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Rozdzia? 1

Wprowadzenie

1.1 De nicje, cele i zamierzenia

De nicja komputerowego wspomagania obrazowej diagnostykmedycznej
CAD (ang. computer-aided diagnosi$ nie jest 2atwa. Spotykane w literatu-
rze de nicje nie sj precyzyjne, jednoznaczne ani przynajmiej w ogélinym
sensie zgodne.

Zamiarem jest humanizacja medycyny, a nie odcz®owieczonautomaty-
zacja. Rutyna, przyzwyczajenie, monotonia wy?jczajjca cajne postrzega-
nie, schematyzm w podejtciu do czwieka sj przejawami s®alici medycy-
ny. Celem komputerowego wspomagania diagnostyki obrazowgest przede
wszystkim podkrezlenie wyjjtkowej roli cz2owieka, stworznie narz,dzi, kto-
re wzmocnij ludzkie zdolnoxci i sprawij maksymalne ich wykazystanie
do rozwijzania kluczowych problemoéw interpretacji obrazéwn. Najbardziej
ambitnym zadaniem jest wspomox»enie cz®owieka w twdrczej ierpretaciji
empirii (tj. ca®ej dost}pnej informacji diagnostycznej), ontologii danej dzie-
dziny medycznej oraz uwarunkowa« chwili w podejmowaniu degzji. Spraw-
no+¢ diagnostyczna i terapeutyczna, umiejjitnot¢ wycijgaia wnioskéw i po-
dejmowania trafnych decyzji w sytuacjach nietypowych, przy ograniczonej
zdolnozxci poznawczej i braku unormowanych regu? decyzyjap (protokou
analizy bada« obrazowych) bidj mogj by¢ udoskonalane w makgmalnie
korzystnych warunkach technologiczno-informatycznych.Metody CAD ba-
zujice na nowoczesnych technologiach obrazowania sj wa»ny elementem
realizacji takich uwarunkowa«. ‘rodowisko komputerowego wspomagania
decyzji diagnostycznych przedstawiono na rys. 1.1.

Mox»emy przyji¢ uproszczonj, wstjpnj de nicj; systemdw wsp omagania
detekcji i diagnozy bada« obrazowych w nastjpujjcej postag:

Denicja 1.1 System CAD do bada« obrazowych

9
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Rys. 1.1: ‘rodowisko komputerowego wspomagania decyzji diagnstycz-
nych.

System komputerowego wspomagana detekcji zmian patologiaych CAD
to zestaw wyra nowanych metod (algorytméw, rozwijza« technologicznych,
narz,dzi sztucznej inteligencji etc) detekcji cech zwijzanych z patologij.

2
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De nicja 1.2 System CADD do bada« obrazowych

System komputerowego wspomagana diagnozy zmian patologicych CADD
to zestaw wyra nowanych metod (algorytmoéw, rozwijza« technologicznych,
narz,dzi sztucznej inteligencji etc) analizy i interpretacji okrexlonych cech
obrazowych w celu sformu2owania diagnozy ro»nicujicej (w &tegoriach
zmiany z2ozliwej lub 2agodnej)

2

Histori} rozwoju metod wspomagania mo»na krétko zarysowadw spo-
s6b nast|pujicy:

1980-1990: metody poprawy percepcji (bez entuzjazmu)
poczitek 1990: metody sztucznej inteligenciji

poowa lat 90: obrazowanie 3W

koniec lat 90: radiologia cyfrowa (sprzjt, jakox¢ obrazow)

poprawa percepcji (wizualizacja)
przetwarzanie obrazéw, CADD
kompresja, przetwarzanie kontrastu

obiektywizacja, standardy

(e B e N e T e S o )

ustalenie warunkow pracy (moxliwozci, ograniczenia radioga)
przysz@oz¢:

{ badania interdyscyplinarne w zakresie:
percepcja (charakterystyka pracy radiologa)
CADD
wizualizacja ( Imy, 3W, optymalizacja interfejsu)
referencyjne bazy danych, integracja medycznych systemow
informacyjnych
ocena diagnostyczna (obiektywizacja procedur, protoko®pa-
dac)

{ stacja robocza i nowy sposéb interpretacji bada« obrazowyt
(wyznaczanie parametréw na danych dok2®adnych i automatycz
ne ustalenie uproszczonych warunkéw wizualizacji)
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1.2 Podstawowe operacje na obrazie

Obraz to mieszanina konturdw, tekstur i t¥a 0 znaczeniu (trexci smantycz-
nej) odnoszijcym si} do wiedzy i dotwiadcze« obserwatora ora okrezlo-
nych warunkow rejestracji/rekonstrukcji/formowania obr azu. Relacja po-
mijdzy semantykj, rozk®adem konturéw i kraw!dzi, charakte rystyk; tekstur
i t*a stanowi informacj} obrazow;j interpretowanj (inaczej odczytywani czy
ustalanj) przez obserwatora lub te» algorytmy i metody wspanagajjce dia-
gnostyk; obrazow;j.

Sposo6b wykorzystania ré»nego typu operacji ha obrazie do ywemaga-
nia diagnostyki obrazowej przedstawiono na rys. 1.2.

obraz cyfrowy

“Semantyczna ekstrakcja cech’
a) (numeryka-semantyka)

\Czynnik ludzki
i(charakterystyka pracy ekspert
i przetwarzanie,
modelowanie obrazu

| o / \

analiza, interpretacja wyszukiwanie, przegladanie
' (automatyczna detekcja (referencyine bazy danych)
i i diagnoza)

prezentacja semantyczna

i CAD {percepcia zmian)

archiwizacja, transmisja
(telemedycyna, integracja PACS)

Rys. 1.2: Ogolna charakterystyka operacji na obrazie wykorzystwanych w
systemach CADD.

1.2.1 Percepcja informacji obrazowej - model HVS

Znane w2axciwozci ludzkiego systemu widzenia (anguman visual systen),
tj. niedoskona®ox¢ ludzkiego wzroku, okretlone zasady pepciji trexci ob-
razowej, odczuwalne kryteria jakozci, subiektywizm i zmiano+¢ ocen (po
czasie i po ro»nych realizacjach), a tak»e okrexlony spospbacy z obrazem
wymagajj dostosowania metod wizualizacji (inaczej prezetacji) zarejestro-
wanej informacji obrazowej do charakterystyki odbiorcy.
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Czu?ox¢ kontrastu decyduje o mo»liwozxci rozré»niania olkig@w poprzez
postrzeganie ré»nic w poziomie jasnozci obiekty, wzglidem jednorodnego
t*a f;. Prog widocznotci f = f, f; nie jest sta®y w ca®ym zakresie
wartoxcif, - czu®ox¢ spada przy ciemnym i jasnym tle, tak jak to pokazano
na rys. 1.3. Okazuje sil, »e jeszcze trudniej jest dostrzecra»nicowanie
pozioméw jasnozci w obiekcie f = fo, fo1 przy odmiennej jasnozci t2a
- zobacz rys. 1.4.

a)

[

2%

1 | L1 1 1 ]
b) poziom jasnoscitla f}
0% 1% 2% 3% 4%

tlo o stalej jasnosci

obiekt o stalej jasnosci

Rys. 1.3: Okretlenie czu?ozci kontrastu: &zywe Webera uzyskane przy
jednorodnym obiekcie wyrd»nianym z t3a, b)przyk®adowe otazki z ekspe-
rymentu. Typowa czu?ox¢ kontrastu JND (ang.just noticeable di erence) w

+rodkowym zakresie wartoxci funkcji jasnozci wynosi 2% z&wno w texcie
ze sta®j jasnozcij obiektu, jak te» ze sta?; jasnozcij t?a.

MOzg ludzki podczas analizy obrazu uwzglidnia otoczenie wgkim wy-
stipuje dany obiekt. Zale»nie od cech kontekstu mo»e pojawdi sij wra»enie
deformacji, zmiany koloru, czy wrjcz pojawiania si; nowych elementéw w
obrazie albo znikania drobnych obiektéw. Przyk®adem mogi ly¢ dwa od-
cinki jednakowej d®ugozci przedstawione na rys. 1.5a), ki@ sj odbierane
jako d@u»szy i krotszy (efekt rozcijgania i xciskania przegroty strza®ek).
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3) f - fn‘.
| ar
f‘g;— fol fOl
1 1 1 ] 1 1 1 |
b) poziom fasnoscl f ol

0% 1% 2% 3% 4%

tlo rézne od obu poléwek obiektu

tlo takie jak prawa polowa obiekiu

Rys. 1.4: Okretlenie czu?ozci kontrastu: &zywe Webera uzyskane przy
niejednorodnym obiekcie wyré»nianym z t3a, b)przykd®adow obrazki z eks-
perymentu. Typowa wartox¢ JND w trodkowym zakresie warto£dunkcji
jasnozci wynaosi 4% przy jasnozxci t*a odmiennej od obiektu ax 2% przy
réwnej jasnozci t2a i czjtci obiektu.

Innym przyk®adem sj dwie réwnoleg?e linie (rys. 1.5h)), ktdrych wzajemna
relacja fa®szowana jest poprzez wyratn;j preferencj; kierunku rozchodzenia
si; symulowanej fali.

Nieobiektywno+¢ ludzkiego wzroku potwierdzajj wilc ré»nego typu ilu-
zje (rys. 1.6) bidjce przede wszystkim efektem adaptacji zabInoxci widzenia
do zrox»nicowanego kontrastu w otoczeniu obiektu czy te» odi@nnej ja-
snozci otaczajjcego t?a. Dodatkowo wzmacniane sj niewiel& ro»nice cech
poréwnywanych obiektéw (kolor, kontrast, rozmiar). Symetria widzenia ob-
szaréw jasnych i ciemnych powoduje wra»enie wystipowania liektow po-
zornych, ktére niekiedy w okrexlonych warunkach mogj zak26i¢ proces
poprawnej, tj, odpowiadajjcej realnym cechom obiektow, irterpretacji ob-
razow.

Kolejny przykdad przedstawia okrigi w centralnym punkcie obrazu b}-
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a)

™~
-

< >

v
™~

B,

Rys. 1.5: lluzje wynikajjce z okrexlonych cech ludzkiego wzrokua) od-
cinki o jednakowej ddugozxci wydaj;j si} ro»ne, b) linie odbigane s;j jako
nieréwnoleg?e.

djce podmiotem obserwacji, otoczone okrjgami wyratnie mnejszymi lub
wijkszymi. Przy odbiorze informacji obrazowej trudno jest okrezli¢ czy in-
teresujjce okrigi majj jednakowe rozmiary - zobacz rys. 1.7

1.2.2 Metody interpretacji obrazow medycznych

Protoké® bada« obrazowych okrexla sposob oceny informacjibrazowej z
wykorzystaniem innej, dostjpnej i koniecznej wiedzy. Interpretacja silnie
zale»y m.in. od rodzaju bada«, modalnoxci obrazowania, demsobowych
pacjenta, stylu pracy i doxwiadczenia lekarza, przypadku ltorobowego, do-
stipnych informacji, wynikéw oceny wst;pnej, warunkéw pra cy w danym
oxrodku oraz regu? okrexlonych prawem. W wielu przypadkachbrakuje
standardéw czy chocia»by powszechnie uznanych wzorcéw predur inter-
pretacji. Dlatego te» proces obiektywizacji diagnostyki dorazowej stajjcy
sij wymogiem chwili w du»ym stopniu zale»y od ustalenia refeencyjnych
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b)

Rys. 1.6: lluzje wynikajice z okrexlonych cech ludzkiego wzroku
a)pojawiajj sii pozorne obiekty, b) lewa cz|t¢ ka»dego z pasdw wydaje
si| jatniejsza, ¢) prawy prostokjt (na jatniejszym tle) jes pozornie bar-
dziej szary.

protoko?0w bada« oraz powstajjcych w ich efekcie raportéw.

Przetled'my schemat postjpowania radiologa na przyk®ad=s interpre-
tacji bada« mammogra cznych opisanej w rozdzia®ach 4 oraz 8
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QQ 20 O
° s OO % =<0

Rys. 1.7: lluzja Ebbinghausa. Obserwator odnosi wra»enie, »e ng/s. po
lewej stronie rodkowy okrjg otoczony mniejszymi okrigamijest wijkszy
od okrjgu otoczonego okrjgami du»ymi, natomiast na rys. po pawej oba
centralne okr,gi wydajj si} jednakowe. W rzeczywisto+ci nalewym rysunku
interesujjce obiekty sj jednakowych rozmiaréw, a na prawymwijkszy jest
okrig otoczony du»ymi okrigami.

1.2.3 Specy ka obrazowej informacji diagnostycznej

U»ytecznox¢ obrazéw zwykle okrexla sposéb ich wykorzystanW przypad-
ku obrazowej diagnostyki medycznej zaréwno jakot¢ obrazigk i charakter
informacji u»ytecznej jest silnie zro»nicowany i w wielu peypadkach daleki
od ustalonych standardéw. Poniewa» ostatecznym interpreitorem, wery -
katorem i decydentem jest lekarz, wszelkie proby obiektywdaciji sposobow
oceny, jak te» uwiarygodnienia kryteriow obliczeniowych sosowanych w ob-
rébce obrazow muszj by¢ dokonywane w +cis?ej wspo?pracy kéezem, przy
Za?o»eniu jego podmiotowozxci oraz subiektywnej wery kacjnalnej. Mniej-
szj rol; odgrywajj tutaj obliczeniowe kryteria oceny jakoz ci, przy rosnjce;j
roli subiektywnego kryterium wiarygodnozci diagnostyczrej obrazéw.

1.2.4 Podstawowe metody przetwarzania obrazow

Ze wzglidu na cel mo»na wyro»ni¢ metody przetwarzania obra@v s2u»ijce:

poprawie ogdlnej jakoxci obrazu, czyli poprawie kontrastuokalnego i
globalnego, redukcji szuméw, redukcji artefaktow,

poprawie percepcji poprzez uwzglldnienie w2atciwozxci lafliego sys-
temu widzenia,

uwydatnieniu cech sygnau u»ytecznego ze wzglidu na dalszauto-
matycznj analiz; obrazéw,

innym, bardziej specjalistycznym zastosowaniom.
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Wzréd podstawowych operacji wykonywanych na obrazie (lub wbra-
nym regionie) nale»y wyro»ni¢:

przetwarzanie punktowe jak regulacja kontrastu i jasnozxginieliniowa
korekcja gamma, korekcja histogramu (wyréwnywanie, rozgiganie),
sumowanie (miksowanie) obrazéw, pewne formy steganogra i

Itracja uzredniajjca, w celu wykrycia lub podkrezlenia krawdzi,
transformacji obrazu do innej dziedziny (np. falkowe));

interpolacja i aproksymacja (zooming);

kompresja, wyznaczanie efektywnej reprezentacji informeji obrazo-
wej;

przekszta®cenia geometryczne lub gra czne ca®ego obrazuegionu).

1.3 Wspomaganie medycyny technikj: historia i
wspoaczesnox¢

Od lat ré»ne przejawy obecnozxci techniki w medycynie sj efékm poszu-
kiwa« odpowiedzi na kilka zasadniczych pyta«:

jak wspomac lekarzy, by ich dzia®ania by?y skuteczniejszeszybsze,
bardziej trafne, dok®adne i niezawodne (fj. jak udoskonalt diagnoz|
i terapi})?

jak pomaoc dotknijtym chorobj, nieszczj+ciem, by mogli ‘normalniej’
»y¢, wrdci¢ w moxliwie pe?ny sposéb do przerwanych zaji¢, olwijz-
kéw, byt znéw samodzielnymi (tj. jak zwilkszy¢ skutecznox¢ehabi-
litacji)?

jak wspiera¢ zdrowy styl »ycia, zwijkszy¢ twiadomox¢ zagse« i po-
prawi¢ warunki »ycia (tj. jak prowadzi¢ dzia®ania pro lakt yczne)?

Ro»norakie sposoby i formy odpowiedzi na te pytania przedstwiono poni-
»€j. Nie jest to zbidr ani wyczerpujjcy, ani nawet reprezenatywny. Jest to
natomiast proba krotkiego zarysowania kontekstu, w ktérym od lat dzie-
wij¢dziesijtych pojawiaj;j sij komputerowe systemy wspomagania obrazo-
wej diagnostyki medyczne.

Nie sposob wymieni¢ wszystkich istotnych rozwijza« techrki wspoma-
gajicych medycyn,. Niektore z nich, ze wzglldu na swj szcze@lnj wag; i
znaczenie w naszej subiektywnej opinii, nie mogj zosta¢ jethk pominijte w
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tym krotkim przeglidzie. Technika, nowoczesne technologe sj powszechne
w dzisiejszej medycynie. Czy mo»na sobie wyobrazi¢ najbaziéej skutecz-
ne metody leczenia bez nowoczesnych rozwijza« techniczriyonv zakresie
materia®dw, urzijdze« oraz we wspomaganiu metod diagnostymych i tera-

peutycznych?

Technika zmienia medycyn; od lat. Warto wspomnie¢ stetoske, urzj-
dzenie powszechnie u»ywane przez lekarzy do dzit, a wynatew przez
R.T. Laenneca w 1816. Podgljdanie wnijtrza ludzkiego cia?a a pomoc;i
s2uchu stanowi®o kiedy+ podstaw; diagnostyki. Kolejna wana data to 1895
rok i odkrycie promieniowania X przez W.K. Roentgena, czyli narodziny
obrazowania medyczego. Na rysunku 1.8 wida¢, jak wyglida®badanie rent-
genowskiego na poczitku zesz®ego wieku pacjent musia® traya¢ kaset} z
Imem na piersiach. Poczitki elektrokardiogra i to rok 190 3 iwynalazek W.
Einthovena, zat na pierwszy stymulator serca trzeba by2o eka¢ do 1931 r.
(A. Hyman), a na pierwszj transplantacj; serca do roku 1967 (C. Barnard).
Warto tak»e wspomnie¢ rok 1938, kiedy to za sprawj A. Flemin@ pojawia
sij penicylina k?adjc kres szerzjcym si} na szerok;j skal} w szpitalach zaka-
»eniom bakteryjnym. Czjsteczk; DNA w 1953 roku odkryli J.D. Watson i
F. Crock, co jest tak dzisiaj wa»ne i znamienne w skutkach. Weszcie w 1971
roku G. Houns eld skonstruowa?® pierwszy tomograf rentgenavski do prze-
strzennych bada« moézgu. Z czasem te i wiele innych odkry¢ i wyalazkow
Zmienia?y znaczjco i nieodwracalnie oblicze medycyny ...

Trudno jest dokona¢ systematycznej klasy kacji wszystkidh obszaréw
wspomagania medycyny technikj. Interdyscyplinarnox¢ tejdziedziny, 2jczj-
cej nauki przyrodnicze, medycyn|, ro»ne dyscypliny techntzne powoduje
zatarcie wyratnych granic. Przedstawiony podzia® stosoway jest cz|sto w
in»ynierii biomedycznej. Posu»| si} nim w prezentacji pozczegodlnych roz-
wijza« technicznych wykorzystywanych we wspo62czesnej madtynie zatrzy-
mujjc si} nieco d2u»ej przy szczegolnie istotnych obszardt wspomagania.

Technika to pojjcie bardzo pojemne, podobnie jak medycyna.Nasze
krétkie rozwa»ania zaw,zilitmy do materia®0w, urzidze« i technik (inaczej
metod, procedur) wykorzystywanych w dzia®aniach pro laktycznych, dia-
gnozie, terapii i rehabilitacji leczniczej.

1.3.1 Relacja lekarz-in»ynier

Ta symboliczna relacja dotyczy bardzo istotnej kwestii efé&tywnej wspo62-
pracy ludzi techniki i medycyny (rys. 1.9), teoretykéw i praktykow, specja-
listbw od nowoczesnych technologii, informatyki, matemayki, biochemii
i biologii, mechaniki i elektroniki, radiologéw, klinicystéw, psychologdéw i
wielu innych. Interdyscyplinarny charakter zagadnienia wymaga cijg®ego
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Rys. 1.8: Kluczowe wydarzenia z historii technicznych odkry¢ i wnalaz-
kéow w medycynie: a) pierwszy stetoskop zbudowany przez Fraruza R.T.
Laenneca; b) badanie rentgenowskie z prze?omu XIX i XX w.; cpierwszy
stymulator serca; d) pierwszy kliniczny prototyp skanera mézgu zainsta-
lowany w Atkinson Morley's Hospital w Londynie; €) jedno z pierwszych
obrazowych bada« mézgu (r6d?o: Internet).

doskonalenia form wsp62pracy, sposobéw wymiany wiedzy i daviadcze,
obiektywizacji tego co subiektywne, a tak»e subiektywnychkryteriéw w
algorytmach obliczeniowych.

Roé»ne twiaty ludzi odmiennych dyscyplin nauki, upodobax, gosobow
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Rys. 1.9: Wspé2praca dwdch ré»nych twiatéw: nowoczesnej teclknii
wspéaczesnej medycyny (trod2o: zdjicia w2asne ze Szpital#/olskiego oraz
Internet).

pracy i rozwijzywania probleméw sj wyzwaniem, ktéremu sprosta¢ nie®a-
two. Jednak sukces na tym polu jest nie do przecenienia. Wyde si;, »e
przysz®o+¢ zale»y od jakozci relacji lekarza z in»yniereimmd tego, czy i jak
nauczymy si; wspolnie pracowa¢ by s2u»y¢ cz2owiekowi.

In»ynierowie wystjpowali tradycyjnie jako inicjatorzy ro zwoju technolo-
gicznego uczestniczjc w projektowaniu, unowoczeznianiwg nastjpnie wy-
korzystaniu w praktyce Klinicznej rozwijza« technicznych. Doskonalenie
metod wspomagania w medycynie wymaga silnej integracji wigzy tech-
nicznej i medycznej, wzajemnego przenikania i zrozumieniaFaktem jest,
»e in»ynierowie stajj sij w coraz wilkszym stopniu wspé2twdacami efek-
tywnych procedur diagnozy i terapii, lekarze zax formudujj swoje opinie w
sposOb coraz bardziej zobiektywizowany, formalny, powtazalny pos®ugu-
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jic si} umiejjitnie najnowoczezxniejszymi technologiami. Na naszych oczach
dokonuje si} zmiana statusu in»ynieréw Kklinicznych (biomedycznych), od

dostarczycieli nowoczesnych technologii i operatoréw utiize« o wyral-

nie ni»szej pozycji w strukturze ochrony zdrowia, do wsp6d6ércow metod
interpretacji, oceny i leczenia, ekspertéw sterujjcych r@wojem technolo-
gicznym o rosnjcej randze.

Na bazie tej wspo?pracy in»ynierowie tworzj nowe metody fukcjonal-
nej diagnostyki na styku narzjd system technologiczny, okezlajj dzia?ania
interwencyjne w przypadkach dysfunkcji narzidéw (szybko# dzia?ania), sy-
mulujj procedury operacyjne i okretlajj zasady optymalnych dzia?a« chi-
rurgicznych (leczniczych).

1.3.2 Biosystemy, biotechnologie

Pierwszy obszar wspomagania to biosystemy i biotechnologi Dotyczy on
bada« uk®adu nerwowego, krwionoxnego, oddechowego czy aipozxciowe-
go, analizy biochemicznej funkcji bia®ek, przemian metablicznych, bada«
sk#adu ludzkiego genomu. Na rysunku 1.10 pokazano przyk®gdurzjdze«
stosowanych w analizie DNA, testach nowych lekow, czy w in»yierii tka-
nek.

Nie sposoéb tutaj nie wspomnie¢ o najwilkszej nadziei dzisjgzej me-
dycyny, czyli terapii genowej, ktéra by¢ mo»e otwiera przednami szans,
znacznie bardziej skutecznego leczenia choréb nowotworgeh, cukrzycy,
choroby Alzheimera i wielu innych. Pierwszj pacjentk; tej t erapii by?a 4
letnia Ashanti De Silva (1990 r), cierpijca na zespé? cij»kigo niedoboru
odpornozxci SCID. W jjdra bia®ych krwinek wprowadzono prawid®owe ko-
pie uszkodzonego genu. 10 lat po zabiegu Ashanti bawi si} z mdexnikami
i »yje normalnie, cho¢ przyjmuje regularne serie zastrzyké stymulujjcych
produkcj! brakujjcego bia2ka.

W analizie kodu DNA bardzo istotnj rol} odgrywa analiza komp utero-
wa, g2éwnie z2o»one metody rozpoznawania wzorcow s2ux»jcdazytywaniu
da«cuchéw kwasu, poznawaniu genotypu, poszukiwaniu gengwh czy bia?-
kowych 1réde? najgrotniejszych choréb.

W obszarze biopomiaréw nale»y wspomnie¢ przede wszystkim efek-
tywnych bioczujnikach do pomiaru ré»nych wielkozci biochenicznych, -
zycznych, mechanicznych, tj. temperatury, ciznienia, badnia sk®adu krwi
itd. Przyk®ady termometréw skroniowych, g2owic ultrad'wi [kowych wyso-
kiej czjstotliwozci do bada« struktur oka, czujnika genéw do detekcji okre-
*lonych sekwencji DNA itd. przedstawiono na rys. 1.11.

Biosensory przetwarzajj ybiologicznj odpowied!" mierzonej rzeczywi-
stoxci na sygna? elektryczny. Pozwalajj ustali¢ koncentrej} okretlonej sub-



1.3. Wspomaganie medycyny technikj: historia i wsp62czest¢ 23

b)

Rys. 1.10: Sprzit biotechnologiczny: a) system do oceny skutkéwdzia®ania
lekéw, przemian metabolicznych, b) system detekcji komork, ¢) urzidzenia
do analizy DNA (tr6d2o: Internet).

stancji lub inne parametry biologiczne, wykorzystujj enzymy, pozwalaji
tledzi¢ metabolizm komorek, reakcje antygen-antyciao jit. G&wne kom-
ponenty bioczujnikéw to biokatalizator (przekszta®ca substraty na produk-
ty), przetwornik na sygna?® elekryczny, wzmacniacz, uk®ad pzetwarzajicy i
wytwietlajjcy.

1.3.3 Aparatura medyczna

W zakresie aparatury biomedycznej d®ugo mo»na wymienia¢ sego typu
najnowoczezniejsze urzidzenia o du»ej precyzji, wytrzynfazci, stabilnozci
parametréw, wykorzystywane w elektroencefalogra i, do paniaru sygna®u
EKG, itd. Przyk®ad pompy infuzyjnej do precyzyjnego dozowania lekéw,
wzmachiacza obrazu z fotopowielaczem wykorzystywanego womwoczesnych
systemach radiogra i cyfrowej czy tez aparatury do EKG i EEG przedsta-
wiono na rys. 1.12.
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Rys. 1.11: Przyk®adowy srzjt zawierajjcy ro»nego typu bioczujnki (g2owi-
¢! ultrasonogra cznj, czujnik gendw, temperatury citnienia, sk®adu krwi)
(tfr6d2o: Internet).

Rys. 1.12: Przyk®ady aparatury medycznej: urzidzenia i oprogranowanie
do EEG, wzmacniacz obrazu, pompa infuzyjna, urzidzenia do @ brylacji
i EKG (ir6d2o: Internet).

