.00085361, 0.00068975,
-0.00005047, -0.00004270]

filtr dolnoprzepustowy do syntezy (pierwszy indeks to -6):
V(@)

[-0.00176239, 0.00208282, 0.01527405, -0.01963806, -0.06873322,
0.11455536, 0.45822144, 0.45822144, 0.11455536, -0.06873322,
-0.01963806, 0.01527405, 0.00208282, -0.00176239]

e biortogonalne 6/10
filtr dolnoprzepustowy do analizy (pierwszy indeks to -2):

[-0.12907777, 0.04769893, 0.78848562, 0.78848562, 0.04769893,
-0.12907777]

filtr dolnoprzepustowy do syntezy (pierwszy indeks to -4):

[0.01891423, 0.00698950, -0.06723693, 0.13338923, 0.61505077,
0.61505077, 0.13338923, -0.06723693, 0.00698950, 0.01891423]

231



DODATEK C. WSPOELCZYNNIKI FILTROW FALKOWYCH, UZYWANYCH
W EKSPERYMENTACH Z POPRAWA PERCEPCJI

e biortogonalne Taswell 10/10 biorthogonal symmetric most-reqular
filtr dolnoprzepustowy do analizy (pierwszy indeks to -4):

[0.02691342, -0.03230335, -0.24110982, 0.05410042, 0.89950611,
0.89950611, 0.05410042, -0.24110982, -0.03230335, 0.02691342]

filtr dolnoprzepustowy do syntezy (pierwszy indeks to -4):

[0.01984354, 0.0238176, -0.02325784, 0.14557075, 0.54113273,
0.54113273, 0.14557075, -0.02325784, 0.0238176, 0.01984354]

e biortogonalne Villasenor 18/10
filtr dolnoprzepustowy do analizy (pierwszy indeks to -4):

[0.02885256501123136, 0.00008244478227504624,
-0.1575264469076351, 0.07679048884691438,
0.7589077294537618, 0.7589077294537619,
0.07679048884691436, -0.1575264469076351,

0.00008244478227504624, 0.02885256501123136]

filtr dolnoprzepustowy do syntezy (pierwszy indeks to -8):

[0.0009544158682436510, -0.000002727196296995984,
-0.009452462998353147, -0.002528037293949898,
0.03083373438534281, -0.01376513483818621,
-0.08566118833165798, 0.1633685405569902,
0.6233596410344172, 0.6233596410344158,
0.1633685405569888, -0.08566118833165885,
-0.01376513483818652, 0.03083373438534267,
-0.002528037293949898, -0.009452462998353147,

-0.000002727196296995984, 0.0009544158682436510]
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Szczegotowe wyniki klasyfikacji

Wyniki skutecznosci klasyfikatoréw dla réznej liczby cech wejsciowych w zasto-
sowaniu do opisu potencjalnych mikrozwapnien — klasyfikacja: potencjalne mi-
krozwapnienie-norma (tkanka prawidlowa) — zostaly przedstawione na rysun-
kach: D.1, D.2, D.3, D.4.

Wiyniki skutecznosci klasyfikatoréow dla réznej liczby cech wejsciowych w za-
stosowaniu do klasyfikacji ksztaltow pojedynczych mikrozwapnien zostaty przed-
stawione na rysunkach: D.5, D.6, D.7.
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Rysunek D.1: Skutecznosci klasyfikacji najblizszego sasiada (1-NN) dla r6znej liczby auto-
matycznie wyselekcjonowanych cech wejsciowych (metodami:simba, infogain, corrcoef i re-
lief [54]) w zastosowaniu do opisu potencjalnych mikrozwapnien (klasyfikacja potencjalne
mikrozwapnienie-norma).
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Rysunek D.2: Skutecznosci maszyny wektoréw nosnych z jadrem liniowym dla réznej liczby
automatycznie wyselekcjonowanych cech wejsciowych (metodami:simba, infogain, corrcoef
i relief [54]) w zastosowaniu do opisu potencjalnych mikrozwapnien (klasyfikacja potencjalne
mikrozwapnienie-norma).
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Rysunek D.3: Skuteczno$ci maszyny wektoréw noénych z jagdrem wielomianowym dla réz-

nej liczby automatycznie wyselekcjonowanych cech wejsciowych (metodami:simba, infogain,

corrcoef i relief [54]) w zastosowaniu do opisu potencjalnych mikrozwapnien (klasyfikacja:

potencjalne mikrozwapnienie-norma).
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Rysunek D.4: Skutecznosci maszyny wektoréow nosnych z jadrem RBF dla réznej liczby auto-
matycznie wyselekcjonowanych cech wejsciowych (metodami:simba, infogain, corrcoef i re-
lief [54]) w zastosowaniu do opisu potencjalnych mikrozwapnien (klasyfikacja: potencjalne
mikrozwapnienie-norma).
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Rysunek D.5: Skutecznosci klasyfikacji SVM (z jadrem RBF) dla réznej liczby automatycznie
wyselekcjonowanych cech wejéciowych (metodami:simba, infogain i corrcoef [54]) w zagad-
nieniu réznicowania klas ksztattéw typowych mikrozwapnien — klasyfikacji ksztattéw mikro-
zwapnien na ziarniste i liniowe.
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Rysunek D.6: Skutecznosci klasyfikacji SVM (z jadrem RBF) dla réznej liczby automatycznie
wyselekcjonowanych cech wejsciowych (metodami:simba i corrcoef [54]) w zagadnieniu réz-
nicowania klas ksztattéw typowych mikrozwapnien — klasyfikacji ksztattow mikrozwapnien
na okragte i liniowe.
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Rysunek D.7: Skutecznosci klasyfikacji SVM (z jadrem RBF) dla réznej liczby automatycznie
wyselekcjonowanych cech wejsciowych (metodami:simba, logratio i relief [54]) w zagadnieniu
réznicowania klas ksztattéw typowych mikrozwapnien — klasyfikacji ksztattéw mikrozwap-
nien na okragte i ziarniste.
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MammoViewer — dokumentacja
systemu do analizy i obrdbki
obrazéw mammograficznych

241






	Teza pracy
	Spis treści
	Spis symboli i skrótów
	Wprowadzenie
	1 Komputerowe wspomaganie diagnostyki obrazowej
	1.1 Problemy w diagnostyce badań obrazowych
	1.2 Cele systemów wspomagania diagnostyki
	1.2.1 Detekcja zmian patologicznych
	1.2.2 Poprawa percepcji zmian patologicznych
	1.2.3 Opis obrazowanych zmian
	1.2.4 Pomiary cech struktur
	1.2.5 Klasyfikacja zmian
	1.2.6 Diagnoza obrazowanych zmian

	1.3 Przydatność CADD w procesie diagnozy
	1.4 Schemat przetwarzania informacji w systemach CADD
	1.5 Kryteria oceny systemów CAD
	1.6 Rozwój metod wspomagania diagnostyki -- systemy komercyjne CAD
	1.7 Wspomaganie badań mammograficznych
	1.7.1 Badania mammograficzne i powstające obrazy
	1.7.2 Podstawowe obrazowane patologie
	1.7.3 Charakterystyka stosowanych metod CADD w mammografii


	2 Metody i algorytmy, stosowane w systemach wspomagania diagnostyki do mammografii
	2.1 Przetwarzanie wstępne -- poprawa jakości obrazów
	2.1.1 Metody histogramowe
	2.1.2 Filtracja w dziedzinie obrazu
	2.1.3 Operatory morfologiczne
	2.1.4 Przetwarzanie w wielu skalach
	2.1.5 Ocena jakości metod poprawy percepcji
	2.1.6 Uwydatnianie mikrozwapnień

	2.2 Detekcja potencjalnych guzów i zaburzeń architektury
	2.2.1 Detekcja, bazująca na analizie pojedynczych pikseli
	2.2.2 Detekcja, bazująca na analizie regionów

	2.3 Detekcja potencjalnych mikrozwapnień
	2.3.1 Lokalizacja
	2.3.2 Segmentacja
	2.3.3 Klasteryzacja

	2.4 Ekstrakcja i selekcja cech
	2.4.1 Właściwości zaczerpnięte bezpośrednio z wiedzy medycznej oraz danych klinicznych
	2.4.2 Właściwości obrazu zmian patologicznych, wyznaczane automatycznie

	2.5 Klasyfikatory
	2.5.1 Sieci neuronowe jednokierunkowe trójwarstwowe
	2.5.2 Sieć neuronowa o radialnej funkcji bazowej
	2.5.3 Maszyny wektorów nośnych


	3 System wspomagania diagnostyki mammograficznej -- MammoViewer
	3.1 Opis narzędziowy systemu
	3.1.1 Proste operacje na obrazach
	3.1.2 Przetwarzanie i analiza w dziedzinie obrazu
	3.1.3 Wielorozdzielcza analiza obrazów