Warto zwrdci¢ szczegdlnj uwag, na urzidzenia wspomagajjceprac;
serca. Wed@ug danych opublikowanych w 1998 roku wida¢ skalproble-
mu: blisko 12 milionéw chorych na niewydolnot¢ serca w Eurae i USA
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przy rocznej umieralnoxci na poziomie ponad p6? miliona. Dae te mo»na
poréwnac¢ z liczbj blisko 150 tys. wszczepie« nowych stymutaréw pracy
serca oraz wymianj kolejnych 40 tys. na xwiecie (g2ownie Empa i USA)
w 1997 roku. Implantowano w tym samym okresie 174 tys. de brjatoréw
szczegolnie u»ytecznych w ratowaniu ludzkiego »ycia (z bag wynika, »e
nastjpi*a 54% redukcja tmiertelnoxci w grupie oséb z implaowanym de-
brylatorem).

Na rys. 1.13 pokazano nowoczesne de brylatory, ich budowj,a tak»e
schematycznie sposob ich implantowania. Do wprowadzenialektrod (jed-
nej do prawej komory, drugiej do naczy« wie«cowych) wykorzgtuje si} od-
powiednio przygotowany cewnik. Na zdjciu rentgenowskim wdoczne jest
urzijdzenie implantowane w ciele pacjenta.

[ by

¥ _— elektrody

kondensator

odprowadzenia

Rys. 1.13: Wszczepiane de brylatory jako skuteczny ratunek dlachoru-

jicych na serce: wyglid, budowa, sposob umieszczenia w cielpacjenta
(tfréd2o: Internet).

Opieka nad chorymi na niewydolnox¢ serca lub pacjentami z imych
grup podwy»szonego ryzyka wykorzystuje cz|sto systemy stego nadzoru,
telemetryczne urzjdzenia monitorujjce uk®ad sercowo - kripeniowy. Stan
zdrowia pacjentéw xledzony jest za pomocij specjalnej apatary przez 24
godziny na dobj (rys. 1.14). Wspo62czesne systemy pozwalajpadzorowa¢
jednoczezxnie ponad 1000 0s0@b, rejestrowane sj roO»ne pardrgezjologicz-
ne u2atwiajjce kontrolj, bie»jcj ocen, diagnostyczni i pla nowanie skutecz-
nej terapii, a w razie jakichkolwiek komplikacji czy nag?ych zagro»e« udzie-
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lana jest natychmiastowa pomoc.

Rys. 1.14: Telemetryczny nadzoér (fréd2o: Internet).

W tym kontektcie warto wspomnie¢ otelemedycynie , bardzo inten-
sywnie rozwijajjcych sij, dziki osijgnijciom teleinform atyki, nowych me-
todach konsultacji i diagnozy, zdalnej kontroli stanu pacjenta, czy te» za-
krojonej na szerokj skal} dzia®alnozci pro laktycznej i utwiadamiajjce;.
Przyk®adem bardzo u»ytecznego urzijdzenia, ktére mo»na wykzysta¢ do
diagnostyki w sytuacjach kryzysowych, klisk »ywio?owych,w odleg?ych re-
jonach o niewielkim zaludnieniu czy te» w krajach biednych -brak szpitala
w promieniu setek kilometréw, jest walizkowy aparat 3D USG (ys. 1.15).
Pozwala on wykona¢ przestrzenne badania morfologiczne (npstruktury
naczy«), przep?ywowe, umoxliwia bardzo z®o»one badania atjnostyczne
(np. trojwymiarowa USG daje ok. 60% wzrost skutecznozxci dignozy p2o-
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dowych wad rozwojowych), a jednoczeznie jest urzijdzeniemrpenoxnym
lekkim, ktére mo»na pod?jczy¢ do lokalnych @jcz telekomunkacyjnych i
u»y€ w celach telekonsultacji ze specjalistami z renomowgnoh oxrodkéw.

Rys. 1.15: Telemedyczna stacja diagnostyczna troj-
wymiarowe;j utrasonogra i 3D UsG (*rod@o: Internet
http://a7www.igd.fhg.de/projects/teleinvivo/teleinv ivo_project.html).

Warto podkrezli¢ rosnijcj rol} telemedycyny we wspdaczesng opiece
zdrowotnej. Chodzi przede wszystkim o szybkozx¢ i interakfw przekazywa-
niu informacji, mo»liwox¢ konsultacji z wysokiej klasy spejalistj, poprawa
efektywnozci poprzez analiz; bada« wzorcowych (referengyych), a wresz-
cie znaczne obni»enie kosztéw i progresj; nowoczesnej tewoblogii. Cieka-
wostk; jest fakt, i» podobne pomys?y zanotowano ju» w 1924 rku, gdzie
w czasopismieRadio Newsprzedstawiono pomys? radio-doktora. Kolejnym
etapem rozwoju sj zastosowania internetowych i globalnychtechnologii sie-
ciowych w medycynie i publicznej opiece zdrowotnej, czyli zw. cyberme-
dycyna . Ten nowy obszar przenikania medycyny techniki jest ulokovany
na przecijciu informatyki i publicznej opieki zdrowotnej, a o jego potrze-
bie +twiadczy gwadtowny wzrost zapotrzebowania na rzetelnjinformacj,

Ypoj'cie zaczerpnilte z literatury angloj'zycznej
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medycznj (pokazano silny wzrost liczby u»ytkownikéw Internetu w USA
poszukujjcych informacji dotyczjcych ochrony zdrowia). Cybermedycyna
podnosi poziom powszechnej wiedzy medycznej, daje dostjpodniektérych
usdug, uatwia wymian| informaciji na linii lekarz-pacjent i pacjent-pacjent,
umo»liwia promocj; zdrowia i prowadzenie dzia®a« pro laktycznych na sze-
rokj skal}. Problemem jest natomiast jakox¢ informacji umieszczanej w In-
ternecie, brak standardow, nierbwne szanse dostjpu do réef informaciji.

Innym przyk®adem wykorzystania nowoczesnej aparatury w mdycynie,
budzjcym du»e nadzieje to ré»nego typu roboty i mikroroboty Podejmo-
wane sj proby, by niektére operacje wykonywane by2y przez dnurga bez-
pozxrednio lub poxrednio sterujjcego robotem. Zwilksza to @acznie precy-
zj; zabiegu, poprzez wykorzystanie metod obrazowania pozala wyznaczy¢
bezpieczne trajektorie nawigacji narz;dzi lub drogi robota, zapewnia wyso-
ki precyzj} lokalizacji struktur ukrytych, daje lepszj koo rdynacj} oko-rika
itd.

Trwajj intensywne prace nad konstrukcjj mikrorobotéw do wy kony-
wania ré»nego typu zada«. Najmniejsze mikroroboty o d2ugct niespe®na
p6® milimetra i szerokoxci oko?o 200 mikrometrow mogi wykopwa¢ z2o-
»one zadania we wnjtrzu tkanek, w p2ynach ustrojowych (krwi moczu),
w trudnodostipnych miejscach bez koniecznozci zabiegéw aturgicznych.
Umonxliwiajj przyk®adowo selektywny transport leku podawanego miejsco-
WO.

Warto odnotowa¢ te» préby wykonywania zdalnych operacji. Wyobra?-
my sobie zabieg na odleg?o+¢ wykonywany przez wybitnych kdiochirurgow
lub neurochirurgéw z liczjcych si} otrodkéw za pomocj zdalrie sterowanego
robota chirurgicznego w lokalnym szpitalu, gdzie czeka pgent wymagajijcy
skomplikowanej operacji serca lub mézgu. Stan zdrowia paepnta nie pozwa-
la na jego przewiezienie, wymagana jest szybka interwencjahirurgiczna.
Miejscowy lekarz wraz z personelem medycznym przygotowujgal} i pacjen-
ta do operacji, pod?jcza wyra howanego robota, uruchamia zalne 2jcze
ze specjalistj, ktory sterujjc robotem wykonuje precyzyjni operacj;. Do-
datkowy kana? telekonferencyjny umosliwia bie»jcy kontak z miejscowym
personelem, ktory wykonuje rutynowe czynnozci, zapewnia adatkow;, in-
teraktywnj wymian; niezbjdnych informacji. Operacja si; u daje, pacjent
jest uratowany.

W 2001 roku zautomatyzowanj, udanj operacj} picherzyka »éciowego
na 68-letniej kobiecie w szpitalu w Strasburgu przeprowadii specjalitci z
odleg?ego o 6500 km Nowego Jorku. Wykorzystano wtedy telebmt Zeus
(rys. 1.16), opracowany przez Computer Motion Inc. z USA, wyposa»o-
ny m.in. w funkcje precyzyjnej kontroli ruchowej i g2osowej mechanizmy
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eliminacji dr»enia riki, korekcji ro»nego typu b2jdow i zak6ce«. Oddziel-
nym problemem jest zestawienie 2jcza telekomunikacyjnega koniecznym
w tym przypadku poziomem niezawodnozci, minimalizacjj opénie«. Od
tego czasu przeprowadzono za pomocj Zeusa wiele udanych opeji, m.in.
serca, prostaty, woreczka »63ciowego. Dalszy rozwoj teleicurgii jest po»j-
dany i mo»liwy. System Zeus otrzyma® w 2002 roku ameryka«skierty kat
FDA, a w 2003 jego odpowiednik kanadyjski. Pozwala on na zasisowanie
systemu przy minimalnie inwazyjnych operacjach w chirurgi og6inej i lapa-
roskopowej, pod warunkiem »e sterujjcy nim chirurg przejdze wymagane
szkolenie.

Rys. 1.16: Telerobot Zeus umoxliwiajjcy zdalne operacje (r6dd: Internet
http:/itrueforce.com/Medical _Robotics/Medical_Robotics Companies/zeus.htn).

1.3.4 Biomateria®y, biomechanika i sztuczne organy

Bardzo interesujjcym przejawem Kkorzystania ze zdobyczy tehniki w me-
dycynie sj biomateria®y. Materia®y ceramiczne, polimery, kompozytowe,
implanty zjbowe, mikroeletrody Ag-AgCl. Warto te» wspomni e¢ o implan-
cie xlimakowym tak istotnym w leczeniu choréb narzijdu s2uchi. Mikrofon
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pod?jczony jest do procesora mowy, a zakodowany sygna? tramitowany
jest do implantu umieszczanego operacyjnie w uchu. Rozwignie to pozwa-
la poméc ludziom z wilkszym upozledzeniem suchu, kiedy nierystarczajj

klasyczne aparaty s2uchowe.

Niezwykle u»yteczne rozwijzania z zakresu biomechaniki in»ynierii re-
habilitacyjnej to przede wszystkim modele mechanicznych dnkcji organi-
zmu, uk®adu g®owa-szyja, badanie biodynamiki serca, rekatrukcje naczy,
tkanki kostnej i mijl£niowej, mijxni szkieletu, konstrukcj e nowoczesnych pro-
tez nog, rik, palcéw, piersi, stawu biodrowego itd. (zobaczrys. 1.17).

Rys. 1.17: Protezy ndg, rik, palcéw, z|bow, piersi, stawu biodrovego (*ro-
d3o: Internet).

W zakresie in»ynierii rehabilitacji warto wspomnie¢ funkgonalne fotele
znacznie zwilkszajjce komfort i skutecznox¢ bada« oraz redbilitacji. Nale-
»y zwrdci¢ uwag] na opracowania nhowoczesnych wozkow inwalkich, bar-
dzo ergonomicznych, lekkich i funkcjonalnych, konstruowaych z nowych,
niezawodnych materia®éw, z zasilaniem elektrycznym, zaaansowanj tech-
nologij komputerowj, elementami robotyki. Dajj one du»e poczucie sa-
modzielnozci, pozwalajj wricz na niezale»not¢. Nowe rozgania dotyczi
elementéw tele-rehabilitacji, inteligentnych sposoboéw lontroli stanu jelit i
picherza, bardziej dostjpnych systeméw transportu, uspravnie« protez itp.

Wykorzystywanie udoskonalanych protez, implantéw, sztuznych narzj-
dow staje si} coraz bardziej powszechne. Na rysunku 1.18 pezistawiono
cady zestaw elementow i urzijdze« wykonanych w zasadniczegftci z tyta-
nu i plastiku (poliestru i polipropylenu), takich jak sztuc zne serce, p2uco,
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oko, stymulator nerwu przeponowego, implanty zjbéw, silikonowe protezy
chrzjstek nosa, ucha, brodki, drobnych chrzjstek stawowy®, implant +li-
makowy, protezy piersi, protezy rik i n0g, sztuczna skora i raczynia (udaje
sij na razie wiernie rekonstruowa¢ d2u»sze fragmenty mnieglastycznych
titnic), picherz moczowy, endoprotezy stawdw, protezy ko«czyn gérnych i
dolnych, pompa insulinowa (zast}pujjca istotne funkcje tr zustki).

naczynie

serce

czlowiek

Rys. 1.18: Sztuczne organy jako czj+ci zamienne wspomagajjcecleenie
(fr6d@o: Internet oraz Pan Wawrzyniec ‘wi;cicki).

Szczegolnego znaczenia nabiera konstrukcja sztucznegacsei p2uca.
Na dzit nie sj to jeszcze urzjdzenia doskona®e. Pierwsze serwszczepio-
no w 2001 roku, najd®u»szy okres "prze»ycia" z wszczepionymsztucznym
sercem to po6?torej roku (widoczne na rys. 1.18 urzjdzenie mwolio prze-
»y¢ pacjentowi 215 dni). Na sztuczne p2uco trzeba jeszcze gzeka¢. Dotjd
opracowano jedynie tzw. natleniacze, ktére montuje si; w »$ach g2éwnych,

by wspomaga®y wymian| gazow;.
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Ze "sztucznych czjtci" mo»na z%o»y¢ niemal ca®ego cz?owgekednak
sztuczne organy mogj stanowi¢ obecnie co najwy»ej uzupedmiie niedobo-
ru ludzkich narzjdéw, si pomocne w okresie przejtciowym, pry okresowej
dysfunkcji niektorych narzjdow, czjsto konieczne wobec baeku organéw z
przeszczepu. Decydujjce w naprawie organéw sj bowiem przeszepy, a
badania wykorzystujjce najnowsze pomysdy z biotechnologim.in. odtwa-
rzania zdrowych narzjdéw z komérek macierzystych pobranyh od chorej
osoby wydayjj sij obiecujjce.

1.3.5 Obrazowanie medyczne

Intensywny rozwdj technologiczny kilku ostatnich dekad sppwodowa? rewo-
lucj; w diagnostyce obrazowej. W Europie 65% rynku nale»y doaparatury
diagnostycznej, w du»ym stopniu obrazowej (dane z Deloitte& Touche, The
emerging european health telematics. Market Analysis Stug, 2000). Tech-
nologiczne "oczy" pozwalajj na ro»ny sposéb siljga¢ do wnitea ludzkiego
cia®a, otwierajj nowe moxliwoxci w diagnostyce i terapii, ¢h stosowanie
w wielu przypadkach jest konieczne. Dajj olbrzymie mo»liwaci poznania,
cijgle jednak majj szereg ogranicze«. Poprawna interpretaja obrazéw me-
dycznych, mox»liwie czu®a i trafna percepcja zmian wymaga deego oxwiad-
czenia i znajomozci technicznych uwarunkowa« konkretnegsystemu obra-
zowania.

Tomogra a komputerowa CT oraz metoda rezonansu magnetyczego
MR pozwalajj wykona¢ badania z submilimetrow; dok®adnozcj ukazujjc
zro»nicowanj informacj; przestrzennj okrexlonych cech tlanek (rys. 1.19).
W badaniach tych mo»na rozré»ni¢ tkank} milkkj i kostnj, r6» nicowa¢
tkank] mijkkj, odczyta¢ przestrzenn;j struktur} naczy«.

Jedno z najnowszych rozwijza« tomogra i rezonansu magnetgznego
pozwala z wysokj rozdzielczozcij zobrazowa¢ ca®e cia®o {Bm) w 12 mi-
nut, w dowolnej p®aszczy!nie cijcia. Tomogra a ca®ego ciad jest szczegol-
nie przydatna w ocenie skrzywie« krigos?upa i leczeniu sclrae« ko«czyn.
W takich badaniach bardzo dok®adnie mo»na oceni¢ szczego6tyorfologii
drobnych struktur.

Z coraz wijkszj dok®adnozcij wykonywane sj badania dynamiazne, kon-
trastowe i perfuzyjne. Tomogra czna rekonstrukcja przestrzennych cech
obrazowanych obiektow pozwala wyznaczy¢ szereg paramewopojemno-
tciowych, okrezli¢ wzajemnj relacj; struktur i dok®adniej oceni¢ zaréwno
morfologi; jak i zjologi; obrazowanych narzjdow.

W obrazowaniu funkcjonalnym szczegdlnie przydatne sj techiki me-
dycyny nuklearnej, tomograe SPECT i PET, badania scyntygra czne.
Jednym z istotnych zastosowa« jest dynamiczna ocena aktywmtci mozgu
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Rys. 1.19: (*r6d2o: dr Michael Lell, Earlangen).

w badaniu funkcjonalnym PET. S2uchajjc muzyki, oglidajjc r ysunek czy
rozwijzujic zadanie wykorzystujemy ré»ne oxrodki kory mézyowej (p2aty
skroniowy, potyliczny, czo?owy). Szczegdlnego znaczeni@biera obrazowa-
nie naczy«: 3D obrazowanie struktur drzewa tjtniczego (CT, MR, USG),
objjtotciowe obrazy naczy« statycznych oraz prezentacjauchomych struk-
tur naczyniowych (EBCT, spiralne CT, MRA).

Za pomocj funkcjonalnego rezonansu magnetycznego mo»emwarzy¢
mapy mozgu (aktywnozxci neuronalnej), wyszczegoélnia¢ w bashiach czyn-
noxciowych obszary mézgu odpowiedzialne za odbior bodlcomewnitrz-
nych i kontrol; funkcji motorycznych. Warto podkrezli¢, »e jest to badanie
nieinwazyjne, bez trodkéw cieniujjcych, a badania wykonywne sj coraz
szybciej i dok?adniej.

Nale»y te» wspomnie¢ o obrazowaniu multimodalnym, ktére powala
z2o»y¢ np. informacje o morfologii z bada« CT oraz funkcji z ET i w ten
sposoéb dok?adnie lokalizowa¢ np. zmiany nowotworowe (widzne na rysun-
ku zmiany w Kklatce piersiowej). Budowane sj sprz}»one tomogafy PET/CT
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pozwalajjce synchronizowa¢ geometri} i czas obu bada«, a wdnsekwenc;ji
dok2adniej przestrzennie pasowa¢ informacj, z obu modalneci. Przyk®ad
bada« dynamicznych i multimodalnych przedstawiono na rys.1.20.
Stosujjc metody odtwarzania powierzchni i objjtotci za ponocj 3D
USG mo»na uzyska¢ efektowne obrazy struktur kostnych dziéow 2onie
matki, przestrzenny obraz struktur naczyniowych czy kolorowych przep2y-
wow. Systemy ultrasonogra i 3D powodujj nie tylko korzy+ci natury jako-
xciowej (lepiej wida¢ morfologi; struktur poprzez mo»liwa:¢ przestrzennej
ich interpretacji, jak te» charakterystyk} przep2ywéw i uk rwienia narzjdéw)
i iloxciowej (wyznaczanie parametrow objitoxciowych), a¢ tak»e wprowa-
dzajj nowe moxliwozci diagnostyczne, np. dynamicznj ocenisprawnozci
ko«czyn i uk®adu kostnego dzieci w okresie prenatalnym w bashiach 4D.
Wedaug wybranych rezultatow testéw poréwnawczych bada« 2Di 3D,
przestrzenne badania witroby i przewodu »62ciowego dostarajj 28% do-
datkowej informacji diagnostycznej. W ginekologii i po2osnictwie niektore
badania 3D USG mogj zastjpi¢ znacznie dro»sze i z%o»one bada CT i
MRI. Odnotowano 62% wzrost w skutecznozci diagnozy p2odoveh wad
rozwojowych i ginekologii (brak decyzji fa?szywych) oraz ppraw, dok?ad-
nozci pomiaru parametréw objltotciowych: b?jd od 11% do +126 w po-
réwnaniu z b8dem bada« 2D: -14%-+39%).

Rys. 1.20: Dynamiczne badania PET, funcjonalnego MR oraz badars mul-
timodalne CT/PET (*r6d%0: Internet).

Radiogra a dzisiejsza bardzo ro»ni si} od bada« z czaséw Raggena.
Powstajj coraz wy»szej jakoxci systemy cyfrowe, doskonate sj sposoby ar-
chiwizaciji, transmisji i zarzijdzania przep@ywem informadi obrazowej. Przy-
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k®%adem moxliwotci wspoéiczesnych systeméw radiograi si obzy angio-
graczne na rys. 1.21 dok?adnie odtwarzajjce struktur] naczyniow;j d2oni.
Bardzo du»e znaczenie diagnostyczne ma mammogra a cyfrowawijksza-
jica efektywno+¢ diagnozy w stosunku do analogowych bada«ankliszy,
m.in poprzez wijksze skontrastowanie obrazéw i mo»liwo+¢ spomagania
komputerowego. Systemy cyfrowe pozwalajj zmniejszy¢ dawk zreduko-
wa¢ znaczijco czas niewygodnych dla pacjentki bada«, ograczy¢ liczb]
powtérnych badax.

W systemach obrazowania wykorzystuje sij tak»e elementy ga ki kom-
puterowej, na podstawie bada« warstwowych odtwarza sij wyban;j po-
wierzchnij lub ca?;j objjto+¢. Na rys. 1.21 przedstawiono ré&onstrukcj; sta-
wu 2okciowego z obrazéw tomogra i komputerowej w celu opraowania pro-
tezy dopasowanej do struktury kostnej konkretnego pacjend. Coraz chit-
niej stosuje si; wirtualnj endoskopi;, rekonstruujjc z bad a« planarnych
dynamiczne obrazy wnitrza naczy, jelit itd. (rys. 1.21).

Rys. 1.21: Badanie angiogra czne d®oni, rekonstrukcja stawu 2kciowego z
obrazow CT oraz wirtualna kolonoskopia (r6d2o: Internet).

Jako przyk?ad nowych, niemal kieszonkowych rozwijza« sysmow ob-
razowania mo»na wspomnie¢ wizualny stetoskop USG do badaD2i ko-
lorowego Dopplera, ktéry umosliwia szybkj ocen} funkcji lewej komory,
zastawek, rozmiaru komor i wysilku osierdziowego, daje mdiwo+¢ podj;-
cia natychmiastowych dzia®a« terapeutycznych [J.R. Roeladt, A personal
ultrasound imager (ultrasound stethoscope): a revolutionn the physical car-
diac diagnosis European Heart Journal (2002) 23, 523527].



36 Rozdzia® 1. Wprowadzenie

1.3.6 Informatyka medyczna

Bardzo silnie rozwijajjcym si} w ostatnich latach zastosowaniem techniki
w medycynie jest informatyka medyczna, narz|dzia dostarcajjce lekarzo-
wi kompleksowej wiedzy o pacjencie poprzez wykorzystaniekatecznych
metod wyszukiwania, przesy?ania i gromadzenia ré»nego typinformacji o
pacjentach w szpitalnych systemach informacyjnych.

Na przyk?adzie mammograi i radiograi p2uc trzeba odnotowa¢ ro-
snjce znaczenie komputerowego wspomagania diagnostyki &D) z po-
prawj percepcji zmian patologicznych, automatyczni detekcjj potencjal-
nych zmian. Proces interpretacji obraz6w mammogra cznychjest niezwy-
kle trudny (stosunkowo duxa liczba decyzji fadszywie pozytwnych, ale te»
fa®szywie negatywnych) - bardzo wa»ne przy ocenie informicz mammo-
gramu jest doxwiadczenie radiologa. Do tej pory nie wyznaeno bowiem
jednoznacznego standardu dla okretlenia prawid®owego #at (ocena jest
wzglidna).

Jednym ze sposobéw poprawy skutecznozxci systemow CAD jest@p
ba normalizacji mammogramoéw. Opracowano metod} SMF (ang.standard
mammogram form), ktéra poprzez modelowanie procesu akwizycji i wydzie-
lenie tkanki gruczo®owej pozwala uzyska¢ posta¢ mammogramniezale»nj
od parametréw procesu akwizycji. Mo»na w ten spos6b normaiowa¢ me-
tody detekcji zapewniajjc ich wysokj skutecznot¢ w silnie E»nicowanych
przypadkach bada« (badania tej samej kobiety wykonane w dwoéh ré»nych
ozxrodkach ro»nij si} niekiedy bardziej ni» badania dwdch rénych pacjentek
wykonanych danym mammografem). Takie rozwijzanie prébowao zasto-
sowa¢ w europejskim projekcie rozproszonej bazy danych zteligentnym
przeszukiwaniem, opartej na nowoczesnej technologii typuGRID, z wbu-
dowanymi narzjdziami wspomaganie decyzji klinicznych.

Przyk®adem wspomagania terapii jest symulacyjne wspomagae spraw-
nozci lekarza poprzez rozwijzania wirtualnych narz|dzi i xodowisk opera-
cyjnych, przestrzennych obrazéw narzjdéw (generowanych a danych rze-
czywistych) do analizy kszta®tu i morfologii badanych narzdoéw, np. jako
trening przedoperacyjny. Mo»na bezkrwawo uczy¢ (lub spradzac) ré»nych
metod chirurgiczny, obserwowa¢ skutki dzia®a«, symulowaétany krytyczne
itd. Mo»na te» przewidywa¢ wariantowo przebieg operacji tstujjc skutki
podejmowanych w jej trakcie decyzji itp. Automatyczne wspanaganie chi-
rurga w czasie operacji (elementy robotyki) oraz wykorzysanie wiarygod-
nych urzjdze« obrazujjcych przed i w trakcie operacji zapewia wysoki
precyzj; lokalizacji struktur ukrytych, wyznaczanie traj ektorii bezpiecznej
nawigacji narz)dzi, lepszj koordynacj, oko-rika, krétsze procedury. Zasto-
sowanie wirtualnej endoskopii, tj. obrazow pustych struktur anatomicznych
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(drogi oddechowe, przewod »o?jdkowo-jelitowy, naczynia kwionoxne), po-
wstajjcych z planarnych bada« 2D CT lub MRI za pomocj technik od-
twarzania objjtoxci lub powierzchni pozwala bez ingerendjzabiegowej na
skutecznj diagnoz,, zaplanowanie terapii, operaciji.

1.3.7 Oblicze medycyny jutra

Skrétowo przedstawione przyk2ady rozwijza« technicznychw medycynie
pozwalajj na sformu2owanie trzech zasadniczych kierunkowechnologicz-
nego rozwoju medycyny: a) doskonalenie narzdzi i proceduklinicznych
(diagnostycznych i terapeutycznych, w tym rozwdj medycyny bazujjcej na
dowodach)); b) kszta?towanie globalnego, zdrowego spo®ee«stwa wiedzy
medycznej poprzez upowszechnienie ro»nych form cybermetyny; c) re-
alizacja osobistej opieki medycznej (sta®y nadzér, systeatyczna kontrola,
opieka domowa, adaptacja urzijdze«, samodzielna obs?uga pez pacjen-
téw).

Trudno jest obiektywizowa¢, ujednolica¢, uschematyzowa&posoby po-
dejmowania decyzji, trudno wilc stworzy¢ narzidzia do doskonalenia le-
karzy w podejmowaniu decyzji (wilkszej ich obiektywizacji, wiarygodno-
tci). Psychologia moéwi o obcij»eniu (b?|dzie systematyczym) podejmowa-
nych decyzji, tak»e przez lekarzy. Filozo a dzia®a« in»ynéréw winna przede
wszystkim zak®ada¢ pokorne uznanie s®u»ebnej roli techriikvzgljdem me-
dycyny. Chodzi o wspomaganie, a nie zastjpowanie, tj. przyjcie za®o»enia,
»e lekarz zawsze jest ostatecznym wery katorem w procesieiagnostyczno-
terapeutycznym, jest nie do zastjpienia. Trzeba mu jedyniepoméc w okre-
tlonym zakresie, wzmocni¢ jego moxliwozci i udoskonali¢aar.

Przyk®adowo, de Dombal w 1972 roku opracowa? program, ktomgo wy-
nikowe decyzje diagnostyczne by2y bardziej wiarygodne nitekarzy (prze-
prowadzono odpowiednie testy w diagnostyce ostrego boélu kBusznego).
Program ten wykorzystywa® dane z podstawowych bada« pacjeddw. Le-
karze na podstawie tych samych danych mylili si} cz|xciej.

Obok skutecznej diagnozy wa»ny jest tak»e sposéb zarzjdzanproce-
sem leczenia pacjenta, wykonywaniem kolejnych bada« i testv, podejmo-
waniem decyzji odnoxnie procedur terapeutycznych. Tutaj ak»e zdarzaji
si; bady lekarzy.

Kierunkiem dzia®a«, obok coraz doskonalszych metod wspongania de-
tekcji i diagnozy w nowych obszarach medycyny mox»e by¢ wijc éamputero-
wo wspomagane nauczanie (CAL, angcomputer-aided learning). Chodzi o
prob; przeprowadzania dotwiadcze« nad metodami podejmowaa decyzji
w medycynie, aby ukszta®towa¢ wiedz} na temat sposobéw podimowania
takich decyzji. Potrzebne sj narz|dzia, ktére podejm; kryt ycznj analiz]
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sposobéw rozwijzywania problemoéw klinicznych, wprowadzjwizualizacje
cafego procesu podejmowania decyzji o ré»norodnym charaiize i konse-
kwencjach. Powstajj interaktywne, multimedialne zrodowiska nauczania,
estymacji skutkbw podejmowanych decyzji. Wskazywane sij bty w po-
dejmowanych dzia®aniach, proponowane si korekty. Mo»na weén sposéb
opierajjc si} na rzeczywistych, wiarygodnych danych o pacgntach prze-
testowa¢ umiejjitnozci lekarza, uczijc go jednoczetnie okttonego sposobu
podejmowania decyzji, u»ywania obiektywnych kryteridw, uwzglidniania
wyjjtkowozxci ka»dego przypadku. Wa»ne sj te» narzjdzia wspmagania
rozumienia zycznych podstaw procesu akwizyciji, wpdywu paametréw te-
go procesu na jakox¢ obrazu. Dobrym przyk®adem takiego nddzia jest
VirtualMammo ( www.VirtualMammo.com), stosowany do edukacji w dzie-
dzinie bada« mammogra cznych. Pozwala on obserwowa¢ zmignobrazu
radiogra cznego przy rO»nym napijciu na lampie rentgenowsiej, ro»nej
charakterystyce Imu, ekspozycji (mo»liwox¢ ustawienia atomatycznej re-
gulacji ekspozycji), przy czym widoczny jest obraz obu piesi.
Przedstawiono zaledwie ma2y fragment, sygnalizujjcy bogetwo tech-
nicznych rozwijza« w medycynie. Wydaje sij, »e nauka i technka dyna-
micznie zmieniajj oblicze medycyny, dzit bardziej ni» kieglkolwiek dot;d.
Podsumowuijjc, zasadnicze dzia?ania wspomagajijce sj ukiemkowane na:

Doskonalenia dzia?a« lekarza:

{ wilcej rozumie¢ (badania DNA, badania funkcjonalne mézgu)

{ lepiej widzie¢ (nowoczesne systemy obrazowania, urzjdzenre-
jestrujjce sygnady)

{ mie¢ kompleksowj wiedz} (cyfrowe systemy akwizycji i groma
dzenia informacji, informatyka medyczna)

{ skuteczniej leczy¢ (farmakologicznie, analitycznie, opacyjnie,
radiologicznie)

{ doskonalej uzupe®nia¢ i zastjpowa¢ (sztuczne organy, prety,
implanty)

Oszczidzanie pracy lekarza:

{ koncepcja medycyny automatycznej
{ upowszechnienie wiedzy medycznej (internet, telemedycya)
{ domowa opieka medyczna

Uzupe@nianie pracy lekarza:

{ rehabilitacja lecznicza
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{ w zakresie medycyny sportowej Pragn,; przedstawi¢ interesjjce
przyk?®ady dzia®a« wspomagajjcych .....

Zwikszanie niezawodnozci pracy lekarza

{ trafniej decydowa¢ (komputerowe systemy wspomagania, Sys-
my ekspertowe)

{ natladowa¢ naturalny spos6b rozumowania lekarza

Ukoronowaniem zabiegéw wspomagania jest trafniejsza degja lekarza.
Chodzi o umiejitne @jczenie bogatej wiedzy z faktami dotyczcymi danego
przypadku w celu uzupe®nienia pracy lekarza na etapie decyinym. Jest to
zagadnienie trudne, lecz ze wszech miar frapujjce i u»ytece. Cho¢ mo»na
je sprowadzi¢ do problemu maszyny Turinga, taki kierunek balac mo»e na
kolejnych etapach przynosi¢ ogromne korzyzci praktyczne.

W stosowaniu coraz nowoczezniejszych technologii nie chaidv »adnym
wypadku o redukcj; roli lekarza. Poprzez redukcj} b#déw wy nikajjcych z
ludzkiej natury, ograniczenie zb;dnych zaanga»owa« i wykazystanie pe2ni
umiejjtnoxci lekarza w przypadkach najtrudniejszych, szezegdlnie wa»nych
diagnostycznie uzyskuje si; coraz doskonalszy efekt jegorpcy.

Zastrze»enia dotyczj w niektorych przypadkach moralnych @&pektow
stosowania nowoczesnych technologii. Drugj obawj jest poszechnox¢ do-
stipu do najnowszych rozwijza« techniki w medycynie. Biednych nie sta¢
na nowoczesnj opiek; zdrowotnj. Kraje rozwijajjce sij muszj wydawa¢
olbrzymie pienijdze na licencje i tantiemy pozyskujic zagraniczne techno-
logie, co cz|sto przerasta ich mo»liwoxci nansowe i znacZe ogranicza za-
sijg walki z powszechnym ubdstwem i szerzijcymi si} epidemiani. Mamy do
czynienia z paradoksem, »e w dobie Internetu, lawinowo rogoych mo»li-
wo=ci porozumiewania si;, upowszechnienia dostjpu do ni¢zzonych 1réde?
informaciji, szanse korzystania z zaawansowanych technalé medycznych
mogj by¢ tak nieréwne, jak nigdy dotjd.

1.4 Medycyna bazujjca na dowodach

Na przestrzeni dziejéw medycyna by?a uto»samiania ze sztykW poczitko-

wej fazie rozwoju medycyny podejmowanie decyzji przez ylekza szamana"
odbywa?o si} na podstawie ludycznych przesjdow i wierze«. \Waz z po-
stijpem wiedzy z zakresu nauk podstawowych i klinicznych, pdejmowanie
decyzji medycznych podlega®o stopniowej racjonalizacjiPrzes?anki bazuiji-
ce na indywidualnych doxwiadczeniach lekarza by2y zastjpmane modelami
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1.22: Model postjpowania klinicznego zgodny z paradygmate me-

dycyny opartej o dowody

decyzyjnymi tworzonymi na przes®anek teoretycznych oraz bhda« epidemio-
logicznych. Obserwowany do chwili obecnej trend racjonatiacji decyzji Kli-

nicznych doprowadzi® do powstawania nowego stylu postpoania klinicz-

nego nazywaneganedycynj opartj o dowody. Za?o»enia medycyny opartej
o dowody zosta®y sformu®owane w 1980 roku przez McMastera Q&]. We-
d2ug zasad medycyny opartej o dowody, podejmowanie decyzklinicznych

sk#ada si} z nast|pujjcych etapow:

1.

zapewnienie moxliwie najbardziej obiektywnej oceny (pmiaru) stanu
zdrowia pacjenta

jednoznaczne zde niowanie problemu klinicznego

dokonane krytycznej analizy dostjpnych metod diagnosteznych w
oparciu 0 najnowsze pixmiennictwo medyczne

wybranie strategii diagnostycznej (lub terapeutyczne) dajicej w twie-
tle wynikéw bada« najlepsze wyniki diagnostyczne (terapetycznej)

. zastosowanie wybranej metody diagnostycznej (terapeytznej) do

rozwijzywanego problemu klinicznego.

wery kacja poprawnozci podjitych decyzji, ocena skutkdv podjitych
decyzji

Powy»sze zalecenia dotyczjce praktyki klinicznej prowadgz do modelu
postpowania klinicznego lekarza, ktory zosta? przedstawony na rys. 1.22
Zasadniczym elementem procesu podejmowania decyzji klicznych jest
systematyczna obserwacja stanu klinicznego pacjenta, spwadzajjca si
explicite lub implicite do pomiaru wybranych cech pacjenta. Odbywa si} on
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poprzez: wywiad lekarski, badanie kliniczne pacjenta, badnie laboratoryj-
ne pobranego materia®u biologicznego, badanie obrazowe. Wale»nozci od
specjalnotci medycznej udzia® poszczegoélnych sk®adowyohserwacji kli-
nicznej jest ré»ny. Przyk®adowo, w psychiatrii dominujjcym r6d®em infor-
macji jest wywiad lekarski, w endokrynologii { oznaczenie §»e« hormonéw
w surowicy krwi, zax w radiologii { badanie obrazowe.

Obserwacja kliniczna, podobnie jak ka»dy pomiar, jest zawze obcij»ona
niepewnozcij. ™rdd®ami niepewnozci obserwacji kliniczns:

niekompletna informacja przekazana przez pacjenta (g26wie podczas
zbierania wywiadu lekarskiego),

niekompletna informacja uzyskana przez lekarza podczas lbania kli-
nicznego (czynniki niezale»ne mog;j utrudnia¢ badanie, npttumienie
tonéw serca przez grubj warstw, tkanki ttuszczowej podczassduchi-
wania stetoskopem),

b#dna informacja przekazana przez pacjenta (twiadoma lulmiexwia-
doma manipulacja pacjenta, unikanie precyzyjnej odpowiedi na ywsty-
dliwe" pytania),

b2dy pomiarowe podczas badania klinicznego, laboratoryjego lub
obrazowego,

utrata percepcji bjd! zgromadzonej wczezniej informacji pzez bada-
jicego lekarza.

Zebrane wyniki badania klinicznego stanowij wektor danychopisujjcy
stan kliniczny badanego pacjenta. Nale»y jednak zauwa»y®;e wynik ba-
dania nie musi by¢ to»samy ze oszacowaniem stanu zdrowia.Vvderdzenie
w badaniu radiologicznym przerwania cijg®ozxci tkanki koshej twiadczy o
stanie klinicznym { z2%amaniu kozci. Jednak»e wartox¢ stj>réa danego hor-
monu w surowicy krwi nie stanowi bezpozxredniej informaciji cstanie uk®adu
hormonalnego. Zatem nale»y dokona¢ przekszta®cenia wekéo obserwacii
klinicznych na wektor stanu klinicznego pacjenta. Operacj tj nazwano
obserwatorem stanu klinicznego, poprzez analogi; do znamg® w teorii ste-
rowania pojicia obserwatora stanu obiektu [109].

Majjc oszacowany wektor danych opisujjcy stan kliniczny pacjenta,
mox»emy zbudowa¢ model diagnostyczny pacjenta, ktéry pozvionam po-
stawi¢ w2atciwj diagnoz|. Model taki jest tworzony implicite w umyzle
lekarza i integruje informacje o stanie klinicznym pacjent oraz wiedz| z
zakresu prawid®owego i patologicznego funkcjonowania oegizmu ludzkie-
go. Zadaniem modelu diagnostycznego jest tak»e dokonanigs»¥nicowania
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pomijdzy ré»nymi rozpoznaniami diagnostycznymi charakteyzujjcymi si
zbli»onym stanem klinicznym. Przyk®adowo (w uproszczeni), obserwacja
kliniczna: ostry boél za mostkiem; stan kliniczny: niedotlenienie mijtnia ser-
cowego; potencjalne diagnozy: zawa® serca lub ostry napadudznicy bo-
lesnej. Zastosowany model diagnostyczny powinien prowadl do decyzji
diagnostycznej rozstrzygajjcej ostateczne rozpoznanie.

Mox»na wyro»ni¢ trzy rodzaje strategii diagnostycznych. Peérwszj z nich
jest diagnostyka na podstawie pojedynczego testu diagnogtznego. Meto-
da ta stosowana jest bardzo rzadko, w sytuacjach wymagajjcgh szybkiej
decyzji lub w badaniach przesiewowych. Najcz|xciej stosej si; diagnostyk;
opartj o seri; szeregowych testéw klinicznych, zwilkszajijc w ten sposéb
wiarygodnoz¢ diagnostyczni.

Jexeli dla danej jednostki chorobowej istnieje zestaw spgacznych ob-
jawoéw, mo»liwa jest stratega polegajjca na rozpoznawaniu worca (ang.
pattern recognition based diagnosis Ten sposéb diagnostyki cz|sto jest sto-
sowany w systemach komputerowego wspomagania diagnozy. Wokcepciji
medycyny opartej o dowody, komputerowe systemy wspomagage diagno-
styk] medycznj stanowij jedno z narzjdzi prac Klinicysty. Z najdujj one
zastosowanie szczegolnie w radiologii przy ocenie przes@wvej zdji¢ mam-
mogra cznych.

Powy»sze strategie diagnostyczne mox»na by2o opisa¢ moduiadecyzyj-
nymi typu yczarnej skrzynki", gdy» abstrahowa®y od relacji przyczynowo
skutkowych mijdzy objawami, a etiopatogenezj danej choroly. Podej*cie to
znajduje zastosowanie wowczas, gdy etiopatogeneza chosofest nieznana,
lub istniejj sprawdzone testy diagnostyczne, b;djce uznarym standardem
Klinicznym.

Trzecij strategij diagnostycznj jest diagnoza oparta o analiz] wiedzy
pato zjologicznej i epidemiologicznej, ktéra wykorzystuje rozumowanie de-
dukcyjne (ang. knowledge based diagnogisTen spos6b podejmowania de-
cyzji diagnostycznych jest szczegolnie zalecany, gdy mamgo czynienia
z kazuistykj. Obserwacja kliniczna pacjenta prowadzi do nespecy czne-
go stanu klinicznego (co uniemoxliwia zastosowanie rozppbanie wzorca)
i jednoczexnie zastosowane testy diagnostyczne prowadzpdsprzecznych
decyzji diagnostycznych.

Wybranie odpowiedniej strategii diagnostycznej dla daneg@ pacjenta
tworzy model diagnostyczny. Model ten jest zawsze obcij»on niepewno-
*cij estymacji stanu klinicznego pacjenta oraz jego nieddladnozcij, wyni-
kajici z ograniczonej wiedzy iloxciowej i jakotciowej dotgzicej etiologii i
patomechanizmow wijkszoxci schorze«.
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Rys. 1.23: Wielokryterialny charakter decyzji klinicznych

Podjicie przez lekarza decyzji diagnostycznej pozwala wyzaczy¢ mo-
del terapeutyczny rozpoznanej jednostki chorobowej, uwzZidniajjc stan
kliniczny chorego oraz najnowszj wiedz, z zakresu farmakaigii, chirurgii
oraz rehabilitacji. Analiza tego modelu prowadzi do wybraria mo»liwie naj-
skuteczniejszej i mox»liwie najmniej szkodliwej (inwazyjo+¢, skutki uboczne
lekéw) decyzji terapeutycznej. Globalnym wskalnikiem cel wszystkich de-
cyzji podejmowanych przez lekarza jest odzyskanie przez pgenta zdrowia
lub stanu maksymalnie zbli»onego do zdrowia.

Wed?2ug paradygmatu medycyny opartej o dowody, ka»da decyzj kli-
niczna musi by¢ podejmowana na podstawie bilansu argumendi kontrar-
gumentéw zwijzanych z danj decyzjj. Zgodnie z modelem przedtawionym
na rys. 1.23 decyzje kliniczne maj;j charakter wielokryterialny. Muszj one
uwzglidnia¢: stan kliniczny pacjenta, przes2anki wynikajice z najnowszej
wiedzy medycznej, preferencje i mo»liwozci pacjenta orazgyoaniczenia bio-
etyczne. Spoxrod wymienionych czterech uwarunkowa« podepwania de-
cyzji, tylko jedno dostarcza jednoznacznych wskazéwek. Sjo uwarunkowa-
nia bioetyczne regulowane przez odpowiednie przepisy prawi deontologii
lekarskiej. Przes®anki dostarczane przez kliniczne obsercje pacjenta sj
obcij»one badami pomiarowymi. Wskazania wynikajjce z aktualnej wie-
dzy medycznej sj obcij»one b2dami zastosowanych modeli. Zolei uwa-
runkowania decyzyjne uwzglldniajjce preferencje pacjena mogj by¢ tak»e
obarczone b?dem samoxwiadomozci chorego.

Woprowadzenie do codziennej praktyki lekarskiej zasad medyyny opar-
tej o dowody przyczynia si} do standaryzacji metodologii padejmowania
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decyzji lekarskich. Przedstawiony model postjpowania klnicznego jest po-
mostem mijdzy sztuk; lekarskj a medycynj naukow; wspomaganj techni-
ki. Na ka»dym etapie proces decyzji klinicznych mo»e by¢ wsprany przez
Zaawansowane systemy komputerowego wspomagania decyzji.

1.5 Informacja, inteligencja, komputer

1.5.1 Informacja

Jestextmy xwiadkami ery informacji o technologicznych podawach, kto-
ri charakteryzuje intensywny rozwoj spodecze«stwa infornacyjnego, prze-
kszta®cajjcego si} stopniowo w spo?ecze«stwo szeroko ddghej (tzw. wol-
nej) wiedzy. Wobec rosnijcej roli Internetu mo»na moéwi¢ rowne» o zjawisku
tworzenia si} spo®ecze«stwa sieciowego (prace Castellsd]). Coraz wilk-
sze znaczenie rozwoju technologicznego, zdominowanegaez zagadnienie
efektywnej wymiany informacji oraz twiata nauk przyrodniczych i £cis?ych
wida¢ chocia»by w propozycjach tzw. trzeciej kultury [2].

Statystyczna teoria informacji jest znacznie czjtciej wylorzystywana w
metodach efektywnej reprezentacji i analizy danych, jedn& w nowocze-
shych rozwijzaniach coraz wijkszj roll odgrywa semantyczny aspekt infor-
macji. Semantyczna analiza obrazéw, ekstrakcja informacjdiagnostycznej
staje si} najwa»hiejszym elementem metod komputerowego vpomagania
diagnozy.

Teoria statystyczna

Prace C. Shannona sprzed ponad 50 lat okrezxli®dy matematycenpodsta-
wy statystycznej teorii informaciji formalizujjc m.in. poj |cia statystycznego
Ir6d2a informacji z modelem procesu losowego o cijg2ym zbiae wartozci,
entropii jako miary informaciji, zniekszta®ce« 1réde® informaciji.

Zaproponowany przez Shannona opis informacji znalaz® powschne za-
stosowanie w ro»nych dziedzinach nauki, m.in. w biologii, radycynie, lo-
zo i. Wystjpuje w nim stochastyczne rozumienie informacji jako "poziomu
niepewnozci" odbiorcy zwijzanej z analizj dostjpnych danych. Trudno pod-
wa»y¢ ogromne znaczeniem teorii Shannona w rozwoju wspogsnej nauki.
Jednak warto zwréci¢ uwag] na ograniczenia tej teorii, szcegoélnie w zakre-
sie uproszczonych, nierealistycznych za?o»e« statystyoych oraz poprzez
pominijcie semantyki w de niowaniu 1réde? informaciji.

W statystycznej teorii informacji dominuje sk®adniowy (sy ntaktyczny)
aspekt informacji. Nie prowadzi sij rozwa»a« dotyczjcych prawdziwozci
czy u»ytecznozci danych. Informacja rozumiana jest wtedygko rozwa»any
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cijg symboli r6d®a informacji nad ustalonym alfabetem z ogdlnie przyijit
wartoxcij semantycznj (znaczeniem).

Teoria semantyczna

W niektorych przypadkach semantyka obrazéw odgrywa na tyleznaczic;j
rol; w interpretacji (u»ytkowaniu, odczytaniu zawartej in formacji) przeka-
zywanych danych, »e powinna stanowi¢ wa»ny element w prodesoptyma-
lizacji algorytméw kompresiji jako "uzupe?nienie" statystycznej teorii infor-
macji. Wa»nym obszarem zastosowa« jest tutaj obrazowanie edyczne.

Dwa zasadnicze cele teorii Shannona to: a) obliczanie ilotmformacii
dostarczanej przez r6d?a moxliwie wiernie opisujjce przey?ane dane, b)
opracowanie efektywnych kodéw bazujjcych na w2atciwych naelach staty-
stycznych 1rode? informacji. Oba te elementy wymagajj ustdenia znacze«
pojedynczej danej, kontekstu jej wystjpienia, charakteru reprezentowanej
informaciji.

Nale»y tutaj odwo?a¢ si} do podstaw ogélnej teorii informagi, w ktorej
wystipuje pojicie semantycznej teorii informacji. Poczijt ki tej teorii stano-
wij prace Bar-Hillela i Carnapa [?] rownie» z lat 50 zesz?ego wieku, a istot;j
jest okrexlanie dodatkowo znaczenia poszczegoélnych synibalfabetu ré-
d2a informacji. Wykorzystanie ontologicznych i aksjologcznych aspektow
rozumienia informaciji jest trudne do prze®o»enia na formaty i algoryt-
miczny opis modeli rrode? informaciji, jednak wykorzystanie elementéw tych
teorii wydaje sij konieczne w takich zastosowaniach jak np.analiza, rekon-
strukcja i indeksowanie trexci obrazéw medycznych w sposowiarygodny
diagnostycznie.

Algorytmiczne wykorzystanie zasad semantycznej teorii ifiormacji mo-
»e byC nieco 2atwiejsze poprzez skorzystanie z tych metod nesnatycz-
nych, ktére u?atwij semantycznj selekcj; w algorytmach rozpoznawania.
Chodzi tu o wykorzystanie analizy funkcjonalnej, ktére poavala w wi;k-
szym uwolni¢ sij od nierealistycznych zafo»e« statystyczych dobierajjc
bazy przekszta?ce« przybli»ajjcych efektywnie lokalne, swilowe w2azciwo-
*ci sygna?u. U2atwia to tak»e dostosowanie metody analizy asemantyki
Ir6d2a informacji poprzez wilksze uporzjdkowanie informaciji (zhierarchi-
zowanie jej opisu) i dok®adniejszy jej opis (czasow; charaterystyk} wielu
skal u2atwiajjcj rozdzielenie sygna®u od szumu) w nowej dzdzinie prze-
kszta?cenia.

W latach 50 zesz?ego stulecia powsta®a "moskiewska szkoaotii infor-
macji" z jej najznakomitszym przedstawicielem A.N. Ko®mogorowem. Obok
probabilistycznych sposob6w modelowania tréde? informgecwykorzystano
tam tak»e teori} przybli»ania (aproksymaciji) iréde? z wykorzystaniem me-
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tod analizy funkcjonalnej. Stochastyczny proces opisujig réd2o informaciji

zastjpiony jest przez klas| funkcji (sygna2ow) f okrexlonych w dziedzinieT .

Dowolna funkcja jest aproksymowana i dyskretyzowana przexoder za po-
moc;j sieci aproksymacji. Sie¢ aproksymacji wed@ug koncefjico®mogorowa
[?] jest zbiorem funkcji mo»liwie zupenym i ma2o-licznym (katrolowanym

przez inne pojicie entropii), aproksymujjcym istotne cechy sygna2éw (funk-
cji) réd2owych. Kryteria doboru i optymalizacji postaci s ieci formu2owane
jako minimalizacja b2du przybli»enia de niujj proces rep rezentacji (mo-
delowania) danych z dopuszczeniem strat.

Na poziomie ogdlnotci proponowanym przez teoril Ko®mogorga bar-
dzo niewiele mo»na powiedzie¢ o strukturze optymalnej dla ahego pro-
blemu sieci aproksymacji. Chocia» alternatywna teoria omu informacji nie
prowadzi to dok®adnych oszacowa« relacji z2o»onozci modelréd2a do ilo-
*ci reprezentowanej informaciji, to jest istotna ze wzgliduna sugesti; funk-
cjonalnego modelowania réde?. Chodzi o wyznaczenie efgktnych baz
przekszta®ce« obrazéw w celu lepszego opisu informaciji.

Wykorzystanie dotwiadcze« semantycznej teorii informadj dodatkowo
coraz doskonalszej wiedzy medycznej na temat zasad percgipgsychowizu-
alnej danych obrazowych i obiektywizacji metod ich interpretacji pozwala
konstruowa¢ doskonalsze sposoby selekcji i porzjdkowani@nalizowanej in-
formacji na podstawie optymalizowanych metod opisu danych(du»a rola
analizy funkcjonalnej, przede wszystkim analizy harmoniznej, czyli anali-
zy funkcji z wykorzystaniem transformacji o bazie wielu skd dobieranej w
przestrzeni czas-cz|stotliwoz¢).

1.5.2 Inteligencja

W roku 1883 F. Galton twierdzi® ma2o wnikliwie: inteligencja to podsta-
wowa zdolno+¢ umys@u, decydujjca o sukcesie jednostki w ywea o byt".
Znacznie trafniej de niowa? to pojjcie A. Binet (1905): int eligencja to
przede wszystkim zdolnot¢ do wydawania trafnych sjdéw, zve&zcza w od-
niesieniu do probleméw i sytuacji dnia codziennego. Warte pdkretlenia
jest bardzo praktyczne rozumienie inteligenciji. Inteligencj; uto»samiano ze
sprawnozcij w zakresie: 1)rozumienia s20w, 2)u»ywania SRO("p2ynnoz¢
s?owna"), 3)posdugiwania si} liczbami, 4)zapamijtywania, 5)szybkoz*ci spo-
strzegania, 6)rozumowania przez indukcji, 7)wyobralni przestrzennej (jest
to 7 pierwotnych zdolnoxci umys2owych).

Inteligencja (sownikowo) to cecha umys2u odpowiadajjca a sprawno+¢
w zakresie myz+lenia, rozwijzywania problemow i innych czynozci poznaw-
czych. Od poziomu inteligencji zale»y poprawnox¢ rozumidéa z2o»onych
problemow i skutecznox¢ poszukiwania trafnych rozwijza«a tak»e spraw-
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no+¢ dzia®ania w warunkach trudnych, nieznanych, przy silych ogranicze-
niach, w stresie. Inteligencja to sprawne uczenie si}, my#hie abstrakcyjne,
adaptacja do biex»jcej sytuacji, podejmowanie skutecznychdecyzji, ale i
+wiadomoz(¢.

Sztuczna inteligencja

Sztuczna inteligencja kojarzona jest z maszynj my#licj, c¥li sj to meto-
dy, algorytmy, urzjdzenia posiadajjce funkcje ludzkiego umys2u. Inaczej,
sztuczna inteligencja jest naukj o maszynach wykonujjcychzadania, ktére
wymagayjj inteligencji, gdy sj rozwijzywane przez cz®owiela.