	3.2 Dobór warunków prezentacji -- interfejs dla radiologa
	3.3 Metoda poprawy percepcji guzów i mikrozwapnień
	3.3.1 Optymalizowane parametry przetwarzania w dziedzinie falkowej
	3.3.2 Cel eksperymentów
	3.3.3 Wstępne testy doboru parametrów
	3.3.4 Kolejne testy optymalizacyjne porównawcze z udziałem radiologa
	3.3.5 Ogólne wnioski i dalsze konsultacje z radiologami

	3.4 Segmentacja gruczołu piersiowego
	3.4.1 Wstępny algorytm segmentacji tkanki piersi
	3.4.2 Uzasadnienie potrzeby optymalizacji algorytmu
	3.4.3 Optymalizacja algorytmu segmentacji gruczołu piersiowego

	3.5 Detekcja klastrów potencjalnych mikrozwapnień
	3.5.1 Lokalizacja jasnych plamek
	3.5.2 Klasteryzacja
	3.5.3 Segmentacja obiektów potencjalnych mikrozwapnień

	3.6 Ekstrakcja cech pojedynczych mikrozwapnień i klastrów
	3.6.1 Opis potencjalnych mikrozwapnień
	3.6.2 Właściwości morfologiczne i numeryczne metody opisu właściwości klastrów mikrozwapnień dla ontologii i indeksowania obrazów

	3.7 Klasyfikacja
	3.8 Rozszerzenie obszaru zastosowań
	3.8.1 Detekcja potencjalnych guzków
	3.8.2 Detekcja zaburzeń architektury
	3.8.3 Doskonalenie metod indeksowania po zawartości
	3.8.4 Wspieranie systemu ontologii mammografii
	3.8.5 Koncepcja zintegrowanego interfejsu wspomagania do stacji diagnostycznej


	4 Eksperymenty
	4.1 Bazy testowych mammogramów
	4.1.1 DDSM
	4.1.2 Własne obrazy
	4.1.3 Ograniczenia testowych baz

	4.2 Detekcja potencjalnych klastrów mikrozwapnień
	4.2.1 Cel
	4.2.2 Testy wstępne detekcji półautomatycznej
	4.2.3 Testy detekcji automatycznej
	4.2.4 Analiza wyników
	4.2.5 Test detekcji na obrazach po stratnej kompresji -- wyniki

	4.3 Klasyfikacja mikrozwapnień
	4.3.1 Testy wstępne
	4.3.2 Zasadnicze testy weryfikacyjne

	4.4 Testy kliniczne wpływu wspomagania komputerowego na detekcję i diagnozę radiologów
	4.4.1 Cel
	4.4.2 Zestaw obrazów testowych
	4.4.3 Obserwatorzy -- lekarze radiolodzy
	4.4.4 Procedura testu
	4.4.5 Wyniki
	4.4.6 Uwagi i opinie radiologów
	4.4.7 Dyskusja


	5 Podsumowanie
	Lista publikacji, związanych z rozprawą
	Bibliografia
	A Obliczenia z programu DBM MRMC, pracującego na wynikach testów klinicznych -- porównanie krzywych ROC
	A.1 Analiza dla trzech radiologów: Reader 1 -- Ekspert, Reader 2 -- Stażysta, Reader 3 -- Specjalista
	A.2 Analiza dla dwóch doświadczonych radiologów: Reader 1 -- Ekspert, Reader 2 -- Specjalista

	B Obliczenia z programu ROCKIT, pracującego na wynikach testów klinicznych
	B.1 I tura -- oryginał, trzech radiologów: Ekspert, Stażysta, Specjalista
	B.2 II tura -- oryginał, trzech radiologów: Ekspert, Stażysta, Specjalista
	B.3 II tura -- przetworzone, trzech radiologów: Ekspert, Stażysta, Specjalista
	B.4 II tura -- przetworzone+AWPKM, trzech radiologów: Ekspert, Stażysta, Specjalista
	B.5 I tura -- oryginał, dwóch bardziej doświadczonych radiologów: Ekspert, Specjalista
	B.6 II tura -- oryginał, dwóch bardziej doświadczonych radiologów: Ekspert, Specjalista
	B.7 II tura -- przetworzone, dwóch bardziej doświadczonych radiologów: Ekspert, Specjalista
	B.8 II tura -- przetworzone+AWPKM, dwóch bardziej doświadczonych radiologów: Ekspert, Specjalista

	C Współczynniki filtrów falkowych, używanych w eksperymentach z poprawą percepcji
	D Szczegółowe wyniki klasyfikacji
	E MammoViewer -- dokumentacja systemu do analizy i obróbki obrazów mammograficznych