Wed2ug s®ownika PWN inteligencja sztuczna , ang. arti cial intelli-
gence (Al), to dzia® informatyki, ktérego przedmiotem jest badanie regu?
rzijdzjcych tzw. inteligentnymi zachowaniami czwieka, tworzenie mode-
li formalnych tych zachowa« i w rezultacie implementacji (algorytmow,
programow, sprzjtu) komputerowych symulujjcych te zachowania. Do za-
chowa« inteligentnych zalicza si} przede wszystkim postreganie, rozpo-
Znawanie, uczenie sij, operowanie symbolami, pos2ugiwaaisi; jizykiem,
rozwijzywanie probleméw, kreatywnoz¢ (tworczo+¢, orygialnox¢) i in.

Realizacje komputerowe wykorzystuje sii do rozpoznawanigkszta®tow
(np. pisma, elementow obrazéw), diwikéw (np. mowy), do gry (np. w
szachy), dowodzenia twierdze«, w celu komponowania muzykittumacze-
nia testéw, formu®owania ekspertyz (ocen, opinii), sterownia robotami,
Zz2o»onymi procesami technologicznymi, a nawet do sugerowi prostych
diagnoz lekarskich.

Toczy sij sp6r o twiadomoz¢, tj. mo»liwo+¢ wytworzenia +wdamych
systemoOw sztucznej inteligenciji. Wielu przedstawicieli muki o procesach
poznawczych (ang.cognitive science, m.in. M. Minsky, widzi takj mo»li-
wozx¢, zat+ sceptycy (m.in. J.R. Searle, R. Penrose) twierdzpe +twiadomo+¢
jest jedynj w swoim rodzaju w2azciwozcij ludzkiego mézgu, téry nie przy-
pomina w dzia®aniu komputera.

Komputer (nie)mo»e by¢ inteligentny

Poniewa» termin "inteligencja" trudno precyzyjnie zde ni owa¢, zmierzy¢,
jednoznacznie oceni¢, Turing zaproponowa? test oceny sudkitywnej z kry-
terium wery kacji: nie sposo6b odro»ni¢ komputera od cz®oweka na pod-
stawie udzielanych odpowiedzi. Celem jest stwierdzenie,zy maszyna jest
inteligentna. Osoba oceniajjca zadaje pytania, na ktére ogowiadajj w
sposOb anonimowy maszyna oraz cz®owiek. Jexli maszyna zasie uznana
za cz®owieka, to mo»na o niej powiedzie¢, »e jest inteligerd.
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1.5.3 Wspomaganie diagnostyki obrazowej

Niewijtpliwie wspomaganie metodami komputerowymi obrazowej diagno-
styki medycznej nale»y w du»ym stopniu do obszaru sztuczneteligen-
cji. Wystjpuje przede wszystkim wykorzystanie wielu wspolnych sposobéw
analizy danych, algorytméw przetwarzania, detekcji i klasy kacji informa-
cji. Jednak réwnie istotne jest stosowanie teorii przetwarania obrazéw, do-
starczajjcej narz,dzi ekstrakcji informacji i modelowania percepcji zmian
w obrazach. Trzecim niezwykle wa»nym elementem jest wykogstanie wie-
dzy medycznej, charakterystyki subiektywnych ocen zmian,procesu inter-
pretacji obrazéw i wery kacji ocen w niepowtarzalnych uwarunkowaniach
klinicznych.

Zadania stawiane przed systemami wspomagania sj wymagajg Kilka
probleméw wa»nych z medycznego punktu widzenia, ktorych @ sposéb
zalgorytmizowa¢ w sposob wiarygodny to:

Poprawa warunkéw pracy ("okulary” - wijksza zdolnox¢ postrzegania,
usprawnienie pracy, wyznaczenie parametréw obliczeniowgh):

{ wydobywanie informacji ukrytej z obrazéw, uwydatnianie cech
(metodami przetwarzania)

{ wyszukiwanie, semantyczny opis (indeksowanie, gromadzés prze-
sy?anie) informacji diagnostycznej

{ poprawa percepcji zmian (wizualizacja cech o du»ym znaczan
diagnostycznym)

{ liczbowa (parametryczna) charakterystyka struktur wykry tych

Zwikszenie czu2ozci ("wijksza czujnox¢"):

{ selekcja cech istotnych diagnostycznie
{ obiektywizacja: diagnozy, oceny, procesow podejmowaniaatyzji
{ rozpoznawanie, wskazywanie symptomow

Zwikszenie trafnozci ("wzrost nieomylnozci"):

wspomaganie decyzji
planowanie: terapii
kontrola: leki

sterowanie i monitorowanie
prognozowanie

Lt N e W e T e S e W e}

uczenie lekarzy
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Jak dotjd stosowanie metod komputerowego wspomagania w meaz-
nej diagnostyce obrazowej jest rzadkie. Powodow takiego ahu rzeczy jest
wiele. Przede wszystkim jest to zagadnienie z2o»one, niegdajjce si; for-
malnej czy numerycznej obiektywizacji, cierpijce na brak sandardéw, bar-
dzo silnie zale»ne od czynnika ludzkiego. Sj jednak obszamy medycynie,
gdzie metody te sj z sukcesem wykorzystywane od wielu lat.

Przyk?®ady znanych zastosowa« metod komputerowego wspomagia
medycyny:

Inteligentne wspomaganie decyzji: diagnozy medyczne, zatenia do-
datkowych testow, decyzje w nagdych przypadkach;

Klasy kacja struktur: rozpoznawanie symptomoéw, klasy ka cja stanu
zdrowia, zachowa« cz2owieka, sensu wypowiedzi;

Kontrola: sprawdzanie dawek lekéw, moxliwych interakcji Ekéw, po-
tencjalnych przeciwwskaza;

Planowanie: terapii, diety, optymalizacja dzia®a« w trakcie jej prze-
biegu;

Sterowanie: urzidze« podtrzymujjcych funkcje »yciowe, manitorowa-
nie stanu pacjenta i ostrzeganie w sytuacjach kryzysowych;

Analiza obrazéw: rozpoznawanie i interpretacja obrazéw z paratury
medycznej, kontrola jakoxci obrazu;

Detekcja regularnozci: wykrywanie niebezpiecznych sympgmow w sy-
gna?ach EKG, EEG i innych;

Separacja sygna2éw z wielu réde?; oczyszczanie obrazéw zusoéw,
ltracja sygna2ow elektrycznych (np. mrugania powiek z EEG);

Prognozowanie: rozwoju choroby;

Gry strategiczne: uczenie sij na b®dach w symulowanej rzezywisto-
*Ci;

Szukanie wiedzy w medycznych bazach danych, wnioskéw z olrse-
cji, inteligentne szukanie informacji (szukanie semantyzne);

Selekcja cech: na co warto zwr6ci¢ uwag);

Redukcja wymiarowozci problemu, mo»liwotci oglidania daych w
relacji do innych;
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Optymalizacja wielokryterialna i optymalne spe@nianie oganicze;

Zrozumienie umysau: doxwiadcze« psychologicznych, spdmo rozu-
mowania i kategoryzacji, poruszania si; i planowania, pro@séw ucze-
nia - przydatne ka»demu;

Opieka pooperacyjna (wymaga du»ego dotwiadczenia), wspaganie
decyzji w oparciu 0 monitorowanie symptomoéw i obserwacj; ozeki-
wanych zmian;

Okrezlenie sk®adu pozajelitowego od»ywiania noworodkéwaroddzia-
aach intensywnej opieki (system ekspertowy);

Zarzidzanie systemem sztucznego oddychania dla oddzia®6umten-
sywnej opieki (system ekspertowy).

Inne ....



Rozdzia? 3

‘rodowisko: centra radiologii
cyfrowe], PACS, RIS,
telemedycyna, CAD

3.1 Centra radiologii cyfrowej

Wspa?2czesne trendy technologicznie warunkujjce rozwdj rdiologii to:

trodowisko w pe?ni cyfrowe, czyli zintegrowane medyczne stemy
informacyjne;

w?ajczenie wszystkich oddzia?6w szpitala (w tym centrum radologii)
w kompleksow; sie¢ gromadzenia i wymiany informacji - szpialny
system informacyjny (HIS);

powszechny dost|p sieciowy, Internet;

rozwoj telemedycyny (w tym teleradiologii, telekonsultagi, teledia-
gnozy);

doskonalenie zintegrowanych systemoéw obrotu informacjj brazow;
(typu PACS-RIS);

rozwlj nowoczesnych metod zarzidzania przep?ywem informai (w
tym zabezpieczenia, standaryzacja procedur wymiany, syrfwonizacji
etc.).

Podstawowe elementy zintegrowanego trodowiska informagyego to PACS,
RIS, HIS, CAD, telemedycyna, rozliczenia, statystyka i nadzor, standardy
DICOM, HL-7.

51
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3.1.1 Kilucz: radiogra a cyfrowa

Denicja 3.1 Radiologia

Radiologia to nauka zajmujjca si; wykorzystaniem obrazowania medycz-
nego w celach diagnostycznych i leczniczych.

2

De nicja 3.2 Radiologia cyfrowa

Radiologia cyfrowa to zastosowanie technik komputerowychw systemach
obrazowania medycznego.

2

De nicja 3.3 Radiogra a cyfrowa

Radiogra a cyfrowa to operacje na obrazach cyfrowych zastsowane do
przexwietleniowych bada« rentgenowskich.

2

De nicja 3.4  Centrum radiologii cyfrowej

Centrum radiologii cyfrowej to zintegrowane trodowisko akvizycji, groma-
dzenia, wymiany, wizualizacji, przeszukiwania, opisu bad« obrazowych z
komputerowym wspomaganiem diagnostyki.

2

Kluczem do oxrodkéw radiologicznych w pe®ni cyfrowych jestadiogra a
cyfrowa. Udzia? radiograi w rynku bada« obrazowych jest dominujjcy
(3.12).

3.1.2 Szpitalny system informacyjny HIS

De nicja uproszczona (wstjpna) : HIS to zbiér komputerowych aplikacji wy-
korzystywanych przez wszystkie oddzia®y szpitalne (w tym wspecjalizowa-
ne).

De nicja ideowa (docelowa): HIS to zintegrowany system obiegu infor-
maciji (obs®ugi informatycznej) szpitala. Podstawowe cech systemu szpital-
nego to: otwartot¢, z®o»onox¢, modudy, sprziganie, stangyaacija, dost|p-
no+¢, niezawodnox¢. Do zada« nale»y rejestracja, nadzochu pacjentow,
Zlecenia, stosowanie lekéw, wyniki bada« (laboratoria, rdiologia, teleme-
tria, intensywny nadzor), opisy i zalecenia, raportowanie kosztorysy itp.

HL7

Jest to norma de niujjca przesy®anie (wymian}) danych (inf ormaciji) tek-
stowych w medycznych *rodowiskach informacyjnych (informatycznych).
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Rys. 3.1: Podzia® rynku obrazowych bada« medycznych.

Bazuje na warstwie aplikacyjnej (warstwa 7) modelu OSI Open Systems
Interconnect) opracowanego przez 1SO. Istotne cechy to:

wymiana informacji za pomoc;j transakcji (blokéw danych) z3»onych
z segmentéw (tj. pol, elementéw pdl, podelementéw pol)

najwaxniejsze segmenty: poczjtek-aplikacja wysy?ajjca bdbierajjca
(MSH), nag2éwek transakcji (MSG), dane pacjenta (PID), dane z po-
bytu w szpitalu (PV1), trex¢ zlecenia (ORC), dane zlecenia ©BR),
wyniki bada« (OBX), potwierdzenie odbioru (MSA), uwagi i ko men-
tarze (NTE)

kodowanie znakéw w ASCII oraz kodéw narodowych

i zez zdarzeni z ie) i ierdzeni u
miana poprzez zdarzenia (przesanie otwierdzenia dzor

3.1.3 Radiologiczny system informacyjny RIS

Jest to system zapewniajjcy (wspomagayjjcy) obsdug; informatycznych pro-
cedur (zada«) wykonywanych w ramach diagnostyki obrazowejw zakresie
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wymiany (obrotu) danych tekstowych:
dane pacjenta
zlecenia
terminy
wykonanie badania

zu»yty materia?, obs®uga magazynu

raporty

statystyka, rozliczenia

Podstawowym zao»eniem uzasadniajjcym istnienie takich ystemow jest
mo»liwie +cis?a integracja ze rod®ami danych obrazowychzérzidzanymi
poprzez PACS) oraz siecij stacji diagnostycznych.

3.1.4 Systemy archiwizacji i transmisji obrazow

Historyczny rozwdj tych systeméw mo»na zamknij¢ w nast|pujjcych eta-
pach:

PACS | generacji dzia®ajjce wed?ug schematu: rod®o bada« lura-
zowych ! transmisja (sie¢)! archiwum (serwer)! stacja diagno-
styczna;

PACS Il generacji: wijksza standaryzacja oraz zarzjdzanieinformacjj
(DICOM);

PACS Ill generacji: dodatkowo wykorzystanie metod CAD, kontroli
jakoxci obrazowania i wymiany danych, przeszukiwanie bazpbrazo-
wej po zawartozxci.

Celem systeméw archiwizacji i transmisji obrazéw jest obsiga informa-
tyczna procedur (zada«) wykonywanych w ramach diagnostykiobrazowej
w zakresie danych obrazowych. Elementami wykorzystywanymw PACS
Si systemy obrazowania, monitory, serwery zapasowe, archia - magazyny
danych, drukarki, skanery, czytniki itp.

Koncepcja systemu archiwizacji i transmisji obrazéw @ng. PACS) po-
chodzi z lat osiemdziesijtych. Pierwsze rozwijzania tego ypu zbiegdy si,
w czasie z rewolucjj komputeréw osobistych, ktére sta?y sildostatecznie
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tanie i proste w obs2udze, by sta¢ sij narzidziem pracy lekazy i s2u»b
medycznych. Szybki rozwoj technologiczny, umo»liwiajjcy zapis obrazéw
diagnostycznych w postaci cyfrowej, zmieni® sposéb ich artiay oraz przy-
czyni@ sij do ich reorganizaciji, archiwizacji i 2atwiejszg dystrybucji. Obrazy,
wczezxniej otrzymywane jedynie na materia®ach twiattoczyéh, zacz|2y by¢
przechowywane na ré»nego rodzaju noxnikach magnetycznycmagneto-
optycznych. Oprdcz korzy+ci wynikajjcych z samej formy artiwizacji ma-
my szereg korzy+ci z mo»liwoxci komputerowego przetwarzantak zapisa-
nych obrazéw - oprécz samego wyzwietlania nale»y do nich nmlaxox¢ ich
przesania, zarbwno pomijdzy ré»nymi punktami np. tego sanego szpitala,
jak i pomildzy szpitalami. Skraca to czas dost|pu do informacji obrazowej
oraz redukuje koszty.

3.1.5 PACS pierwszej generaciji

Jak ju» wspomniano, systemy PACS swoje korzenie majj w latat osiem-
dziesijtych, kiedy to zrodzi®a si} koncepcja systemu archwizacji i transmisji
obrazéw. PG4tniej zosta®a ona okrexlona mianem systemu PACBierwszej
generacji. Wed2ug tej koncepcji system zapewnia? transmijsobrazéw po-
przez sie¢ komputerow;j ze punktu akwizycji do miejsca archvizacji. Stam-
tid obrazy mogdy zosta¢ przes?ane do jednostek komputerovgh zdolnych
do ich wy+wietlania i przetwarzania.

PACS pierwszej generacji zawiera® wiic 4 g2dwne elementy 8&dowe:
[73]

stacje akwizycyjne
serwer

stacje robocze
sie¢ komputerow;j

Stacje akwizycyjne odpowiedzialne sj za rejestracj; obradw w postaci
cyfrowej. Do najcz,+ciej spotykanych rodzajow stacji akwieycyjnych nale»j:

tomografy komputerowe (computed tomography - CT)

tomografy emisyjne (single photon emission computed tomography -
SPECT, positron emission tomography - PET)

rezonans magnetyczny hagnetic resonance - MR

radiogra | komputerowj ( computed radiography - CR
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ultrasonogra | ( ultrasonography - USG

Czjsto spotykane jest te» wprowadzanie do PACS obrazow zajestro-
wanych na klasycznych noznikach i nastjpnie poddanych skaswaniu.

W systemach pierwszej generacji zadaniem serwera jest zadzanie
przysy2anymi obrazami, ich dystrybucja do stacji diagnosycznych oraz ar-
chiwizacja. Warto wspomnie¢ w tym momencie o wadze i sporejdxci pro-
blemoéw zwijzanych w2azxnie z archiwizacjj. Przede wszystkh mamy tu do
czynienia z bardzo du»j iloxcij informacji. Typowy obraz mammogra czny
to kilka tysilcy na kilka tysilcy punktow, z kilkunastoma bi tami na piksel.
Inne modalnozci to bardzo cz!sto ca?e sekwencje obrazéw. 8a wilc sobie
wyobrazi¢ skal; problemu dla wijkszego otrodka obrazowami medycznego.
Typowo stosowanymi noxnikami w jednostce archiwizujjcej g2y szybkie
dyski magnetyczne, tatmy magnetyczne oraz pamijci magnetoptyczne.
Wybor typu noxnika by? kompromisem mijdzy cenj a czasem dospu do
informacji. Wysoka cena pami;ci magnetycznej oraz d®ugi cas dostjpu dla
pamijci tatmowej sprawiady, »e rozsijdnym kompromisem by?2ystacje wie-
lodyskowe(@ng. jukebo® wykorzystujice dyski magneto-optyczne. Pojem-
nozci tych stacji waha®y si} od kilkuset gigabitéw do kilku terabitéw[73]. Z
pewnozcij te» szybkj popularnot¢ uzyskajj notniki optycze, bazujjce na
technologii stosowanej w pdytach DVD, co daje nadzieje na taie i dajjce
rozsjdny kompromis mijldzy szybkozcij dostjpu i pojemnozcij, rozwijza-
nie.

Stacje robocze przeznaczone do wyzwietlania i przetwarzenobrazéw,
wyposa»one by2y w jeden lub kilka monitoréw o rozdzielczotod 512 do
2048 linii. Monitory o rozdzielczozci 512 linii wykorzystywano g2éwnie do
wstlpnego przeglidu obrazéw. Monitory tredniej rozdzielzozci (ok. 1024
linii) wykorzystywane by2y do analizy obrazéw TK, MR, USG, SPECT.
Monitory o wysokiej rozdzielczozci by®y wykorzystywane doszczegéowej
analizy obrazéw CR oraz w analizie poréwnawczej bada« pochizjcych z
ro»nych modu@éw akwizycyjnych.[73]

Do transmisji obrazéw wewnitrz szpitala lub pomijdzy nimi s tosowano
ré»norodne rozwijzania, najczjtciej jednak by2y one opam o Ethernet lub
FDDI (Fiber Distributed Data Transfer). Szczeg62owy dobér protoko?u ko-
munikacyjnego zale»a? jednak od producenta systemu i by? chj wysoce
zindywidualizowan;.

3.1.6 PACS drugiej generacji

PACS pierwszej generacji powstawa? jako system do przesyda i archi-
wizacji obrazow. Jednak wraz z rozwojem i coraz tmielszym wéczaniem
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techniki komputerowej do ré»nych obszaréw dzia?alnozci g#tala narodzi-
aa sil koncepcja systemu PACS drugiej generacji. Rozszerzan standard
pierwszej generacji o standaryzacj} formatu protoko®éw kanunikacyjnych
oraz okrexla mechanizmy zarzjdzania danymi.

Ten rozwdj systeméw PACS pozostawa? w xcistym zwijzku ze staar-
dem umosliwiajjcym wspé?prac] urzidzeniom ré»nych produentéw. Na
poczijtku lat 80 American College of Radiology i National Electrical Manu-
facturers Association ustanowili wspolnie standard ACR-NEMA w wersji
1.0 oraz 2.0, de niujjcy format zbioru danych oraz protoké® komunikacyjny.
Z poczitkiem lat 90 ACR-NEMA zosta? rozszerzony do standardi DICOM
3.0 (Digital Imaging and Communication in Medicine). Standaryzacja ob-
jita trzy obszary:[73]

Archiwum (baza danych, formaty, serwer)
Komunikacja (protoko®y, serwer, konwertery)
Integracja PACS w medycznych systemach informacyjnych (sewver)

Szczegolnie ten ostatni punkt - integracja PACS-u z innymi ystema-
mi informacyjnymi w szpitalu nale»y uzna¢ za kluczowy. Integgracja z HIS
(Hospital Information System) i RIS (Radiological Information System)
znaczjco rozszerza zakres funkcji realizowanych przez seer PACS, ktéry
poza archiwizacjj i udostjpnianiem danych obrazowych pe2n réwnie» funk-
cj, otrodka zarzjdzajjcego bazj danych. Coraz bardziej wygukane funkcje
wyszukiwania i zarzijdzania informacjj obrazow; (jak wyszukiwanie ob-
razéw po zawartoxci, ang. content-based image retrieval) gwoduj; coraz
bardziej znaczjce rozszerzajj mo»liwozxci i funkcje serwarPACS (rys. 3.2).

3.1.7 Integracja HIS-PACS

Integracja systemow PACS z innymi rozwijzaniami wynika z idei jednokrot-
nego wprowadzania tej samej informacji. Z punktu widzenia wytkownika
systemu informatycznego w szpitalu niezrozumia®a jest koiecznox¢ wpro-
wadzania tej samej informaciji (jak np. dane osobowe pacjefat) kilkukrotnie,
do ro»nych z technicznego punktu widzenia systeméw. Cho¢hywspomnia-
ne dane osobowe - powinny by¢ wprowadzone do systemu jednaitnie, w
momencie rejestracji, i by¢ dostipne we wszystkich elemerich systemu w
ktorych sj potrzebne.

Generalnie rzecz biorjc, integracji systeméw s2u»j dwa stadardy: HL7
oraz DICOM. Standard HL7 (Health Level 7) jest standardem wymiany
danych cyfrowych pomildzy instytucjami medycznymi. Jego podstawowym
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Acquisition

Rys. 3.2: Schemat systemu PACS.

celem jest dostarczenie elastycznej i efektywnej metododi wymiany infor-
macji medycznej. Jest zde niowany jako niezale»ny od systau kompute-
rowego oraz protoko?u komunikacyjnego u»ywanego do wymigndanych.
W odro»nieniu od wilkszozci innych standarddéw, ktore skupaji sij na wy-
maganiach specy cznych dla okretlonych dzia®6éw nauk medgaych, HL7
proponuje rozwijzania, ktére mogj by¢ wykorzystywane w kaxelej instytuciji
medycznej, niezale»nie od charakteru jej pracy.

HL7 jest wilc, obok standardu DICOM, jednj z dwdch g26wnych obo-
wijzujjcych wytycznych dotyczjcych informatyki medyczne j. Istotne jest
wilc rozré»nienie ce?ow obu rozwijza«. HL7 dotyczy w g26wngmierze da-
nych klinicznych i administracyjnych[95].

DICOM natomiast jest zbiorem standardéw dotyczjcych przetwarzania,
sk#adowania i transmisji medycznych danych obrazowych. Jgo podstawo-
wym celem jest zapewnienie integracji medycznych urzjdzewbrazujjcych,
skaneréw, serwerdw, stacji roboczych i innych elementéw fnastruktury
oxrodka medycznego, zwijzanej z akwizycjj, przetwarzanim i sk®adowa-
niem danych obrazowych.
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3.1.8 DICOM

Standard ten dotyczy przede wszystkim trzech istotnych zagdnie« zwij-
zanych z u»ytkowaniem bada« obrazowych:

archiwum (baza danych, formaty, serwer)
komunikacji (protoko?y, serwer, konwertery)

integracji PACS w medycznych systemach informacyjnych (sewer)

klasa us ug
SOP
SOP .
(r?ds uga obik (para us uga-obiekt)
| s‘;rupa 55 2 iy
zarz dzanle ) /
:"Sk adowame \ /' jednostki informacyjne

Wyszuklwanle

potW|erdzen|a

danla moduy —»atrybuty

Rys. 3.3: Bardzo ogo6lny schemat us®ug w standardzie DICOM.

3.1.9 IHE

Poczjtki tej inicjatywy sijgajj roku 1998, obecnie zat uczesthiczy w niej
wiele podmiotéw z Europy, Azji i Ameryki. Liczni producenci zamiast ry-
walizowa¢ i podkrezxla¢ specy k| swoich produktéw tak»e na pziomie for-
matéw zapisu i wymiany danych sj wspé2projektantami i wspotwércami
mo»liwie pe?nej integracji informatycznej swoich produkbw. Zasadniczym
celem IHE jest bowiem pe®na integracja medycznych zrodovksnformacyj-
nych. Poszukiwany jest wilc wspolny jizyk integracji systeméw bazujjcy na
strukturach XML, mechanizmach standardéw DICOM i HL7. Zde niowano
nast,pujjce pro le integracyjne:

sekwencji usdug
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Rys. 3.4: Struktura informacji tekstowej w DICOM na przyk®adzie kon-
kretnego badania TK mézgu.

aktualizacji danych pacjenta

spojnej prezentacji obrazu

prezentacji zgrupowanych procedur

obrazow kluczowych

dostjpu do informaciji radiologicznych
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obrazéw podstawowych i raportéw numerycznych

przepdywu procedur zaawansowanego przetwarzania (CAD-BFS)
rozliczania

bezpiecze«stwa

Wijcej informacji mo»na znale!¢ na stronie: http://www.ihe.net/

3.2 Referencyjne bazy danych obrazowych

W ostatniej dekadzie dziedzina indeksowania obrazéw sta2ai} intensywnie
eksplorowanym polem badawczym, poczijwszy od otrodkéw rzmvych [88,
89] poprzez organizacje komercyjne[90, 92, 93], a» do *redsk akade-
mickich. Réwnie» organizacje standaryzacyjne, na przyk& International
Standard Organization (ISO/IEC), zaj;2y si; tj tematykj. | SO/IEC powo-
aa® specjalnj grup; roboczj, ktéra pracuje nad zde niowaniem standardu
opisu zawartoxci multimedialnej [94]. Powody tego wzmo»@go zaintereso-
wania tj tematykj sj z®o»one, z pewnozcij jednak do g2éwnychpowodow
zaliczy¢ nale»y lawinowo rosnjcj ilox¢ danych obrazowych gchodzjcych
z urzjdze« cyfrowych. Trend ten jest dostrzegalny zaréwno wdziedzinie
urzjdze« profesjonalnych wszelkiego rodzaju, jak i w »yciucodziennym,
gdzie obserwujemy chot¢by ekspansj} cyfrowych aparatéw fatgra cznych.
Wywo?auje to rosnjcj potrzeb| coraz efektywniejszych mechanizmow indek-
sowania i wyszukiwania danych. Tradycyjne techniki wyszukwania infor-
macji efektywnie spe?®niajj swoje zadania w odniesieniu donformacji tek-
stowych. Trexci informacyjne zawarte w obrazach, zbiorachdwikowych
czy sekwencjach wideo wymagaji nieco innego podejtcia i w faku z tym
nowych metod i algorytmow.

Mechanizmy indeksacji i wyszukiwania sj powszechnie stoseane w na-
szym codziennym »yciu. Wszyscy przecie» korzystamy z intaetowych me-
chanizmow wyszukiwania informacji, takich jak Googld™ , AltaVista ™ czy
Yahoo™ . Wszystkie one bazujj jednak na klasycznym, opartym o tekst
sposobie wyszukiwania. Nawet us®ugi dedykowane do wyszwkania infor-
macji multimedialnych, takie jak Google Imagestrademark ierajj si; na
informacji tekstowej, towarzyszijcej obrazowi na stronie WWW, a nie na
samym obrazie.

W dux»ej mierze ta nieobecnox¢ mechanizméw wyszukiwania ipch ni»
tekstowe wynika z trudnozci zagadnienia indeksacji innymimetodami. Trud-
nozxci te wynikajj z kilku czynnikéw. Przede wszystkim z boga&twa trexci
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informacyjnej, ktorj niesie obraz, d'wijk czy sekwencja wideo w poréwna-
niu do tekstu. Znane powiedzenie, »e "jeden obraz wart jestysijca s*ow"
+mia?o mo»na uzna¢ za niedoszacowanie. Kolejnj kwestij jegakt, »e w
dziedzinie obrazu trudno znale'¢ odpowiednik s2owa klucaeego z wyszu-
kiwania tekstowego. Jeszcze trudniej jest okrezli¢, jak tés®owa kluczowe"
dla obrazu uzyska¢.

3.2.1 Woprowadzenie do indeksowania obrazOw zawartoxcij

Indeksowanie obrazéw zawartozcij jest bardzo intensywnigozwijajjcym

sij polem badawczym od lat 70. Du»y wp2yw na tj dziedzin} mia? roz-
woj dwdch innych dziedzin wiedzy: teorii cyfrowego przetwazania obrazu
oraz technologii bazodanowych. Te pierwsze wpdywa?y na r@j cech ob-
razowych, u»ywanych do indeksowania, drugie - wychodzjc oihdeksowa-
nia bazujjcego na opisie alfanumerycznym - na mechanizmy iteksujjce i
struktury danych.

Poczjtkéw indeksowania obrazéw, bazujjcego na opisie alfaumerycz-
nym, mo»na doszuka¢ sij w latach 70. Proponowane wéwczas pegcie
polega®o na manualnym opisaniu obrazéw a nastjpnie ich wyskiwaniu z
u»yciem silnika bazodanowego (ang. databse management $gs1, DBMS)..
Wiele technik, zwijzanych w ocenj efektywnozxci zapyta«, stukturami da-
nych, metodami przechowywania indekséw, wywodzi si; w2atie z bada«
nad indeksowaniem obrazéw bazujjcym na opisie tekstowym.

Taka forma wyszukiwania informacji obrazowej wcij» oczywitcie jest
stosowana i trudno sobie wyobrazi¢, »eby w najbli»szej prag2ozci ten stan
rzeczy uleg® zmianie. Tym niemniej istniejj przynajmniej dwa punkty, gdzie
podejtcie bazujjce na zawartotci obrazu wygljda atrakcyjie - szczegdlnie
gdy mamy do czynienia z du»ymi zbiorami obrazow, liczijcymi klkadziesijt
czy kilkaset tysijcy elementow. W takiej sytuacji riczny op is mo»e sta¢ sij
k2opotliwy. Co wijcej jednak, alfanumeryczny opis bardzo rzadko, o ile w
ogoble, mo»e odda¢ bogactwo tretci zawartej w obrazie. Opigvesze jest
zale»ny od kontekstu, sytuacja w jakiej jest dokonywany. Jeli w momencie
dokonywania opisu znany jest kontekst, w jakim obraz b}dziewyszukiwany,
sytuacja nie jest taka z%a. Mo»emy dostosowa¢ charakter opii do tego
kontekstu. Jednak czjsto kontekst ten nie jest dok®adnie zmny. Wowczas
powstaje problem opisania obrazu w taki sposéb, aby nie utrai¢ »adnej
istotnej informacji w nim zawartej. Ale co bjdzie dla szukajjcego istotne ?
Tego nie wiemy, wijc koo si} zamyka.

Mechanizm wyszukiwania po zawartotci mo»e w takiej sytuacpy¢ po-
mocny. Cechy wyznaczane na podstawie samego obrazu mog; ghmwa¢
znacznie szerszy obszar semantyczny obrazu i, w zwijzku z ity, sj nieja-
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ko lepiej przygotowane do szerszej grupy zapyta«, osadzool w ro»nym
kontekzcie i majjcych na celu wyszukanie obrazu pod innym kem.

W latach 90. rozwdj technik informatycznych sprawi?, »e dux bazy ob-
razowe sta?y sij coraz powszechniejsze, rownie» w medycgniPrzedstawio-
ne powy»ej dwa problemy z alfanumerycznym opisem danych obzowych
sta®y sij coraz powaxhiejsze. Koncepcja indeksowania obzédw zawartoxcij
jest prébj rozwijzania tych probleméw. W miejsce manualnego opisu ob-
razéw proponuje si} tutaj opis bazujjcy na cechach samego ofazu, takich
jak histogram, cechy teksturowe, itp. Co wa»ne, pozyskiwaa sj one z obra-
Zu w spos6b automatyczny, co bardzo znaczjco zmniejsza kdas@owolnie
rozumiany - czasowy, ludzki, nansowy) utworzenia takiego opisu - w po-
réwnaniu do opisu tworzonego przez cz2owieka. Odpowiednikonstruujjc
zestaw wykorzystywanych cech mo»emy te» minimalizowa¢ kéekstowox¢
opisu, starajjc si} dopasowa¢ cechy do moxliwie szerokiejagny mo»liwych
kryteriow wyszukiwania - przynajmniej teoretycznie.

3.2.2 Systemy indeksowania zawartoxcij w medycynie

Jak ju» wspomniano, ostatnie lata to gwa®owny wzrost iloxt powstajj-
cych obrazéw cyfrowych. Dotyczy to rownie» obrazéw medyczych. Czisto
spotykanym w literaturze przyk®adem jest szpital genewskj gdzie w 2002
roku powstawa?o 12000 obrazow dziennie, w tej chwili ta licka z pewno-
*Cij nie zmniejszy?a si; za sprawj cho¢by coraz powszechrjgzej obecnozci
cyfrowych urzjdze« obrazujjcych w otrodkach medycznych. Arzjdzanie i
dostlp do takiej iloxci danych staje sij coraz bardziej k®opotliwy, w wijk-
szoxci bowiem jest on oparty na danych identy kujjcych pacjenta bjd?!
charakteryzujjcych badanie (opis, modalno+¢, itp.) [99] &k jak to de niuje
standard DICOM [100].

Potrzeba systemu indeksowania zawartoxcij dla obrazéw meaznych
jest wijc jakoxciowo podobna do innych dziedzin »ycia. Znagico inna jest
jednak specy ka dziedziny obrazéw medycznych. Zostanie amszczegé2owo
omoéwiona w dalszej czjtci pracy, w tym momencie istotne jest»e z tego
powodu, ca®kiem bogata zresztj, ilox¢ publikacji dotyczjgch tej tematyki
zajmuje si; potencjalnymi rozwijzaniami bjd* omawia wstijp ne proby ad-
aptacji CBIR (ang. content-based image retrieval w medycynie (rys. 3.5).
Niezwykle rzadkie sij prace poparte rzetelnj ocenj efektywroxci propono-
wanego rozwijzania. Przyk®ady zastosowa« klinicznych sj ¢szcze rzadsze.

A przecie» potencjalne zastosowania CBIR w dziedzinie obmw me-
dycznych sj bardzo szerokie. Cel dzia®ania systemu obrazigego w medy-
cynie cz|sto zwyk@o si} de niowa¢ jako dostarczenie w2azteiej informacji
we wiatciwym czasie do w2atciwej osoby, »eby podniet¢ jakediadczo-
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Rys. 3.5: Przyk®adowe ekrany systemu medycznego CBIR z interfegm
WWW

nej usdugi medycznej (ang. right time, right place paradignj[101]. Kla-
syczne podejtcie do wyszukiwania danych medycznych, opariha nazwi-
sku pacjenta, identy katorze badania czy serii nie jest w tym przypad-
ku wystarczajjce[101]. W praktyce klinicznej istotna, a nawet niezb,dna,

by2aby mo»liwox¢ wyszukania danych zawierajjcych tj samj nodalnoz¢,
ten sam obrazowany organ, pokazany w tym samym rzucie, itp. \Wkszox¢
z tych informacji jest oczywitcie przewidziana przez standrd DICOM, a

praktycznie wszystkie cyfrowe urzjdzenia obrazujjce sj z nm zgodne, jed-
nak kilka kwestii jest problematycznych. W ramach projektu IRMA prze-

prowadzono badania[102], w ktorych pokazano, »e, przyk®avo, w pewnym
oxrodku medycznym 16% obrazéw mia?o b?dnj informacj} odn&nie ob-
razowanego organu. W takiej sytuacji wsparcie wyszukiwara opartego na
informacji z metadanych zwijzanych z obrazem technikj typu CBIR wydaje

sij by¢ uzasadnione.

Zastosowaniem, gdzie techniki CBIR mogj by¢ bardzo pomocnejest
szeroko pojjta dydaktyka i badania naukowe. Spotykane w nit repozyto-
ria i referencyjne bazy danych obrazowych czjsto chcielibymy przeglida¢
wed2ug dox¢ egzotycznych, trudnych do przewidzenia wczeaenkryteriow,
innych ni» w przypadku praktyki klinicznej. Atrybuty alfan umeryczne mogj
w takiej sytuacji nienajlepiej pasowa¢ do naszego zapytaai Innym przy-
k3@%dem przydatnozci CBIR w przedstawianym zastosowaniu jg& sytuacja,
gdy chcemy znalel¢ obrazy podobne wizualnie, lecz inaczeflimgnozowane.
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Wydaje si;, »e w zastosowaniach medycznych najwikszj przgz?o+¢ ma-
ji rozwijzania 2jczjce informacj; tekstowj, z wyszukiwani em opartym na
znanych, tradycyjnych rozwijzaniach bazodanowych (text-based queries) z
wyszukiwaniem po zawartoxci. Znane sj ju» opracowania opigice takie
systemy, okrezla sij je mianem CBIR2.[103]

3.2.3 Systemy indeksowania zawartoxcij

QBIC QBIC (Query By Image Content)[96] jest pierwszym komercyj-
nym systemem indeksowania obrazéw zawarto+cij. Fakt, »e Byon w ogole
jednym z pierwszych rozwijza« tego typu, a tak»e fakt, »e zas® on wpro-
wadzony na rynek przez tak znaczjcj rm; jak IBM sprawi?, »e mimo
swojej prostoty, jest to jeden z bardziej znanych systeméwypu CBIR i z

pewnozcij wpdyni? na kszta®t potniejszych rozwijza« w tej dziedzinie.

QBIC obs?uguje du»j gam; form zapyta. Mo»e ono by¢ w postaci
obrazu przyk®adowego, konturu, rozk?adu kolorystycznegdjd! fragmen-
tu tekstury. Wykorzystywane przez system indeksy sj relatywnie proste
i obejmuj;j proste cechy histogramowe, zmody kowane cechy éksturowe
Tamury[97] - kombinacja skrotnozci, kontrastu i kierunkowz=ci)[98]. Cechy
kszta?tu w QBIC to cyrkularnox¢, mimo=rod, orientacja g2éwmych osi i gru-
pa momentéw inwariantnych[90].

Z racji prostoty wykorzystanych cech efektywnox¢ systemu ®IC nie
jest wysoka, tym niemniej znalaz® on zastosowanie komercyg, a w chwili
pisania niniejszej pracy by? wykorzystywany cho¢by przez %ynne muzeum
Ermita».

Virage System Virage[92] jest kolejnym, po QBIC, szeroko znanym sy
temem typu CBIR, o rodowodzie komercyjnym. Obs2uguje, tak pk QBIC,
du»a gam| form zapyta« - obraz przyk®adowy, kontur, tekstura, rozk®ad
kolorystyczny. Nowa w poréwnaniu do QBIC jest mo»liwot¢ steowania
rownolegle kilku powy»szych form, rownolegle w jednym zapyniu, wraz z
przypisaniem ka»dej wagi do danego elementu zapytania.

System Virage znalaz® zastosowanie w wielu instytucjach i rmach,
cho¢by w stacji telewizyjnej CNN.

Zdecydowana wijkszo+¢ prac nad systemami indeksowania zawozcij
prowadzona jest w trodowisku akademickim, tote» tutaj w2agie znajduje-
my najwilksze bogactwo rozwijza« tego typu i najwijkszy dor obek teore-
tyczny w tym zakresie. Z racji tej iloxci trudno o poréwnanie obejmujjce
wszystkie znaczjce prace. Tym niemniej mo»na wskaza¢ kilkaajbardziej
znanych rozwijza«.
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GIFT  Bardzo interesujjcym i dostjpnym w ramach fundacji GNU jest

GNU Image Finding Tool (GIFT). Jest to opracowany na uniwersytecie
w Genewie system typu CBIR, wykorzystujicy do komunikacji z klien-
tem protoké? MRML (Multimedia Retrieval Markup Language) [ 104]. Jest
to oparty o XML protoké? komunikacji mijdzy klientem a serwe rem typu

CBIR, dajjcy szereg moxliwozxci takich jak uzyskanie infornaciji o kolek-
cjach obrazow na serwerze, dostjpnych algorytmach, ich pametrach, itp.

Jest to interesujjca, rozwojowa platforma do budowy w2asnyh rozwijza«
tego typu. Istotny przy tym jest dostjp do pe®nych kodéw iréd 2owych.

3.2.4 System Flexible Image Retrieval Engine

Flexible Image Retrieval Engine (FIRE)[105] jest projektem zwijzanym
z projektem IRMA, majjcym na celu zrealizowanie systemu typu CBIR
0 uniwersalnym przeznaczeniu, zapewniajjcym architektuf umo»liwiajjcj
aatwj rozbudow,; systemu o nowe cechy, metryki i struktury danych.



Rozdzia? 4

Interpretacja informacji
obrazowej | wery kacja
narz,dzi wspomagania

4.1 Informacja obrazowa

Poprawna interpretacja informacji obrazowej wymaga szergiej wiedzy do-
tyczjcej przedmiotu bada«, sposobu uzyskania obrazu ( zyezne podstawy
obrazowania), charakterystyki danej metody obrazowania épecy ka ob-
razu, artefakty, zdolnox¢ rozdzielcza, czu?ox¢ kontrastutd.), w2atciwozci
konkretnego urzjdzenia (systemu) obrazujjcego, w tym moxiwozxci prze-
twarzania i wizualizacji bada« obrazowych. Rozumienie obazu jest wijc
procesem za?o»onym, a kluczowj rol; odgrywa szeroko pojjtasemantyka
Zzobrazowania.

4.1.1 Ocena jakoxci obrazéw medycznych

Klasa obrazéw medycznych wydaje sij jednj z najbardziej wynmagajijcych

pod wzglidem wiernozci obrazowania przy zachowaniu wysogj jakoxci pre-
zentacji wszystkich istotnych szczeg626w. Stosowanie w kg przypadku me-
tod przetwarzania, poprawy jakoxci czy kompresji wymaga sitecznych,
jednoznacznych i obiektywnych wskatnikow jakoxci obraz6w najlepiej w
kategoriach wartoxci diagnostycznej. Uxrednione miary oharakterze ogél-
nym mogj by¢ niewystarczajjce, a lokalne wskatniki i ich interpretacja
sj silnie zale»ne od semantyki sceny i znaczenia poszczegdih struktur

i ich fragmentéw. Brak wystarczajjco pewnych metod oceny j&ozci obra-
zOow diagnostycznych jest k2opotliwy przy doskonaleniu mebd wspomaga-

67
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nia diagnostyki obrazowe;j.

Ocena jakozci jest zagadnieniem wieloaspektowym, trudnyni czjsto
niejednoznacznym, silnie subiektywnym. Wa»nym elemententozwa»a« na
temat sposobéw oceny jakozci obrazéw przetworzonych jesnaliza jakozci
obrazu oryginalnego. Trzeba pamijta¢ o tym, »e ka»dy systenobrazowa-
nia ma swoje ograniczenia, nie wszystkie cechy prezentowgch obiektow
sj odzwierciedlane w rejestrowanych obrazach. Ka»dy syste obrazowa-
nia mo»na scharakteryzowa¢ za pomocj czasowo-cz;stotliwaiowej funkcji
przenoszenia, ktéra stanowi kompletny opis danego systemuFunkcja ta
okrexla czjstotliwo+¢ granicznj, dopuszczajijcj okrexlop poziom szczego-
aowozxci opisu informacji dotyczijcej obiektow reprezentownych w zareje-
strowanym obrazie.

Ocena jakozci przetwarzanych obrazow

Obraz jest "dobrej" jakoxci zazwyczaj wtedy, gdy wed®ug petcepcji wzro-
kowej wyglida "przyjemnie" (bez rzucajjcych si; w oczy znie kszta?ce«),
bjd! te» jest u»yteczny do pewnych zastosowa« (np. zachowej pe®nj in-
formacje diagnostycznj orygina®u, mo»liwe jest automaty@ne wyznaczanie
konturéw obiektow bez zmian). Nie istnieje niestety jedna &uteczna miara
pozwalajijca okrezli¢ jakot¢ obrazu, szczegdlnie w zastasmiach medycz-
nych. Mo»na wyré»ni¢:

obiektywne miary znieksztace« (inaczej miary obliczenioe) - wiel-
kotci skalarne bjd! wektorowe, wyznaczane automatycznie ad2ug
ustalonej zale»noz+ci (obiektywizm rozumiany jest w sensiebliczenio-

wym);

subiektywna ocena jakozci (inaczej miary obserwacyjne) - gychowi-
zualne testy oceny jakozci (diagnostycznej) przeprowadzee przy po-
mocy grona specjalistéw (u»ytkownikéw) wed?ug ustalonychregu?,
zwykle z wykorzystaniem skali ocen (najczjtciej liczboweg opisem
s?ownym) lub te» mechanizmu porzjdkowania wed2ug poziomugko-
*cCi;

obiektywno-subiektywne miary jako+ci miary obliczenioweoptyma-
lizowane z wykorzystaniem subiektywnych ocen specjalisis;

diagnostyczne testy detekcji zmian - bardziej z2o»one, dgtzjce kon-
kretnej aplikacji testy oparte na mo»liwie wiernej symulagi rzeczy-
wistych warunkow interpretacji obrazéw medycznych oraz wrkliwej
analizie statystycznej odpowiednio opracowanych wynikowestéw kla-
sy kacyjnych.
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Miary obliczeniowe (obiektywne)

Do najbardziej po»jdanych cech miary obiektywnej nale»y zlczy¢ przede
wszystkim: du»y poziom korelacji z subiektywnj ocenj jako<i (ostatecznj
wery kacjj przydatnoxci miary obiektywnej jest jej zgodno £¢ z ocenj psy-
chowizualnj) oraz wysokj podatno+¢ w analizie obliczeniowj, tj. 2atwox¢
obliczeniowj, prostot] aplikacji, bogactwo narzjdzi do an alizy i optymali-
zacji oraz 2atwozx¢ interpretacji. Po?jczenie tych dwoch ceh okazuje si} w
praktyce bardzo trudne.

Miary skalarne W przypadku miar skalarnych uzyskanie dobrej korela-
cji z ocenj subiektywni jest bardzo trudne. Miary te dajj jed nak 2atwox¢
interpretacji i analiz poréwnawczych. Niech oryginalny obraz cyfrowy, wie-
lopoziomowy ze skalj szaroxci, 0 szerokoHd i wysoko+ciN bjdzie opisany
funkcjj jasnoxcif (m;n); 0= m<M; 0~ n<N .

Wartozci pikseli obrazu przetworzonego w tej samej dziedmie ozna-
czono przezf{m;n) . Do najbardziej u»ytecznych (na podstawie ekspery-
mentoéw w?asnych, a tak»e analizy literaturowej) skalarny& miar jakozci
obrazow (z kategorii metod poréwnawczych) zaliczy¢ nale»przede wszyst-
kim takie miary jak:

maksymalna ro»nica (ang.maximum di erence ), zwana te» szczyto-
wym b3 dem bezwzglidnym PAE (ang. peak absolute erroj:

MD = mma%(fj f(m;n) f{m;n)jg (4.1)
b?jd tredniokwadratowy (ang. mean square erro:
MSE= - * f(m;n) f(m;n) 2 (4.2)
"M N ' ' '

m;n

szczytowy stosunek sygna®u do szumu (angpeak signal to noise ra-
tio): ,
PSNR = 10log I\f'a N mamnff (m’n)92 (4.3)
mn f(m;n)  f{m;n)
przy czym warto+¢ max,, ff (m;n)g jest zwykle ustalana ma pozio-
mie najwijkszej mo»liwej (a nie faktycznej) wartoxci funkdi jasnozci,
np. 255 dla danych 8-bitowych;

trednia ré»nica (ang.average di erence):

-— 1 X . .
AD = M N f(m;n) f{m;n) (4.4)

m;n
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Miary de niowane przez réwnania 4.1-4.4 odnosz; si} do obraéw mo-
nochromatycznych. W przypadku obrazéw kolorowych warto+dmiary znie-
kszta®cenia podaje si} cz|sto jedynie dla sk®adowej luminacji. Mo»na tak-
»e wyznaczy¢ wartoxci zniekszta®ce« dla wszystkich sk2amiypch przestrzeni
kolorow lub te» okrezli¢ miar] jako euklidesowa odleg2o+¢ wj przestrzeni.

4.1.2 Ocena wiarygodnozci diagnostycznej obrazéw

Wiarygodno+¢ diagnostyczna obrazu jest zwijzana ze zdolaeij obserwato-
ra tego» obrazu do detekcji symptomow patologicznych, a take wycijgania
odpowiednich wnioskéw o charakterze diagnostycznym, a nat terapeu-
tycznym. Celem metod wspomagania diagnostyki obrazowej & zwijksze-
nie wiarygodnozci diagnostycznej obrazéw. W przypadku steowania nieod-
wracalnych (selektywnych) metod kompresji (w archiwizacj, telediagnosty-
ce) opinie lekarzy specjalistéw sj niekiedy sceptyczne, g¥nie ze wzglidu
na du»j odpowiedzialnot¢ i ryzyko obni»enia jakoxci obram) a wijc po-
gorszenia warunkow diagnozy. Stijd te» szczegolnie istotngest opracowanie
takich miar wiarygodnozci diagnostycznej obrazow, ktore pzwolj okrexli¢
rzetelne kryteria ocen metod selekcji i uwydatniania infomacji diagnostycz-
nej w obrazach.

Istotnym sposobem oceny wiarygodnozci jest wykorzystanistatystycz-
nych miar symulacyjnych (SMS) w testach detekcji zmian, pozavalajjcych
kompleksowo oceni¢ jakox¢ obrazu w kategoriach diagnosgrych, z uwzglid-
nieniem warunk6w pracy oraz sposobu interpretacji informaji obrazowej w
konkretnej aplikaciji.

Charakterystycznymi cechami metod SMS w ocenie wiarygodnsci dia-
gnostycznej si przede wszystkim:

du»a z%o»onoz¢ i czasoch?onnoz¢,

wykorzystanie subiektywnych opinii lekarzy specjalistoww danej dzie-
dzinie, przy jednoczesnym dij»eniu do maksymalnej obiektywzacji
ocen,

dokonywanie subiektywnych ocen wartoxci diagnostycznejlmazéw w
warunkach zbli»onych do codziennej praktyki lekarskie;.

Techniki SMS zosta?y oparte na mo»liwie realnej symulacji zeczywi-
stych warunkow pracy z obrazami, na ktorj sk®adajj sij odpowiednio za-
projektowane testy oceny subiektywnej przeprowadzane w nksymalnie
rzeczywistych warunkach pracy klinicznej. Analiza wynikow tych»e testow
sprowadza si; zwykle do wery kacji hipotez statystycznych majjcych zwij-
zek z wiarygodnozcij danych grup obrazéw. Miary symulacyje oparte sj
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na za®o»eniu, »e obok istotnych elementéw sk®adajjcych sija jako+¢ obra-
zu (kontrast, rozdzielczot¢, stosunek sygnadu u»yteczreglo szuméw, po-
ziom artefaktow, zniekszta®cenia przestrzenne), w odbiae obrazu istotne
sj tak»e warunki obserwacji, w ktérych odbywa sij interpret acja informacji
w nim zawartej. Percepcja okrexlonych obiektéw, struktur b innych cech
obrazu silnie zale»y od warunkéw pracy obserwatora. Chodziu z jednej
strony o sposob prezentaciji obrazu w danym systemie (jakoHdarty gra cz-
nej, monitora itp.), z drugiej za+ o warunki zewnitrzne, w ktorych pracuje
specjalista (oxwietlenie pomieszczenia, czynniki powodgige zmiczenie, er-
gonomia pracy itp.). Sposob prezentacji obrazéw powinien dpowiada¢ ich
jakozci oraz przeznaczeniu.

Schemat odbioru informacji obrazowej winien by¢ uzupe?niny o cha-
rakterystyki pracy specjalisty. Natladujjc postjpowanie standardowego ob-
serwatora, nie sposob uwzglidni¢ wszystkich czynnikbw magych wpdyw
na jego prac, (podejmowanie decyzji diagnostycznych). Steowane sj wi,c
uproszczone metody, oparte na subiektywnej zdolnoxci obseatora do wska-
zania okrezlonych zale»nozci, prawid®owego opisania infeacji czy detek-
cji pewnych cech istotnych dla danej aplikacji na podstawieanalizowanych
obrazow. Najpopularniejszj obecnie takj metod; jest szerko wykorzysty-
wana w medycynie procedura wyznaczania krzywych ROC (angReceiver
Operating Characteristic), ktéra wywodzi si} z teorii detekcji sygna2u. Eks-
perci obserwujjcy odpowiednio przygotowane obrazy dokonjj ich oceny,
ktéra dotyczy detekcji pewnych cech czy lokalnych w2asnotmbrazu no-
szjcych znamiona patologii. Wyniki ich binarnych decyzji (jest lub nie ma
patologii), dokonanych na zbiorze obrazéw testowanych (i wiarygodnej
statystyki koniecznych jest przynajmniej sto takich decyzi) nanoszone sj w
postaci punktow w uk®adzie wspé@rzidnych ROC, przy czym kasly punkt
reprezentuje estymacj, prawdopodobie«stwa prawdziwej i §szywej decyzji
kolejnego specjalisty, czyli skutecznox¢ jego pracy.

Prostym, aczkolwiek mniej wiarygodnym sposobem oceny jakeci dia-
gnostycznej obrazéw sj metody subiektywne wykorzystujjceskale ocen.

Ocena subiektywna

Poniewa» ostatecznym interpretatorem czy analitykiem obazow sj najcz;-
*ciej specjalizci danej dziedziny lub te» "popularni" u»ykownicy, sposéb
oceny jakozci oparty w zasadniczej cz}+ci na opiniach odhicdw obserwu-
jicych testowane zbiory danych wydaje sij rozwijzaniem naturalnym. To
specjalitci wykorzystujicy rozpatrywane zbiory danych wiedzj najlepiej,
co decyduje o jakoxci obrazu, jakie cechy obrazu sj brane podwvag; przy
jego analizie i to oni potra j najlepiej sformu2owa¢ kryteria przydatnozci
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obrazdéw, a nastjpnie wed2ug nich przeprowadzi¢ proces ocgnich jako-

*ci. Jednak ka»da ludzka opinia zagro»ona jest pewnym suliigwizmem,

mo»liwozcij pomy?2ki, brakiem staoxci kryteriow i powtaralnoxci ocen np.,
tote» kluczowym zadaniem przy opracowaniu miar obserwacyiych jest (pa-
radoksalnie) minimalizacja czynnika subiektywnego (wynkajjcego z samej
natury tych metod) zwijzanego z decyzjami poszczegoélnych sbb. Chodzi
0 zobiektywizowanie ocen, czyli wy2onienie "obiektywnej pawdy" o jako-

*ci przetwarzania ze zbioru pojedynczych ocen subiektywrh, obarczonych
mniejszym lub wijkszym b?dem.

W testach oceny subiektywnej biorj udzia? przewa»nie dwie gupy ob-
serwatorow: eksperci z danej dziedziny wykorzystywania ofazow lub ludzie
zupe?®nie przypadkowi. Do testu mo»na te» zaprosi¢ grup; spgalistow od
analizy i przetwarzania obrazéw, znajjcych sposoby ocenygko+ci obrazéw
weddug ré»nych koncepcji, ogéine zasady percepcji czy odivu informacji
obrazowe.

Subiektywna ocena jakozci przetworzonych obrazéw mox»e byzepro-
wadzana na wiele sposob6w. Istniejj dwa zasadnicze rodzajeiar subiek-

tywnych:

miary absolutne (bezwzglidne): obserwatorzy, stosownie d jakozci
danego obrazu, umieszczajj go w odpowiedniej kategorii wédg przy-
jitej skali ocen, przy czym sama ocena zupe?nie abstrahujedjakozxci
innych obrazéw,

miary poréwnawcze (wzglidne): obserwatorzy ustalajj wzajemnj re-
lacj; jakoxci obrazéw z danej grupy, a nastjpnie klasy kuj; je wed2ug
hierarchii jakotci na podstawie réwnoczesnej obserwacji \wewnym
porzidku oraz poréwna« w2asnozci poszczegoélnych obrazowejtgru-

py-

Stosowana dla miar absolutnych skala ocen winna zawiera¢ sk licz-
bowj i skojarzony z nij opis s?owny, ktéry trafnie wyrazi ro»ne katego-
rie mox»liwych ocen obrazow danego typu (w zale»nozci od akdicji). W
odpowiednio przygotowanych warunkach zbiér obrazéw jest pezentowany
obserwatorom, ktdrzy oceniajj je w powy»szej skali. Na podswie ocen
czjstkowych poszczegolnych osob biorjcych udzia? w texciebliczana jest
zazwyczaj trednia ocena grupy obserwatoréw wed®ug zalexui

X X
S= (sk nk= ng (4.5)
k=1 k=1
gdzie K - liczba kategorii w przyjitej skali ocen, si - wartox¢ oceny zwij-
zanej z kategorij k, ng - liczba ocen z danej kategorii. Przyk®dowe skale
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ocen, ktére mogij by¢ wykorzystane w ré»nego typu testach subktywnych,
zaréwno absolutnych jak i porownawczych, pokazanona rys. 4.

a)

Kategoriakot [ Wartoé¢-skali-ocen 5,0 Opis-stowny charakteryzujacy-jakosé- obrazowo
1 5.0 Wysmienitao
2a 4.0 Daobrgs
34 3.0 Sredniam
4a 2.0 Stabas
52 1.0 pi(al:!

b)

Kategoriai | Wartosé-skali-ocen' 5, @ Opis-stowny charakteryzujacy - jakodé-obrazéwr
1o 3o Zdecydowanie {bezwzglednie] fepszan
2z 2.0 Wyrdinie lepszao
3z 1.0 Nieznacznie lepszaa
4o .o Pordwrvwalng 2 oryginatems
5u -l.o MNigznocznie gorszas
6o -2.0 Whyrginie gorszao
o -3.0 Zdecydowdanie {bezwzglednie) gorszao

c)
Kategoriako | Wartosc¢ skali-ocen 5, 7| Opis stowny-charakteryzujacy wiarygodnos¢-diagnostyczng obrazéwn

1= 0o . ‘

35 - Brak symptomdw patologiczrychs

3z 20 Nieznacznie zaryscwand Zmidnd, Praypuszczalnie -
4o 30 oatologicznao

5@ 4.0

60 5.0 Rozrdenialne cechy patologiczne strukfura
7= 4.0

8o 7o . .

9n aa Wyrazne cechy o charakterze patologiczrymao
Ll 7.0 iewartpliwa zmi tologi brozi
1= 100 Niewqtpliwa zmiana patologiczna w obrazien

Rys. 4.1: Przyk®adowe skale ocen jakoxci obrazéw stosowane w pkgwi-
zualnych testach miar subiektywnych: a) absolutnych, b) padéwnawczych,
c) przystosowanych do konkretnej aplikacji medycznej.

4.2 Proces interpretacji obrazow medycznych

Proces ten przetledzimy na przyk®adzie bada« mammogra czrh. Rak
piersi jest zdecydowanym liderem w#rdd z2ozxciwych przyp&dw zacho-
rowa« u kobiet w Polsce (rys. 4.2) i na ca®ym zwiecie. Wszelki metody
poprawy efektywnozci wczesnej diagnozy majj tutaj olbrzynie znaczenie.
Dobrze zorganizowane mammogra czne badania przesiewowg skutecz-
nym narz,dziem w tej walce [106].

Du»a zawodnox¢, zmiennoz¢ interpretacyjna diagnostyki pesiewowej
bada« mammogra cznych (mmg), potwierdzona w licznych badaniach [107],
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Zare jes trowane zachorowania na najczestsze
nowotwory zloiliwe u kobiet w Polsce w2002 roku.

o Krajowy Rejestr Nowotwordow Warszawa 2004

25 - M Piersi
B Pluco
20 [ Szyjka macicy
O Trzon macicy
15 M .Jajniki
O Okreinica
101 B Odbyinica
O Tarczyca
o W Zoladek
0 B Nerka

Rys. 4.2: Problem skutecznej diagnostyki raka piersi okazuje $ibardzo
istotny.

jest powodem intensywnych prac nad mody kacjj tej techniki obrazowania,
wspomaganiem komputerowym lub te» poprawj protoko?u badag prébj

standardyzacji ocen, protoko?6w itp. W+réd g2éwnych przyeyn ograniczo-
nej skutecznozci interepratacji mammograméw wymieni¢ na»y m.in.:

brak jednoznacznego standardu dla okrezxlenia prawid®owegsutka
(brak normy),

Z20»0na, silnie zré»nicowana struktura tkanki sutka (rys.4.3),
du»e ré»nice w wyglidzie tkanki normalnej,
czjsto delikatna, subtelna charakterystyka patologii,

znaczicy, niekontrolowany wp2yw uwarunkowa« techniczny& mam-
mogra i,

dominujjca rola oceny wzglidnej (porownawczej),

zyczne ograniczenia mammogra i rentgenowskiej wspierarj przez
inne metody obrazowania piersi (przede wszystkim USG i MRI)

koniecznoz¢ drugiej oceny (kontr-oceny),
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wymaganie du»ych umiejjtnoxci w interpetacji i ocenie diagiostycznej
(doxwiadczenie, wiedza i predyspozycje radiologow).

Rys. 4.3: Przyk®ad zro»nicowania cech struktur obrazowanych w adaniach
mammogra cznych.

Dla powodzenia procesu diagnostyczno - terapeutycznegogaa i jedno-
znaczna komunikacja pomijdzy wszystkimi specjalistami uzestniczjcymi
na ro»nych etapach konsultacji, bada«, leczenia, kontrolitp. jest szczegol-
nie istotna.

Mo»na wyro»ni¢ kilka typowych elementow procesu interpreacji mam-
mogramow.

4.2.1 Wstjpna ocena jakozci i trexci diagnostycznej

Na poczjtku dostjpne sj zwykle (np. z RIS) takie dane: dane pajenta,

wskazania do badania, opinia pacjenta (wywiad), historia lada«, ewentu-
alnie choroby (mo»liwie bogaty rekord pacjenta). Radiologdzia®a wed2ug
zasady (w uproszczeniu): detekcja, opis, diagnoza, a systey CAD cz;sto

konstruowane sj tak, by natladowa¢ t| procedur).
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Specjalista radiolog ocenia wstjpnie jako+¢ bada«, dokorne ogdlnej cha-
rakterystyki obrazéw sutka w obu projekcjach (rys. 4.4), utkania, symetrii,
wyszukuje zmiany i regiony o zwilkszonej podatnotci na pattmgie. Na-
stipnie nastjpuje dok®adniejsza analiza symetrii sutkébw aaz poréwnanie z
wczezxniejszymi badaniami (jetli sj dostipne).

Rys. 4.4: Wstipna ocena cech obrazéw, m.in. symetrii sutka w progkcjach
CC i MLO przyk#adowych bada«.

4.2.2 Analiza wybranych cech lokalnych

Kolejnym etapem jest bardziej szczegdé2owa analiza cech lakiych w wy-
branych regionach, wykorzystanie narzidzi wizualizacji bada«, powijksze-
nie obrazu, poprawa kontrastu, dodatkowa lItracja, korekcja histogramu

itp.

4.2.3 Analiza zmiany

Jexli wykryto zmian|, nastjpuje jej dok®adna analiza wed®ug schematu:
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Rys. 4.5: Analiza cech lokalnych, poprawa wizualizacji bada« menmogra-
cznych.

Sagodna
Z2ozliwa

{ Lokalizacja w 2 projekcjach

{ Poréwnanie badaniami wczezxniejszymi
Podejrzenie patologii

{ Lokalizacja w 2 projekcjach

{ Poréwnanie badaniami wczexniejszymi, przeszukanie higioba-
da«

{ Intensy kacja analizy
{ Dodatkowe badania

Etap ten ko«czy sil opisem diagnostycznym zawierajjcym mosiwie trafni,
zwery kowanj charakterystyk; wykrytych zmian.
4.2.4 Drugie spojrzenie

W przypadkach trudniejszych, a niekiedy zawsze zale»nie odregulowa«
prawnych, korzysta si} niezale»nej z oceny drugiego spedjaty np. w formie
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tele-konsultacji lub tele-diagnozy. Mo»na tak»e skorzysi¢ z narzidzi CAD
jako dodatkowej wery kacji sposobu interpretaciji.

4.2.5 Ocena, raport

Lekarz odpowiedzialny sporzjdza ko«cowj ocen; w formie raprtu zawiera-
jicego mniej lub bardziej sformalizowany, pe@ny opis zaobsrwowanych cech
obrazowanego narzjdu i wykrytych zmian, ewentulanie sugetii do dalszego
postjpowania.

W raporcie znajduje si} zwykle:

Uzasadnienie wykonana badania

Ocena kompozycji tkanki sutka (t*uszczowa, ttuszczowa z atgskami
tkanki gruczo®owej, o zré»nicowanej g|stotci, skrajnie gjta)

Ustandaryzowany opis wykrytych zmian (okrezlenie prawdopdobie«-
stwa z2ozliwoxci zmiany, widocznox¢ zmiany: subtelna w $k#®-5,
+rednia 6-7, oczywista 8-9)

Ocena ko«cowa z zaleceniem dalszych dzia®a«

Cz|sto sporzjdzane opisy sj niepe®ne, trudne to poréwna« cy te» nie-
jednoznaczne w interpretacji. Oto kilka przyk®adow.

Przyk®ad 1 . Sutki o gjstym nieregularnym utkaniu gruczo®owym. Zmian
ogniskowych podejrzanych o z2ozliwox¢ nie stwierdzam. Kamina mammo-
graa za rok. USG za 6 mcy.

Przyk®ad 2 . Sutki o resztkowej budowie gruczo®owej. Sutek lewy- drob-
ny guzek w kwadrancie gérnozewn;trznym, 10 mm, radiologicee 2agodny.
Sutek prawy- w pobli»u brodawki widoczny guzek 5 mm ze skdcawatymi
zwapnieniami. Radiologicznie mo»e odpowiada¢ brodawczai, martwicy
tfuszczowej, w2okniako-gruczolakowi.

Przyk®ad 3 . Sutki z przewagj utkania ttuszczowego, w sutku prawym
widoczne kleksowate zwapnienie , najprawdopodobniej zweégRy gruczolako-
w20kniak. Sutek lewy bez zmian ogniskowych. Obraz nie ulegfsadniczej
zmianie w por. z badaniem poprzednim, wjz® pachowe niepddeane. Do
kontroli mammogra cznej za 12 m-cy.

Przykdad 3 . Stan po lewostronnej mastektomii. Sutek prawy- na grani-
cy dolnych kwadrantow 18mm guzowate zagjszczenie z mikrapmieniami
0 z%ozliwym charakterze. Wjz2y ch®nne pachowe niepowiiksne.

W przypadku podejrzenia zmiany z%ozliwej (oceny 4-5) wykoywane jest
badanie diagnostyczne, zat w przypadku podejrzenia zmiang?ozliwej po
badaniu diagnostycznym zaleca zwykle kontynuacj; bada«, kétkoczasow;j
kontynuacj; bada« lub biops;j;.
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4.3 Metody wery kacji systeméw komputerowe-
go wspomagania diagnozy radiologicznej

Celem ka»dego systemu s?u»jcego do wspomagania decyzjitjgapewnie-
nie mo»liwie najlepszej trafnotci podejmowanych decyzjOmowione w po-
przednim rozdziale metody obiektywnej oceny jakoxci obrazv abstraho-
wa?y od kontekstu diagnostycznego.

Zgodnie z rozwa»aniami przedstawionymi w punkcie 1.4 rozpmawa-
nie choroby jest elementem decyzji klinicznych podejmowaych przez le-
karza. Dlatego ka»da decyzja diagnostyczna jest decyzjj qiektywnj. Za-
pewnienie wysokiej obiektywnej jakoxci obrazu medycznegmo»e wp2ywat
na wysokj dok?adno+¢ diagnozy radiologicznej. Nale»y jedik pamilta¢, »e

Tabela 4.1: Rozk?ad prawdopodobie«stw symboli (przybli»ay metod; cz;-
stoxciowj) oraz podprzedzia?y linii prawdopodobie«stw d& przyk®adu ?7?

Kategoria | Ocena Opis
0 Ocena niekompletna Dodatkowe badanie obrazowe
Bez komentarza (0 cech zmian
1 Negatywna Z%ozliwych i wszystkie 2agod-
ne)
a
5 Zmiana *agodna Zmiana zdecydowanie #agodna

(0 cech zmian z2ozliwych )
Bardzo wysokie prawdopo-

dobie«xstwo zmiany 2agodnej;
krotkoczasowa kontynuacja w
celu uzyskania pewnozci dia
gnozy (1-2 cechy zmian z2ozli
wych)

Zmiana nietypowa, z@oxliwa ze|
znaczjcym prawdopodobie«-

3 Zmiana prawdopodobnie 2agodna

4 Podejrzenie patologii stwem; nale»y rozwa»y¢ biop-
sji (3-4 cechy zmian z2ozli-
wych)

Wysokie prawdopodobie«stw
rakowej zmiany z2ozliwej; nale-
»y podji¢ odpowiednie dzia?a-
nia (5 cech zmian z2ozliwych)

5 Silne przekonanie o patologii
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zale»nozci mijdzy wskatnikami obiektywnymi obrazu a wartatciami dia-
gnostycznymi najcz,+ciej sj nieliniowe. Stjd, nie jest uprawnione pozorne
stwierdzenie, »e ka»da poprawa wskanikéw jakoxci opisady w rozdzia-
le 4.1.1 prowadzi do poprawy dok2®adnozci diagnostycznej. #2go wzglidu
ka»dy system przetwarzania obrazéw medycznych i wspomagan decyzji
diagnostycznej musi zosta¢ poddany ocenie przydatnozciikicznej.

4.3.1 Parametry su»jce ocenie dok®adnozci diagnostyczne |

Ka»da decyzja diagnostyczna jest podejmowana na podstawimodelu dia-
gnostycznego danej choroby. Model ten mo»e by¢ modelem kagmwnym
wykreowanym implicite w umyzle klinicysty, mo»e by¢ wyra»ony w posta-
ci regu? decyzyjnych stosowanych do obrazéw medycznych lumo»e by¢
zrealizowany w postaci komputerowego systemu wspomaganidiagnozy.
Pomimo, »e n podstawie modelu decyzyjnego lekarz podejmupecyzje do-
tyczijci konkretnego pacjenta, dany model diagnostyczny bidzie u»ytecz-
ny wtedy tylko, gdy bjdzie umo»liwia® rozpoznanie w2azciwg choroby u
wszystkich (prawie wszystkich) pacjentow z danj jednostkj chorobj. Za-
k?adajjc, »e obraz nozologiczny danej choroby jest ypodohn u prawie
wszystkich oséb, na podstawie wykazanej u»ytecznozci klcznej mode-
lu dla okrexlonej populacji pacjentéw, mo»na wnioskowa¢ orpydatno=ci
tego modelu dla konkretnego pacjenta. Powy»sza zasada uzaia wyko-
rzystanie modelow statystycznych do oceny wiarygodnozciidgnostycznej
obrazu. Relacje mijdzy diagnozj konkretnego pacjenta a wyrkami oceny
wiarygodnozci statystycznej przedstawia rys. 4.6.

Z uwagi na istniejjce u ludzi ré»nice mijdzyosobnicze, obray medyczne
dotyczjce wybranej patologii cechuje wyratna zmienno¢. ffd®a zmienno-
*Ci, przy za®o»eniu stosowanie tego samego modelu diagnazinego przed-
stawiono na rys. 4.7.

Rozwa»my na poczjtek najprostszj sytuacj} diagnostycznj. Na podsta-
wie obecnozci cechy patologicznej w obrazie radiologiczmynale»y okrezli¢
czy dana patologia jest obecna u pacjenta. Niecl® = f 0; 1g oznacza zmien-
nj opisujjcij decyzj, diagnostycznj odpowiadajjcej stanu z drowia i choro-
by. Zmienna C = f0; 1g bjdzie oznacza¢ rzeczywisty stan pacjenta (zdrowy
versus chory). Model diagnostyczny bjdzie mia® u»yteczny kniczni wte-
dy tylko, gdy przy jego pomocy lekarz bjdzie még? z dostatecmie du»ym
prawdopodobie«stwem rozpozna¢ lub wykluczy¢ istnienie galogii. Dlate-
go najczjxciej do oceny jakozci diagnostycznej modelu stof si; dwa para-
metry: swoistot¢ oraz czu®ox¢, de niowane jak&@p= P (D = 0jC = 0)oraz
Se= P (D =1jC =1). Swoisto+¢ oznacza prawdopodobie«stwo niewykry-
cia patologii u osoby zdrowej, zat+ czu®ox¢ opisuje prawdogabie«stwo wy-
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Rys. 4.6: Relacja mijdzy statystycznj ocenj wiarygodnozci diaghostycznej
modelu a diagnozj wybranego pacjenta
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Rys. 4.7: ™r6d®a zmiennoxci medycznych obrazéw diagnostyczhyc

Tabela 4.2: Rozk2ad liczebnoxci obrazow w testach oceniagjych dok®adnox¢
diagnostyczni.

Decyzja
Choroba D=0 D=1
C=0 N11 Ni2
Cc=1 N2 N22

krycia patologii u osoby zdrowej. Oszacowanie tych wielkodi dokonuje si
na podstawie testéw klinicznych, ktérych schemat przedstwia rys. 4.6.
Za6»my, »e diagnoz, dokonuje jeden radiolog na podstawild zdj;¢ ra-
diologicznych wykonanych w tej samej fazie rozwoju chorohyZastosowanie
powy»szego modelu do detekcji patologii prowadzi do rozk#u liczebnozci
obrazu jak w tab. 4.2).
Wobwczas otrzymuje sij nastjpujjce estymatory swoisto+ci i czu2o=ci

— No2

N21+ N2

Sp= b (4.6)
Ni1+nN12
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Wariancja tych estymatorOw wyrax»a si; nastjpujjcymi wzora mi:
Se(l Se .

var(Se) = ———=; var(Sp) = Spd__Sp

4.7
N21 + N22 Ni1+ N2

Oszacowanie wartoxci specy cznozci i czu®ozci dla danegmdelu diagno-
stycznego pozwala na ocen} dok®adnozci diagnostycznej wr zadanej pa-
tologii i lekarzu radiologu. Powtérzenie tego szacowania k& innej patologii
lub innego radiologa mo»e da¢ inne wyniki.

Opisane parametry oceny efektywnozxci diagnozy zak®ada®ye wynik
badania jest dychotomiczny. W badaniach radiologicznym kpterium dia-
gnostycznym mox»e by¢ réwnie» warto+¢ wybranego parametrib@zu, np.
objitotci obrazowanego narzidu. Wowczas otrzymuje si; watoxci swoisto-
*ci i czuozci dla poszczegoblnych wartotci parametru degyzego dy; : : : d,
tzn.

dai=1;:::k.

Wygodnj formj prezentacji otrzymanego zbioru parametréw jest krzy-
wa ROC (ang. receiver operating characteristic. Jest krzywa powsta®a
przez aproksymacje funkcjj cijg®j zbioru punktéw [Se(d;) ;1 Sp(d;)] dla
i = 1;:::k. Tradycyjnj metod; aproksymacji jest metoda najmniejszych
kwadratow. Je»eli liczebnox¢ proby obrazéw jest dostatenie du»a (w prak-
tyce >50), mo»na uzna¢, »e wartoxci zmiennych decyzyjnya? dla pacjen-
tow zdrowych) i dldla pacjentéw chorych maj;j rozk?ady normalne, tzn.
d®Y N ( 01, o01). Wowczas krzywj ROC mo»emy aproksymowa¢ nast
pujico, h

1 (d);1 Bd al 1 <d< 1 (4.8)

gdzie jestdystrybuantj rozk?adu normalnego i B=r,="y; A= (N1 M) =N
Przyk2adowj krzywj ROC prezentuje rys. 4.8.

Krzywa ROC pozwala wyznaczy¢ miar, okretlajjcj globalnj w2aztci-
wox¢ testu, uwzglidniajjc jego czu?ox¢ i specy cznj. Miarj tj jest pole
powierzchni pod krzywj ROC, czyli:

Z,
A= ) Se(d)d[(1 Sp(d))] (4.9)

Stosujjc aproksymacj} (4.8) mo»na w 2atwy sposob znalel¢ appksymator
pola powierzchni pod krzywj ROC, gdy» jest on dany wzorem;
0 1

A= @qaiA ; (4.10)
1+
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Rys. 4.8: Przyk®adowa krzywa ROC z punktami odpowiadajjcymi warto-

Zat jego wariacja wynosi varf) = "“2var (@) +~ 2var B +2"cov 4 ;
gdzie

N

h i
abexp a2=2 1+
S A= e (411)

h i
exp 8a2=2 1+
2 1+® 2 1+fp°

oraz ) 2
+2)+2
var ( a ) = %, var (b) = % (412)

cov(ab) = &

Wartox¢ pola pod krzywj ROC jest réwnie» cz|sto stosowanym arametrem
oceniajjcym jakox¢ diagnostycznj modelu decyzyjnego.

Omoéwione dotychczas parametry oceny wiarygodnoxci modetliagno-
stycznych szacowa®y yglobalne" parametry. Estymacja ich &rtotci pozwala
obiektywnie oceni¢ jakox¢ diagnostycznij, natomiast uniem»liwia ocen; po-
szczegOlnych cech jakoxciowych obrazu w kontek+cie podewania decyzji
diagnostycznych. Dlaczego drugim sposobem oceny badaniaarygodnozci
diagnostycznej obrazu jest zastosowanie skali umo»liwiggj subiektywni
ocen| radiologa. Skala jest najcz|tciej tréjstopniowa (np dobrze, nie wiem,
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lle) i przypisana jest poszczegdlnym cechom diagnostyczmy obrazu me-
dycznego. Mox»e dotyczy¢ oceny uwidocznienia w obrazie wapah klinicznie
rejonéw zainteresowania. Standaryzacja ocen przez wprowiaenie kwestio-
nariusza oceny jakoxci obrazu pozwala ujednolici¢ odpowdei udzielane
przez radiologobw. Wspo62czeznie te dwie metody oceny wiarggnozci dia-
gnostycznej sij stosowane komplementarnie.

4.3.2 Metody poréwnywania wiarygodnoxci modeli diagno-
stycznych

Oszacowanie wybranych parametréw dostarcza informacji d+ciowej o war-
toxci klinicznej danej metody przetwarzania obrazu lub syeemu wspoma-
gajicego decyzje diagnostyczne. Jednak bez odniesieniady wartoxci do
pewnych wartozci referencyjnych, stajj si; one ma2o u»ytezne. Trudno bo-
wiem oceni¢ czy otrzymana warto£¢ pola pod ROC jest maksymike du»a,
Cczy mox»e nasz system zmniejszy? yczytelno+¢ medyczni" olztadla radio-
loga. Dlatego metodologia wery kacji diagnostycznej wialygodnoz=ci sk®ada
sij zawsze z dwdch etapdéw: estymacji subiektywnych i obiektwnych para-
metréw jakozxci oraz ich porownanie z wartoxciami referengyymi. Wartoxci
referencyjne sj otrzymywanie przez zastosowanie tzwe?otego standardu dia-
gnostycznegoprzez ktoéry rozumie si takie badanie, ktére zapewnia mak-
symalnj warto£¢ specy cznozci i czu?o+ci. Dla ba« radiolagznych z2otym
standard zazwyczaj stanow;j trédoperacyjne badania makré®powe bjd!
histopatologiczne potwierdzajjce ostateczne rozpoznaei kliniczne.

Wartoxciami odniesienia mogj pochodzi¢ te» z bada« radiopcznych
tej samej modalnozci, ale przed i po wykonanej transformatjna obrazie.
Obraz f (x;y) pe?ni wtedy rol! yz2otego standardu”, za+ obrazf (x;y) =
T [f (x;y)] jest obrazem testowanym. Z uwagi ha stosowanie podejtciEa-
tystycznego do estymacji parametréw jakoxci diagnostyczei, nie jest mo»-
liwe bezpozrednie poréwnywanie wartoxci referencyjnychiadanych. Staje
sil konieczne zastosowanie testow statystycznych, pozwajjcych na ekstra-
polacje poréwna« na ca?j populacje pacjentow. Najczjtcieporéwnywanym
parametrem jest pole powierzchni pod ROC, gdy» wyra»a yutdmion;" ja-
kot¢ danego modelu diagnostycznego.

Niech At.Ag oznacza odpowiednio pole pod krzyw;j otrzymane dla ba-
danego modelu (obrazu) diagnostycznego i otrzymane po zasowaniu z2o-
tego standardu diagnostycznego. Celem badania jest wykarie, »e pole
At > A g. Za®0»my, »e liczebnox¢ proby obrazéw jest dostateczne duipo-
zwalajjc na za?o»enie rozk®adu normalnego wartoxci pé2 pddzyw; ROC.
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Wowczas testowane hipotezy statystyczne przyjmujj posta¢

Ho: AT = Ag (4.13)
przy hipotezie alternatywnej

Hi:Ar >Ac (4.14)

Poniewa» zaréwno model diagnostyczny, jaki i z%oty standat stosowany
jest zawsze na tej samej grupie pacjentdw, koniecznie trzebstosowa¢ test
statystyczny dla préb powijzanych. Posta¢ statystyki testowej jest nast)-
pujica:
A A
7 = T G

~ Se AT Ag] (4.15)

gdzie Se [Ar  Ag] = | Lvar (Ar)+ Fvar(Ag) +2 gzcov(AT;Ag) jest
b#dem standardowym ré»nicy pol pod krzyw; ROC. N oznacza liczeb-
nox¢ proby obrazéw, zat colt;Ag) jest dana wzorem przedstawionym w
[110].

Pod warunkiem prawdziwozxci hipotezyH, ma rozk®ad normalny stan-
daryzowany. Nale»y jednak uwzglidni¢ poziom istotnotci wposi -, gdy»
test jest jednostronny.

Przedstawiony sposéb pozwala okrezxli¢ czy dwa modele diaugtyczne
dajj takie same (w sensie statystycznym) wyniki dok®adnozicdiagnostycz-
nej. Je»eli nie ma postaw do odrzucenia hipotezy zerowej, aiygodno+¢
diagnostyczna obu modeli jest rownowa»na.

Podobnij metodologi; poréwnania jakoxci diagnostycznej mena zasto-
sowa¢ do subiektywnych ocen wiarygodnozci diagnostycznéjV tym celu
mox»na zastosowa¢ test McNemmara przedstawiony w [111]. Ipnprostsz;
metodj jest zastosowanie wspé2czynnika zgodnozxci ocen jakciowych .

Tabela 4.3: Rozk®ad cz|stoxci pacjentow przy okrezlaniu pg? metod; bada-
nia somatycznego i chromosomalnego
Zoty standard

Model badany Cecha 1 Cecha 2 Suma
Cecha 1 P11 P12 P1
Cecha 2 P21 P22 P,
Suma P, P, 1

Symbolepi1; p12; P21; P220znaczajij odsetki pacjentéw (prawdopodobie«-
stwa) w poszczegolnych podgrupach obrazéw. Dla powy»szeglteli mo»emy
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zde niowa¢ wspbiczynnik zgodnozci kappayraxajjcy sij wzorem

_ Po Pe
gdzie P, = p11 + p22, zZaxPe = P1P; + P3P, Im wartox¢ jest blinsza
jednozci, tym bardziej dwie metody pomiaru dajj zgodne wynki.
Dotychczasowe metody poréwnywanie modeli diagnostycznyczak®ada-
ay, »e decyzje sj podejmowane przez jednego radiologa. W preadku wpro-
wadzenia dwdch radiologéw, nale»y skorzysta¢ z dwu czynrokvej analizy
wariancji, opisanej np. w [112].

4.3.3 Metodologia klinicznych ocen modeli diagnostycznyc h

Najwijkszym wyzwaniem klinicznej walidacji modeli diagnostycznych jest
opracowanie procedury wery kacyjnych bada« klinicznych. Etap ten po-
przedzajj badania z wykorzystaniem matematycznych lub zycznych fan-
tomow obrazowanych struktur anatomicznych. Opracowanie pocedury ba-
da« klinicznych sk2ada si} z nastjpujjcych etapow:

1. Okrezlenie celu badania: zde niowanie diagnozowanej palogii, okre-
*lenie przeznaczenia modelu diagnostycznego, fazy badarliniczne-
go i szacowanych parametréw

2. Okrezxlenie z%otego standardu lub referencyjnego modetliagnostycz-
nego

3. Okrezlenie populacji pacjentéw, dla ktérych bjdzie stoswany model
diagnostycznych

4. Okrezlenie sposobu pobierania i wielkoxci préby (randomecja, re-
prezentatywnoz+¢)

5. Okrezlenie czynnikbéw zak®cajjcych (angconfoundersg, ktére mogi
obcij»a¢ szacowane parametry dok®adnozci statystycznej

6. Okrezlenie populacji radiologéw oceniajjcych zdjlcia,uwzglidniajjc
czynniki wp@ywajijce na zdolnox¢ percepcji obrazu

7. Wybor radiologa uczestniczjcych w badaniu klinicznym
8. Okrezlenie modelu statystycznego realizowanego badani

9. Estymacja parametréw oceniajjcych wiarygodnox¢ diagrstycznj
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10. Oszacowanie wynikéw poréwna« wiarygodnozci diagnostgnych

Podczas okrexlenia celu badania nale»y pamijta¢ o +cis®yrdezniowa-
niu diagnozowanej patologii, przy czym najcz;tciej po»jdaa jest de nicja
nozologiczna (poprzez zbior poszukiwanych cech jakoxcigeh i iloxciowych
obrazu). Okrexlenie tych ceh wymaga wielogodzinnych dyslgji z do+wiad-
czonym klinicystom. Mogj one tak»e wynika¢ z etiopatogeney danego scho-
rzenia.

Problemy z okrexleniem z2otego standardu zosta®y ju» zagyglizowa-
ne. Podstawj do jego wyboru jest rzetelna analiza literatury medycznej,
czasem wsparta metaanalizj opublikowanych danych. W przyadku braku
moxliwozci znalezienia, lub wykonania badania bjdjcego ztym standar-
dem, nale»y wybra¢ to badanie, ktérego wiarygodno+¢ diagsetyczna jest
zbli»ona do dok®adnozci z3tego standardu.

Bardzo wa»nym elementem planowania wery kacji klinicznejjest wy-
boér populacji, dla ktérej jest opracowywany danej model diaggnostyczny.
Przyk®adowo, inne wymagania zostanj narzucone dla modelu idgnostycz-
nego stosowanego do bada« przesiewowych, inne za+ do diagnod»nicowej
chorych pacjentéw. W pierwszym przypadku bjdziemy mie¢ do eynienia z
populacjj ogdlnj (ang. community based populatiol, w drugim, z popula-
cji szpitalnj (ang. hospital based population Okrezlenie badanej populaciji
tak»e determinuje sposéb pobierania préby. Jexeli opracomwany model
diagnostyczny bjdzie stosowany do bada« celowanych (angguided clinical
studiey, wéwczas mo»na ograniczy¢ reprezentatywno+¢ pobierangjoby
(np. okrexli¢ przedzia® wiekowy).

Istotnym elementem procedury badania klinicznego jest wylsanie zbio-
ru czynnikéw, ktére mogj obcij»a¢ estymowan; dok®adnoz¢ sttystycznj.
Typowymi, potencjalnymi czynnikami zak®dcajjcymi mogj by ¢: p2e¢ pa-
cjenta, wiek pacjenta, stan zaawansowania choroby, p2e¢ iiek oceniajjce-
go radiologa. Je»eli wiadomo z modelu epidemiologicznegharoby, »e jej
czynnikiem ryzyka jest p2e¢ (np. »e«ska), to przypadkowa rénica w rozk?a-
dzie paci u badanych osd6b zdrowych i chorych bjdzie wp?ywa¢ & szacowani
dok®adnozx¢ detekcji patologii. Uwzglidnienie w badaniu kihicznym wszyst-
kich potencjalnych czynnikéw zak26cajjcych wymaga dobrejznajomozci
etiologii rozpoznawanej choroby. Wiadomo tak»e z psycholjii poznawczej,
»e istniejj ré»nice w zdolnozxciach percepcyjnych mijdzy pdiami, co mo»e
wp?ywat na jakot¢ decyzji diagnostycznych dokonywanych pez ré»nych
radiologow.

Znajomoz¢ czynnikow zak®4cajjcych proces diagnostycznigcpozwala
na eliminacje ich negatywne wsp?ywu na etapie pobierania by (tzw.
metoda parowania) bjd! na etapie analizy statystycznej (metoda korekcji,
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standaryzacji) [113].

Pozosta®e elementy procedury wery kacji klinicznej model diagnostycz-

nego zosta®y dok®adne omowione.

W ka»dej wery kacji klinicznej. mo»na wyro»ni¢ trzy fazy bada« Kli-
nicznych, ktére zosta?y przedstawione w tab. 4.4.

Tabela 4.4: Fazy bada« klinicznych modeli diagnostycznych

Faza Liczebnox¢ | Grupy pacjentéw
préby N
Ocena wstjpna 10-50 Chorzy, z typo- | Zdrowi ochotnicy
wym obrazem
patologicznym
Retrospektywne | 10-100 Chorzy z typowym | Zdrowi ze wspé2-
badania kliniczne i atypowym ob- | istniejjcymi choro-
razem patologicz-| bami
nym
Prospektywne > 100 Reprezentatywna préba dla bada-
badania kliniczne nej populacji

Faza pierwsza koncentruje sij na okrezxleniu zdolnoci dyskminacyj-
nych modelu diagnostycznego. Je»eli model diagnostyczngs$t zale»ny od
pewnych parametréw, faza pierwsza bada« klinicznych mo»efe»y¢ tak»e
ocenie, ktore z tych parametréw majj decydujjcy wpdyw na dok*adnoz¢
decyzyjnj modelu. Je»eli X bjdzie wektorem parametréw modelu, iden-
ty kacj} istotnych parametréw mo»na przeprowadzi¢ przy wy korzystaniu
wielowymiarowej regresji logistycznej o postaci:

exp( + X) |
l+exp( + X)’

P(C=1jX)= (4.17)
gdzie ; sj wektorami parametréw regres;ji logicznej, estymowane medi
najwijkszej wiarygodnozci []. Model (4.17) pozwala na idety kacje, ktore
parametry modelu decyzyjnego (obrazu radiologiczne) sj ziyzane z wy-
stipowaniem danej patologii u pacjenta.. Dokonujjc zamiany P (C = 1jX)
na P (D = 1jX) mo»na otrzyma¢ model do identy kacji parametrow zwij-
zanych z detekcjj patologii. W ogélno£ci modele te nie muszpy¢ to»same.
Uzyskane wyniki bada« fazy wstipnej pozwalajj zoptymalizowa¢ model
diagnostyczny. Faza druga badania musi ju» uwzglidnia¢ wsgstkie kroki
procedury wery kacji klinicznej. W tej fazie nie powinno si} dokonywa¢
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»adnych mody kacji modelu diagnostycznego wykraczajjcejpoza kliniczne
warunki pracy. Uzyskanie pozytywnej walidacji modelu w faze drugiej upo-
waxhia do implementacji modelu do standardowej praktyki kinicznej. Ze-
brane dane z prospektywnej oceny dok®adnozci diagnostycej a wijc dane
z pracy modelu w ybojowych" warunkach klinicznych pozwala ra najbar-
dziej rzetelnj i miarodajnj ocen; systemu wspomagajjcego dagnostyk;.

Pozytywna wery kacja prospektywna systemu pozwala na ubigjanie si} o
wajczenie zbudowanego modelu diagnostycznego w standar@zpoznania

radiologicznego danej patologii



Rozdzia? 5

Metody opisu obrazow

5.1 Obraz: kontury, tekstury, t2o

5.2 Metody modelowania obrazéw

Metody modelowania obrazéw mo»na podzieli¢ na cztery zasadtze kate-
gorie:

geometryczne (proste elementy a priori),
obiektowe (bardziej z2o»one elementy a posteriori),
probabilistyczne (statystyczne),

funkcjonalne (tj. wykorzystujjce predykcji lub dekompozy cji na ba-
zie atomOw czas-cz;stotliwox¢).

"Dobry"model powinien si} wyro»nia¢ takimi cechami jak:
specy cznox¢ (uwzglidnia semantyk})
wiarygodny opis szumow i artefaktow
wielorozdzielczox¢ (ro»ne skale)
hierarchiczno+¢ (uwzglidnia ro»nego typu relacje)
niestacjonarnox¢ (lokalno+¢ i adaptacyjno=¢)

elastycznox¢ (2atwa zmiana parametrow)

91
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Zasadniczym celem przybli»enia (aproksymacji) obrazu twizonym na
ré»ny sposéb modelem jest mox»liwie oszczldne, ma2oparamgtzne opisa-
nie istotnej trexci diagnostycznej obrazu w celu identy kecji zasadniczych
cech obrazu w kategoriach diagnostycznych: obecnozci zmiaoceny ich
waatciwozxci, ogblnej charakterystyki obrazowanego nardy itp.

5.3 Model procesu akwizycji mammogramu jako
przyk®ad modelowania obrazu medycznego

5.3.1 Podstawy

Modelowanie obrazu jest procesem majjcym na celu stworzeaireprezen-
tacji danych obrazowych umonliwiajjcych efektywniejszj ich analiz} pod
jakimz kitem. W przypadku obrazéw medycznych zazwyczaj za»y nam
na takiej poprawie w2axciwozxci obrazu aby mia? on wijkszj weo+¢ diagno-
stycznij dla lekarza, tote» proces modelowania powinien pnwadzi¢ do tego
celu.

Sama metodologia procesu modelowania jest silnie uzalexamia od cho-
cia»by modalno+ci. W niniejszym opracowaniu skupimy si} ngprzyk®adzie
obrazéw mammogra cznych oraz pracach zespo?u Uniwersytet Oksfordz-
kiego oraz w2asnych.

Koncepcja proponowanej reprezentacji mammogramu polegaalprze-
kszta®ceniu reprezentacji pikselowej, w ktorej dla ka»deg punktu w obrazie
mamy zale»ny od wielu czynnikdw poziom jasnozci, na takj w kirej dla
ka»dego punktu obrazu mamy grubo+¢ odpowiadajjcej mu tkank'interesu-
jicej" (niettuszczowej). W podejtciu tym zak®adamy, »e z paktu widzenia
wspéaczynnika os?abienia promieniowania X, mo»liwe jestqdzielenie tkan-
ki piersi na dwie grupy. Do pierwszej z nich zaliczamy tkank} tfuszczow;j,
do drugiej - tkank] gruczo?ow;j, w2dknistj, nowotworowj, a t ak»e np. krew
i skor; [75].

Dziiki temu, jetli grubozx¢ tkanki interesujjcej w danym punkcie ozna-
czymy przezhiy , grubox¢ tkanki tfuszczowej przehs,; a ca®kowitj grubox¢
piersi przezH, wowczas mamy

Nint + hfar = H

Przyjmujjc za znane i jednakowe dla ca®ej piersiH, mo»emy dla ka»dego
punktu (piksela obrazu) wyznaczy¢ odpowiadajjcji mu warto#¢ hj, . Do-
twiadczenia literaturowe wskazujj, »e taka reprezentacjano»e by¢ niezwy-
kle u»yteczni, efektywn;j podstawj do ro»norodnych zagadne« zwijzanych
z cyfrowj analizi obrazu mammogra cznego [76].
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W celu uzyskania znormalizowanej reprezentacji konieczngest opra-
cowanie modelu procesu powstawania obrazu mammogra czneg Proces
wyznaczaniahjp; mo»na w najwilkszym skrécie przedstawi¢ w nastjpujj-
cych krokach:

1. Konwersja poziomu jasnoxcP(x,y) do gjstoxci optycznej(ang. Im
density) D(x,y)

2. Konwersja g;stoci optycznejD(x,y) do energii dostarczonej do ok®a-
dek wzmacniajicych EggR

3. Opcjonalna kompensacjaEgTs‘g wzglidem efektu rozmycia spowodo-
wanego rozproszeniem fotonéw wyemitowanych z ok®adek wzroaia-
jicych

4. Opcjonalna kompensacjaEIEJr;‘gJ wzglidem efektu utwardzania anody
(ang. anode heel-e ect) oraz dywergenciji wijzki fotonéw X

5. Estymacja promieniowania rozproszonegde mP
6. Opcjonalna estymacja promieniowania pozaogniskowego

7. Wyznaczenie promieniowania podstawowego
EfP(ay)= E™(xy) EMP(Gy) ES(xy)

gdzie E'™ (x;y) jest ca®kowitj energij zawartj w obrazie, E{™ (x;y)
jest energij rozproszenia, aEg"™ (x;y) jest opcjonalnym czynnikiem
energii promieniowania pozaogniskowego.

8. EliomIO (x;y) jest energij podstawow;j. Znajjc teoretycznj zale»nox¢ na
ti energij w zale»nozci odhjy (X;y) mo»emy, poréwnujjc obie wiel-
kotci, wyznaczy¢ wartot®in (X;y)

Z.
EgP06y) = (Vixiy)Apts  Ng®(Vi")"S()6(")e e O e 1 Ocr
0

(5.1)
gdzie S(") jest wspo62czynnikiem absorpcji ok?adek wzmacniajjcych,G(")
jest wsp62czynnikiem transmisji ok?adek wzmacniajicych,N{,e' (V;") jest
liczbj czjstek X o energii " w stosunku do ca®kowitej liczby czjstek w od-
dziadujjcym spektrum [78], uc(") jest wzglidnym wspéczynnikiem os?a-
bienia ok®adek wzmacniajjcych, hpjae grubozcij tych ok®adek, natomiast
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czynnik  (Vi;X;¥)Apts jest iloxcij emitowanych z lampy czjstek promienio-
wania dla danego napijcia oraz pridu oraz:

h ()= hine Cint (") faa "N+ H ra (") (5.2)

Za wyjjtkiem hjy; wszystkie wielkoxci w (5.1) i (5.2) sj znane, co pozwala
na rozwijzanie réwnania.

5.3.2 Kompensacja rozmycia ok®adek wzmacniajjcych

Gdy foton X jest absorbowany w ok®adkach wzmacniajjcych, fdony twiat®a
sj praktycznie izotropowo emitowane we wszystkich kierunlach, co powo-
duje efekt rozmycia na obrazie (blure). W celu zredukowaniatego efektu
zaproponowano pewien model rozmycia ok®adek wzmacniajjch [74]. Za-
k&qadamy w nim, ze fotony X sj absorbowane réwno na ka»dej czpi ok?adek
wzmacniajjcych. Dla danego piksela, znajjc jego rozmiar, ne»emy wyzna-
czy¢ kjty pomidzy punktami absorpcji a sjsiednimi pikselami. Te kijty
de niuj;j proporcje fotonéw, ktére absorbujj okoliczne pik sele. Kijty te sj
wa»one odleg?oxciami od punktu absorpcji do piksela.

Do kompensacji rozmycia ekranu wzmacniajjcego wyznaczonéunkcj;
rozmycia ekranu wzmacniajjcego. W tym celu zak®adamy, »e alan podzie-
lony jest na warstwy, a ka»da warstwa jest dalej podzielona a kawa2ki o
rozmiarze poni»ej piksela. Ka»dy z tych kawa?kow jest trakbwany jako po-
tencjalny punkt absorpcji czjstki promieniowania X. Teraz niech tp bjdzie
grubozcij ok?adek wzmacniajjcych. Rozpatrujemy ok2adk] podzielonj na
n warstw, a wijc ka»da bjdzie mia®a gruboz¢tp/n . Warstwa jest podzie-
lona na piksele (niezale»nie od u»ytej rozdzielczozci), akdy piksel jest
podzielony na 100 mniejszych czjtci. Zak®adamy przy tym, »&lisza le»y
dok2adnie na ok®adkach wzmacniajjcych.

Dla ka»dej warstwy wyznaczamy teraz macierz wagwz(x,y) (funkcja
rozmycia dla tej warstwy), co daje procent fotonéw twiat®a wemitowanych
z punktu (xc, yc) na g bokozciz, ktére docierajj do kliszy w punkcie (x,y) .
Stosunek fotondw z(xc, yc, z) dochodzjcych do(x,y) jest zwijzany z kjtem

od (xc, yc) do (x,y). Zak®adamy symetri} woké? kijta azymutalnego i
rozpatrujemy przypadek 1-wymiarowy. W tej sytuacji niektd re z fotonow
+wiat?®a emitowane z(xc, yc, z) sj absorbowane przez fosfor, a wijc wag;
kita ~mo»emy przedstawi¢ korzystajjc z prawa Beera.

r=de wnz7c) (5.3)

gdzie |, jest zrednim liniowym wspdé2czynnikiem os2abienia. Zbiergc war-
toxci dla ka»dej warstwy i ka»dego pod-piksela otrzymujemynask; w. Ma-
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ska de niuje funkcj; rozmycia ok®adek wzmacniajjcych, wi; ¢ energia do-
starczona do ok®adek wzmacniajjcych jest splotem energii &2 rozmycia
na ok2adkach i maski. Osijgniity wynik przyk®adowej kompensacji efektu
rozmycia ok®adek wzmacniajjcych zaprezentowano na rysurdch 5.1 1 5.2.

Rys. 5.1: Oryginalny obraz energii.

5.3.3 Estymacja promieniowania rozproszonego

Kluczowym zagadnieniem dla wyznaczeniajy; jest estymacja promienio-
wania rozproszonego. W2aztnie rozproszenie jest czynnikienajbardziej de-
gradujjcym obraz mammogra czny. Promieniowanie rozprosone jest 1ro-
d®em energii nie niosjcej informaciji o tkance piersi w danympikselu, lecz,
co potwierdza wiele publikacji, niesie pewnj informacj; o jego najbli»szym
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Rys. 5.2: Obraz ze skompensowanym wpdywem rozmycia ok®adek wzoa
niajjcych.

otoczeniu [79][80][81]. Wyznaczenie promieniowania roxpszonego mo»na
przedstawi¢ w nastjpujjcych krokach:

1. Stworzenie maski rozproszenia

(a) Wyznaczenie wzglidnego rozproszenia docierajjcego dokre+lo-
nego punktu i pochodzjcego z cylindra o grubozailr w odleg®o-

*cir bez zastosowania siatki przeciwrozproszeniowej dla piegre
grubozciH

(b) Podzielenie cylindra na cienkie plastry i wyznaczenie vgl,dnego
rozproszenia dla ka»dego plastra.
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(c) Wykorzystanie wiedzy o wsp62czynniku transmisji dla satki prze-
ciwrozproszeniowej i wyznaczenie wzglidnego rozproszemipo
przejxciu przez siatk;

(d) Zsumowanie rozproszenia dla ka»dego punktu po wysokoitcy-
lindra co umo»liwia skonstruowanie maskiw gdzie wartox¢ w
ka»dym punkcie jest wprost proporcjonalna do ilotci promiaio-
wania rozproszonego pochodzijcego z tkanki le»jcej "nad" da
nym punktem maski docierajjcego do rozpatrywanego piksela

2. Wyznaczenie funkcji rozproszenias ktora umoxliwia przejtcie z sumy
splotu energii EjgR i maski w do sk®adowej rozproszenid ("™

3. Splot energii Eggg (czyli informaciji, ktérj wprost reprezentuje obraz
mammogra czny) z maskj w a nastjpnie zastosowanie funkcji roz-
proszenias do wyznaczenia sk®dowej rozproszondg P .

Z przeprowadzonych badax, jak i z literatury [76] wynika, »efunkcja roz-
proszenia nie zale»y od za?o»onego rozk®adu tkanki pomijgzkank} "inte-
resujici" i ttuszczow;j. Jest to niezwykle istotne z kilku powodéw. Przede
wszystkim ewentualna nieliniowox¢ tej funkcji stawia?abypod znakiem za-
pytania poprawnox¢ proponowanego modelu. Funkcja rozpragnia bowiem
niesie informacj; o zale»nozci energii rozproszenia od stktury tkanki. Je-
tli teraz by2aby ona nieliniowa, wéwczas musielibytmy tak aprawd| zna¢
ten rozk®ad dla ka»dego piksela i méc korygowa¢ warto+¢ spliow ka»dym
punkcie. Dziiki jej liniowoxci mo»emy jj pominj¢, jako »e wymno»enie splo-
tu przez czynnik liniowy jest zbjdne. Niejako przy okazji li niowox¢ funkcji
rozproszenia zmniejsza znacznie z20»onox¢ numeryczni aedgienia. W celu
przyspieszenia oblicze« zaimplementowano, w miejsce stdardowej funkgciji
splatajjcej, dwuwymiarowy splot z wykorzystaniem szybkig transforma-
ty Fouriera. Przyspieszy2o to wyznaczanie splotu o rzjd widkozci, niestety
kosztem wilkszego zapotrzebowania na pami|¢.

Do przeprowadzenia prawid®owej estymacji potrzebny jest ¢» obraz
gruczo?u piersiowego z mox»liwie dok®adnie zaznaczonym ka%em (do ob-
licze« bierzemy tylko piksele nale»jce do samego gruczodulpo segmenta-
cji wykorzystany zosta? algorytm pochodzjcy z pakietu opragramowania
udostjpnianego przez baz} DDSM, zaadaptowany do pracy w trdowisku
Windows. Przyk®adowy wynik segmentacji pokazany jest na rgunku 5.3.

Jako wery kacj; poprawnozci osijgnijtych wynikow mo»e pos@u»y¢ otrzy-
mana zale»no+¢ rozk®adu promieniowania rozproszonego odleg?o+ci z
siatkj przeciwrozproszeniow;j - rys. 5.5. Otrzymana zale»wx=¢ znakomicie
pokrywa si; z podobnymi charakterystykami znanymi z literatury [76]. Ko«-
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cowy wynik estymacji promieniowania rozproszonego prezenje rysunek
5.4).

/a

Rys. 5.3: Oryginalny obraz piersi z automatycznie wysegmentowaym gru-
czoem.



5.3. Model procesu akwizycji mammogramu jako przyk®ad moltsvania obrazu medycznedi®

Rys. 5.4: Uzyskany obraz promieniowania rozproszonego.
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Zawartosc promieniowania rozproszonego w %
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Rys. 5.5: Procent promieniowania rozproszonego w funkcji odl€gz+ci z kt6-
rej pochodzi dla piersi o grubozci 3 i 6cm. Uzyskane charakitgstyki znako-
micie pokrywajj si; z wynikami prezentowanymi w [76]. Poza tym uzyskane
obrazy energii promieniowania rozproszonego sj zgodne z pekiwaniami i
przyk®adami znanymi z literatury [80]
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Analiza obrazéw w wielu
skalach

Do metod wieloskalowych (inaczej wielorozdzielczych) w szegélnozci zali-
czy¢ mox»na takie transformacje jak piramid] Laplace'a, fakowj (ang. wave-
let), pakiety falek, a tak»e przetkszta®cenia z jjdrem 2W (niegparowalnym)

takie jak contourlets, wedgeletsridgelets i inne.

Zasadniczym celem stosowania metod analizy wielorozdziedej jest mo»-
liwie silna separacja sygna®u u»ytecznego i szumu, przy cayoba te poji-
cia rozumie si; zwykle w aspekcie semantycznym. Sygna®emgestruktura,
zbidr cech, region lub rozk®ad kraw|dzi, ktére majj znacznie diagnostycz-
ne (fj. wpdywajj na proces interpretacji diagnostycznej obrazu). Szumem
wijc jest to wszystko co sij nie liczy, nie ma najmniejszego maczenia w
diagnozie.

6.1 Metody falkowe

Falkowe metody przetwarzania obrazéw wykorzystujj przekzta®cenie da-
nych obrazowych w nowj dziedzin] wielu skal, podpasm cz|stdliwozcio-
wych oraz przestrzennego rozk®adu danych obrazowych (zaotvuje infor-
macj, o po?o»eniu). Wykorzystywana analiza wielorozdzietza umosliwia
dobrj charakterystyk] sygna2éw niestacjonarnych, w tym obrazéw. Ka»-
dy ze wspdaczynnikow opisuje jedynie lokalne w2atciwozcbi@mzu. O tym
jak lokalne decyduje rozmiar noxnika funkcji bazowej, czylskojarzonego
Itru s2u»jcego dekompozycji. Uzyskuje si} to poprzez stoowanie funkcji
bazowych przekszta®cenia o sko«czonym (dok®adniej zwanty) noxniku.
Realizowana w transformacji falkowej wielorozdzielcza deompozycja
obrazu pozwala upakowa¢, niejako "skoncentrowa¢", enerpisygna®u w
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niewielkiej liczbie wspéaczynnikéw falkowych oraz uwypuki¢ cechy obrazu
(takie jak rozk2ad konturdw i krawjdzi, w2asnozci tekstur i charakterystyka
szumow), co daje wijksze mo»liwoxci analizy i klasy kacji,selekcji informa-
cji diagnostycznej czy poprawy jakozci obrazéw. Wa»nym efeentem takiej
dekompozyciji jest wybor podstawowej funkcji skalujicej oraz falki matki
(inaczej falki podstawowe)), ktére okrezlajj w2atciwoxdbazy transformacji
falkowej. Winny one uwzglidnia¢ cechy przetwarzanego obrau, mo»liwie
silnie upodabniajjc w2axciwozxci bazy do lokalnych trendéwemiennozci sy-
gnadu.

6.1.1 Falkowa dekompozycja obrazow

Dekompozycj; falkow; sk®adajijcj sil z etapu analizy (przek szta®cenie w
zbior podpasm podczas kodowania) i syntezy (odtworzenie ggina®u pod-
czas dekodowania) obrazu przedstawiono na rys. 6.1. Mo»na fealizowa¢
na wiele sposob6w poprzez dobér banku Itréw analizyh; & i syntezy h; g
(dolno- i gérnoprzepustowych) stosowanych do przekszta®<« w obu kierun-
kach przestrzeni obrazu. Wykorzystywane sj tak»e inne spasby podzia®u
na podpasma (np. rownomierny, 'spacl’, 'packet’ lub 'fbi' ze standardu kom-
presji JPEG2000, adaptacyjny z pakietami falek itp.) [69].

Ze wzglidu na niestacjonarny charakter modelu réd®a informaciji, duxj
ré»norodnoz¢ cech ré»nego typu obrazéw, ré»ny poziom jakbdprzetwarza-
nych obrazéw (stosunek sygna?u do szumu, przestrzenna rozigélczo+¢, cz}-
stotliwoxciowe widmo sygna?u itp.) brakuje skutecznych (i. niezawodnych
weddug przyjitego kryterium optymalnozci) metod doboru bankéw Itrow
falkowych zale»nie od zastosowania (przede wszystkim deigji sygnadu,
czyli informacji u»ytecznej diagnostycznie, oraz szumu).

Uzyskana struktura podpasm w postaci hierarchicznego draga dekom-
pozycji Mallata zosta®a przedstawiona na rys. 6.2. Cztery pdpasma sk?a-
dowych o najni»szych czstotliwotciach stanowij najwy»sy poziom tego
drzewa. Dane nale»jce do tego poziomu nie majj rodzica i sj rdzicami
pierwszej generacji dla wszystkich skojarzonych przestennie wspo2czynni-
kéw. Ka»dy wspé2czynnik, na poziomie ré»nym od podstawy diewa, rozra-
sta sil w grup| czterech wspé2czynnikéw kolejnego poziomu dk2adniejszej
skali, bjdjc z nimi w relacji rodzic-dzieci.

Pierwsze w hierarchii podpasmo najni»szych cz;stotliwo#d_L 3 zawiera
najwijcej informacji o obrazie (£rednio na pojedynczy wspéczynnik). Po-
tem wyst|puj;j kolejne podpasma najwijkszej skali: HL 3, LH 3 oraz HH 3,
gdzieL oznacza podpasmo po ltracji dolnoprzepustowej, aH - gérnoprze-
pustowej (najpierw po wierszach, potem po kolumnach - zgodie z rys. 6.1).
Zale»nozci pomijdzy wspéczynnikami tych podpasm okrexlaoryzontalna
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Rys. 6.1: Falkowa analiza oraz synteza obrazu w algorytmach praearza-

nia obrazéw.

relacja drzewa dekompozycji, wyra»ajjca podobie«stwa treci cz|stotliwo-
tciowych kolejnych podpasm tej samej skali w danym miejscurgestrzeni.



104 Rozdzia? 6. Analiza obrazéw w wielu skalach

Orientaga pionowa pasm

HL, “HL,

HY
| M Relaga
rodzic- dzied
- N

. + -I-.E\. , -

Ori entad'.a"‘:". ?jﬂ

pozioma pasnt.,

Poziom n-1

LH, ++

2 UHODRDXNR (DSDP

Rys. 6.2: Podstawowy schemat falkowej dekompozycji obrazu.

Nastjpnie w hierarchii sj trzy podpasma drugiego poziomu drzewa: HL »,
LH 5, HH 5, ktérych wspé2czynniki pozostajj w relacji rodzic-dzieci w sto-
sunku do wspé2czynnikéw odpowiednich podpasm zaréwno barikj zgrub-
nej, jak i dok®adniejszej skali. Na najni»szym poziomie drewa znajduj; si|
trzy podpasma najdok®adniejszej skali z indeksem 1, ktéreie maj; wz2ow
potomnych.

6.1.2 Dwukana?owy schemat analizy i syntezy

Metoda ltracji sygna®u wejtciowego w celu redukcji nadmiaowozxci nie
mox»e by¢ zrealizowana w schemacie jednokana?owym (za ponjgedne-
go ltru do analizy i jednego Itru do syntezy). Niemo»liwy d o spe@nienia
jest warunek doskona®ej rekonstrukcji). Konieczna jest bdowa co najmniej
dwukana®owego modelu dekompozycji-rekonstrukcji (jak narys. 6.1) i ta-
ka forma znajduje najczistsze zastosowanie w algorytmach zetwarzania.
Nie wyklucza to oczywizcie stosowania schematow wielokaf@awych, acz-
kolwiek ze wzglidu na bardziej z2o»ony proces konstrukcji &kich bankéw
Itréw, przy braku znaczjcej poprawy efektywnozci w stosunku do bankow
dwukana®owych, rozwijzania takie nale»j do rzadkozci.

Proces ltracji mo»e by¢ realizowany jako splot w dziedzine orygi-
nalnej, bjd! te» jako iloczyn w dziedzinie czjstotliwoxciovej z wykorzy-
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staniem dyskretnej transformacji Fouriera. Mo»na tq_k»e clarakteryzowa¢
przekszta®cenia w dziedzinie transformacjiz (h(z) = 1, h,z ", gdzie
z= €' ;n 2 Z), cz!sto stosowanej do opisu ltréw cyfrowych.

Schemat dwukana®owej dekompozycji sygna?X przedstawiono na rys.
6.3. Po ltracji N'i g uzyskuje sij dwukrotne wijkszj liczb} prébek, co jest
niekorzystne w niektorych zastosowaniach (m.in. kompresj. Wystjpuje te»
mox»liwox¢ zniekszta?ce« nak®adania widm (angliasing), tj. wzmocnienia
pewnych fragmentéw sygna2u poprzez na®o»enie sij pasm z ob@anaow
(dolno- i gérnoprzepustowego), powodowana niemo»noz+cigalizacji Itrow
o idealnie pasmowych charakterystykach. Rozwijzaniem tyb obu proble-
moéw jest decymacja# 2 cijgu probek a i ¢, czyli wybieranie co drugiej
probki (d®ugo+¢ ka»dego cijgu zmniejsza si} o po?ow; z dok¥#mozcij do
jednej prébki ze wzglidu na przypadek nieparzystej liczby gobek wejtcio-
wych).

Dekompozycja (analiza) Rekonstrukcja (synteza)

2 e, Lt

o | o a9

Rys. 6.3: Schemat dwukana®owej analizy (z lewej) i syntezy (z pnaej) sy-
gnadu X za pomocj banku Itréow dolno- i gérnoprzepustowych. W ramach
analizy, po ltracji dolnoprzepustowej h i decymacji # 2 sygna2uX (probki
ao:n), uzyskujemy wspo@czynniki skalujjcea, a po ltracji gérnoprzepusto-
wej ¢ i decymacji - wsp62czynniki falkowec. Proces odwrotny, czyli synteza,
po uzupe?nieniu zerami wspo2czynnikdéw skalujjcych i falkavych (ekspan-
der " 2) oraz odpowiedniej Itracji ( g i h) i sumowaniu pozwala uzyska¢
zrekonstruowany sygnadY wierny sygna®owi wejtciowemu pod warunkiem,
»e U»yte Itry spe®niajj warunek doskona®ej rekonstrukgciji.

Bank Itréw dwukana®owego schematu analizy i syntezy z rys.6.3 spe?-
nia warunek doskona®ej rekonstrukcjiX = Y, czyli wiernego (dok®adnego)
odtworzenia sygna?u oryginalnego:

h(2)h(z 1)+ g(2)g(z *) =2 (6.1a)
h@n( z )+ g(2)e( z 1)=0 (6.1b)

Z warunkéw tych wynika koniecznot¢ odwrdcenia wspéiczynkdw Itrow
analizy w celu kompensacji opo*nie« w poszczegolnych ltrah.
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Analizujjc bardziej szczeg62owo proces przetwarzania sy@®u dla przy-
k®adowego ltru dolnoprzepustowego analizyh wida¢, »e najpierw realizo-
wana jest Itracja np. metodj splotu w dziedzinie obrazu (sygna2 splatany
jest z odpowiedzij impulsow; Itru).

Na rys. 6.4a) przedstawiono implementacj} Itracji dolnop rzepustowej
n, gdzie decymator eliminuje co drugj prébk], tworzjc cijg pr 6bek prze I-
trowanego sygna®uX o dwukrotnie mniejszej liczbie. Przyjmijmy, »e ma-
my parzystj liczb} prébek sygna?u (co nie wpdywa na ogolno+¢ozwa»a«) i
usuwane sj probki o indeksach nieparzystych, co daje na wygiu parzyste
probki ae.

a) b)

Y NN
oo/ () () (h)

a,(2) X(Z)—blRozdzia| [ S j—»ae(z)

Rys. 6.4: Implementacja Itracji z decymacjj: a) klasyczna; b) zmody ko-
wana, z rozdzia®em probek sygna?u wejtciowego na parzystaieparzyste
(za?o»0no parzysten).

Aby zmniejszy¢ z2o»onox¢ obliczeniow;j takiej procedury vstarczy ogra-
niczy¢ Itracj} jedynie do prébek parzystych (tj. z indekse m parzystym),
co daje sposo6b ltracji jak na rys. 6.4b). Przexledmy réwnania opisujjce
Itracj} za pomocj h:

Rgxo + M1X 1z 1y Rox oz 24

Rox1 + A1Xoz 1y fox 1z 2 4 (62)
2

ag
ai

az = hgXo + A1X12 1y AoXpz <+

Usuwajic nieparzyste prébki podczas decymacji, uzyskujemjedynie wyra-
»enia, w ktérych parzyste wspoé2czynniki ltru A Sj mno»one przez parzyste
prébki sygnaduxe, a nieparzyste wspéczynniki Itru Ry - przez nieparzyste
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prébki xo. Po ltracji i decymacji otrzymujemy prébki:
2e(2) = Me(2)Xe(2) + Mo(2)Xo(2)Z * (6.3)

gdzie z 1 wynika z opétnienia o jednj probk! zbioru kolejnych prébek
nieparzystych w stosunku do ich parzystych poprzednikéw.
Analogiczny opis lItracji i decymacji prébek za pomocj gérnoprzepu-
stowego Itru analizy prowadzi do nastjpujjcego réwnania m acierzowego:
# " #" # " #
a(Z) — hE(Z) FTO(Z) Xe(Z) 1 - P(Z) Xe(Z) (64)

c(2) 8(2) 8(2) Xo(2)Z

gdzie P (z) jest macierzj polifazow; 1, charakteryzujjci dany zestaw ltréw
transformacji falkowej. W skrajnym przypadku jednostkowej P(z) mamy
do czynienia jedynie z rozdzia®em na dwa zbiory probek paratych i niepa-
rzystych, przy czym prébki parzyste stanowij wsp62czynnik niskocz|sto-
tliwoxciowe, a nieparzyste - wysokocz,stotliwoxciowe.

W procesie syntezy zagadnienie Itracji wyglida podobnie.Wprowadze-
nie przez ekspander zer na pozycj; co drugiej prébki przed fracjj powo-
duje niepotrzebny wzrost kosztu obliczeniowego ze wzgljduwa koniecznox¢
wielokrotnych mno»e« przez zero. Uproszczenia analogicenjak w anali-
zie prowadzj do nastjpujjcej postaci rekonstruowanych prébek za pomoc;i
Itru syntezy h (przyjito nieparzyste indeksy wprowadzanych przez eks-
pander prébek):

Ye(z) = he(2)ae(2) (6.52)
Yo(2) = ho(2)ae(2)z * (6.5b)

Drugie rownanie lepiej jest zapisa¢ w postacty,(z) = ho(z)ae(z) ze wzgl}-
du na 2jczenie po ltracji dwdch sekwencji prébek, przy czym probki nie-
parzyste sj o jeden opdtnione w stosunku do parzystych.

Macierzowa posta¢ syntezy, analogicznie do (6.4), po uwZdhieniu gor-
noprzepustowej lItracji syntezy g wspo2czynnikéw falkowych i ich zsumo-
waniu z prébkami po ltracji h, odpowiednio dla parzystych i nieparzystych
Y, przedstawia si} jak ni»ej:
" (2) ! " (2) !

YelZ _ ez
(2) TP ) ©9

!Nazwa ang. polyphase u»ywana jest w ltracji cyfrowej do opisu techniki rozdzia® u
sekwencji probek na kilka podzbioréw (fragmentéw sygnau przesunijtych w fazie) w celu
réwnoleg?ego ich przetwarzania.
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gdzie polifazowa macierz syntezy, zwana dualnj, wygljda natjpujjco:
" 4
_ he(z) g(2)
P(z) = 6.7
@ 1@ 0@ ©7

Dualna macierz polifazowaP (z) jest transponowanj macierzj pierwotnj
P (z) z pominijciem tyldy.
Warunek doskona2®ej rekonstrukcji mo»na wobec tego napisgéko:

P(z )P(2)= I (6.8)

Uwzglidnia on wprowadzane w wyniku Itracji opGtnienie. Je li za®o»ymy
odwracalnox¢ macierzyP (z), to:
#

1\ _ 1_ 1 00(2) Oe(2)
PEI=P@ "= i 6@ m@e@ (@ hiz 9

Jex»eli wyznacznik macierzyP (z) jest rowny 1, wtedy nie tylko P(z) bjdzie
odwracalna, ale rownie» bezpozrednio mo»na okrexli¢ ngstjjce zale»noci
pomijdzy Itrami:

Me(2) = o(z *)
Mo(2) = Ge(z 1)
&(2) = ho(z 1)
60(2) = he(z 1)

co po przekszta?ceniu daje nast;pujjcy warunek na ltry analizy i syntezy:

(6.10)

Niz)= z'g( z Y
62) =z *h( z )
Jezxli macierz polifazowaP (z) ma wyznacznik 1, wtedy para Itrow ( h;g)

nazywana jest komplementarnij. Para ltrow ( i; g) jest wowczas tak»e kom-
plementarna.

(6.11)

6.1.3 Realizacje za pomoc;j liftingu

Transformacja zbudowana na schemacie liftingu zawiera iteacyjnie powta-
rzane kroki predykcji i dookrezlenia, ktére mody kujj prob ki nieparzyste
wykorzystujijc liniowy model predykcji z kilku sjsiednich p robek parzy-
stych, a nastjpnie uaktualniajj wartotci prébek parzystych, aby zachowa¢
warto+¢ trednij oryginalnego zbioru prébek. Rezultaty kadego kroku pre-
dykcji i dookrexlenia sij zaokrjglane do najbli»szej liczbyca®kowitej.
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Schematliftingu (LS, ang. lifting scheme) [70, 71] jest metod; realizacji
transformacji falkowej z wykorzystaniem projektowanych baz biortogonal-
nych falek o skocczonym nozxniku. Realizacja LS jest szybszal klasycznej
metody splotu i pozwala na zmniejszenie wymaga« pami;ciowgh przy re-
alizacji algorytmu transformacji poprzez implementacj! yw miejscu”, bez
koniecznozxci alokacji dodatkowej pamijci. Schemat LS zapgnia odwracal-
no+¢ transformaciji falkowej oraz posiada wystarczajjco dwo stopni swobo-
dy, aby konstruowa¢ przekszta®cenie zgodnie z przyjitymi 2o»eniami (wy-
magana regularnox¢, liczba momentéw, kszta®t widma cz;stbwoxciowego
falek, lokalizacja w dziedzinie czasu). LS jest u»ywany dodnstrukcji trans-
formacji ca?kowitoliczbowych poprzez zaokrjglanie wynilow Itracji w kax»-
dym kroku algorytmu (tj. iteracyjnie powtarzanej predykcj ii dookrezxleniu),
przed korekcjj wyznaczanych wartozci prébek odpowiednio ieparzystych i
parzystych. LS umonxliwia tak»e realizacj} adaptacyjnej transformaciji falko-
wej. Poczjtkowa posta¢ transformacji mo»e by¢ mody kowanaw kolejnych
krokach liftingu jedynie w wybranych obszarach zaintereswa«, w zalex»-
nozci od przyjitego kryterium i lokalnych w2asnozci sygnaf. LS jest wijc
wygodnym narzjdziem do optymalizacji baz falkowych wykorzystywanych
w falkowych algorytmach przetwarzania obrazéw.

Schemat liftingu rozpoczyna si} od etapu rozdzielania (zwaego czasem
transformacjj leniwej falki - ang. lazy wavele) zbioru prébek na dwa pod-
zbiory: probek parzystych i nieparzystych, fj. aﬁo) = Xon | cﬁo) = X2n+1 »
w celu sformu2owania poczjtkowej postaci podpasm dolno- i @rnocz|sto-
tliwoxciowego sygnadu wejtciowegr. Nastjpnie sj one mody kowane w
kolejnych (wed2ug indeksuk) krokach LS, realizujjcych transformacj; pro-
stj zgodnie z zale»nozcij:

Q= ok Dy gk (6.12a)
al) = ak b+ X e, (6.12b)
lub ca?kowitoliczbowo: |
d=devs ol vl e
i
ald = alk U+ X 5. + % (6.12d)

gdzie wspd2czynniki ltrow predykeji pk) i dookrezlenia (ang.update) w)
sj obliczane poprzez faktoryzacj; macierzy polifazowejP (z) dowolnego
banku Itréw doskona®ej rekonstrukcji. Faktoryzacja jest procesem odwrot-
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nym do liftingu, tj. zastjpieniem nawet bardzo z2o»onych bankéw Itréw,
de niowanych najcz|+ciej z wykorzystaniem zestawu wsp&2zynnikéw od-
powiedzi impulsowej, szeregiem prostych Itrow okrezlajcych kolejne kroki
liftingu [72].

Dla pary ltrow komplementarnych ( f; &) zawsze mo»na wydzieli¢ pew-
nj liczb} krokéw liftingu, dochodzjc ostatecznie w procesie faktoryzacji
macierzy polifazowej P (z) tej pary ltrow do postaci macierzy jednostko-
wej lub te» macierzy diagonalnej z dwoma niezerowymi wartatami staymi
na przekijtnej macierzy. P (z) mox»e by¢ wijc roz2o»ona na czynniki w sposéb
nast;pujjcy:

' # (" #" #)
K, o Y 1 t(2) 1 0

0 K _, 0 1 p(z) 1

P(z) = (6.13)
gdzie: K1 i K5 sj to ro»ne od zera sta?e skalujjce, am - liczba krokéw
(etapbdw) schematu liftingu.

Zasadnicze problemy zwijzane z faktoryzacjj to:

faktoryzacja na kroki liftingu jest dalece niejednoznaczm; nie wia-
domo dok®adnie jak wiele zasadniczo ré»nych faktoryzacjigist mo»li-
wych, jak bardzo si} one ré»nij i w jaki sposéb wybra¢ t| najlepsz;j;

nie ma pewnozci, »e ltry ze wsp62czynnikami w notacji binanej mo»-
na zastjpi¢ w wyniku faktoryzacji etapami liftingu z Itram o0 wsp&@-
czynnikach tej»e notacji; mogj bowiem pojawi¢ si; liczby zespolone,
funkcje wymierne, cia®a sko«czone itp.

Realizacj; transformacji falkowej metod; liftingu pokaza no na rys. 6.5.
Ustalajjc pi u mo»na uzyska¢ ré»ne postacie transformacji rzeczywistoli-
bowych lub ich wersji ca®kowitoliczbowych, jak w tabeli 6.1

Powy»sze okrexlenia przekszta®cenia falkowego dotyczjatnsformacii
jednowymiarowych sygna2éw. Dwuwymiarow;j posta¢ transfomaciji falko-
wej obrazow mo»na realizowa¢ z wykorzystaniem tzw. jjdra ggarowalnego,
tj. jjdra jednowymiarowego zastosowanego niezale»nie dobw wymiarow.
Konstruowane sj tak»e jjdra dwuwymiarowe, uwzglidniajjce charaktery-
styk] obrazéw i umonxliwiajjce dok®adniejszj analiz} obiektow o nieregu-
larnym kszta®cie (np. mikrozwapnie«). Testowana posta¢ prekszta®cenia
wykorzystuje falkowe jjdro heksagonalne.

6.2 Transformacja heksagonalna

Transformacja heksagonalna jest przekszta®ceniem z dwuwyiarowym jj-
drem. Mo»na wyré»ni¢ 7 faz Itracji klasycznych danych dwuwymiarowych
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Rys. 6.5: Transformacja falkowa prosta realizowana z wykorzysaniem me-
tody lifting, zawierajjcej kolejne etapy predykciji P i dook rexlania U. Przy
transformacjach ca2kowitoliczbowych operacije P i U sj zaokjglane do licz-
by ca®kowitej. Liczba krokéw predykcji i dookretlenia nie nusi by¢ rowna.
Transformacja odwrotna ma posta¢ zbli»onj: te same kroki litingu wyko-

nywane sj w odwrotnej kolejnoxci (od ty®u schematu do przod, przy czym

operacje sumowania sj zastjpione odejmowaniemZ ! oznacza przesuni!-

cie w czasie sygnadu o jednj probkj.

Tabela 6.1: De nicje transformacji metodi lifting, ca®kow itoliczbowe i rze-
czywistoliczbowe (bez widocznych we wzorach zaokrigle«); cjak w réw-

naniach (6.12).

Nazwa | De nicja transformacji
g | G 3 oA Ak
an=al) + L(cn 1+co)+ d
o | 0 & e s o
an=a + L(cn 1+on)+ 1l
17/11 co= e + 7% 3 ay ,+ally +25 al’) +al), 150 af’ +al), 3
an=al + & ( cn 2 Cns1+5(Cn 1+Cn))* &
oop | T W medl I
cn=c)+ % 2any 1+an 3an. +2c(), +3
PRI I W ET R T FRTIRY
cn=ch)+ E(an 1 @ an«+tane )t d

(obrazéw) przy u»yciu transformacji heksagonalnej:

1. transformacja obrazu do postaci heksagonalnej,

2. podzia? na 4 podpasma,

3. predykcja w trzech podpasmach (ang. prediction),
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4. dookrezlanie pasma niskocz;stotliwotciowego (ang. upte),
5. mody kacja wspo62czynnikéw transformaty,
6. odtworzenie sygna®u do postaci heksagonalnej,

7. transformacja z postaci heksagonalnej do obrazu wynikoggo.

I (—P—@—(r
P U
—é—) ‘ cO
in
—1 Split P U
A ‘ c60
a U
BN | c120

Rys. 6.6: Schemat liftingu w transformacie heksagonalnej [P krk predykcji
(ang. prediction); U krok dookrezxlania (ang. update)].

Faza 1 i podobnie faza 7 sj wzgljdem siebie operacjami kompiaentar-
nymi. Transformacja obrazu do postaci heksagonalnej mo»ews zrealizo-
wana w taki sposéb, »e co drugi rzid jest niejako przesuwany 4 piksela,
a nowe piksele sj obliczane na podstawie punktéw, ktére znapwa?y si} w
najbli»szym sjsiedztwie obliczanego punktu w danej linii &rednia arytme-
tyczna punktéw przed- i za- obliczanym punktem). Faza 7 reailzowana jest
w podobny spos6b w co drugim rzjdzie punkty przesuwane sj na\soje
miejsca i ponownie obliczane na podstawie wartoxci punktévsjsiednich.
Przekszta?cenie to nie jest oczywitcie w 100% odwracalne owoduje wy-
g2adzenie obrazu ( ltracj; dolnoprzepustowj), jednak kor zy+ci p2ynjce z
lepszego dopasowania jjdra przekszta?cenia w dalszym presie lItracji (w
stosunku do tradycyjnej transformaty falkowej) rekompenaujj tj niedogod-
nox¢. Faza 2 polega na podziale punktéw obrazu na 4 grupy, ki® po fazie
predykcji i dookretlania zostani przekszta®cone w 4 podpasa (patrz rys.
6.6):

niskocz|stotliwozciowe (a)

wysokocz|stotliwo+ciowe zorientowane na zmiany wystjpujce w ob-
razie na osi pochylonej o kjt 0 stopni (c0)
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wysokocz|stotliwo+ciowe zorientowane na zmiany wyst;pujce w ob-
razie na osi pochylonej o kjt 60 stopni (c60)

wysokocz|stotliwotciowe zorientowane na zmiany wystjpujce w ob-
razie na osi pochylonej o kjt 120 stopni (c120)

Proces predykcji (faza 3) realizowany jest w taki sposéb, »@a podsta-
wie wybranych punktéw z pasma bazowego przewidywane sj odpgednie
punkty pozosta?ych pasm, a hastjpnie przewidziane wartodicsj odejmowa-
ne od wartozci oryginalnych. Filtr predykcji powinien by¢ dobrze dopaso-
wany do charakterystyki istotnych diagnostycznie obiektéw w obrazie (np.
mikrozwapnie«). Przyjmuje sij, »e znajdujjc sij w centraln ym punkcie mi-
krozwapnienia o charakterystyce zbli»onej do dwuwymiarowj funkcji Gaus-
sa prébujemy przewidzie¢ ten punkt na podstawie najbli»sZgo sjsiedztwa
Z pasma bazowego. Majjc dobrze dopasowane jjdro przekszte€nia w wy-
niku Itracji uzyskamy najwijksze wartoxci wspé2czynnikow w obszarach
najlepiej dopasowanych do charakterystyki ltru, czyli pr zyjitego modelu
obiektow u»ytecznych. Daje to informacje w pasmach wysokazstotliwo-
tciowych o szczego6?ach i wskazuje na potencjalne miejsca stipowania
wzorcow istotnych diagnostycznie. Dane o szczeg6?ach sj stpnie u»yte
do mody kacji wartotci w patmie niskocz;stotliwo+ciowym €hodzi o za-
chowanie sk®adowej sta?ej) w wyniku operacji dookrexlania

Przyk®adowj realizacj} transformacji heksagonalnej na etapie kierunko-
wej predykcji przedstawiono na rys. 6.7. Zastosowano trzy loki predykcyj-
ne dla poszczegolnych kana?ow wysokocz|stotliwoxciowyde0, c60 i c120).
Wspo2czynniki predykcji wynosi®y odpowiednio 3, 3 i -7. W procesie do-
okrezxlenia wsp62czynniki rowne byay%.

" ane T \ T lnef

O
-1!16"‘--.\”2\\‘4' A

AN
18 [\ T—cANe
" L] . e

Ans L L e y

Rys. 6.7: Rozk®ad wspd2czynnikow predykcji dla kana2éw: c0, c6Dc120.
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6.3 Transformacja contourlet

Transformacja contourlet jest uogolnieniem transformaciji falkowej. Rozsze-
rzenie przestrzeni dekompozycji o wymiar kjta analizy da?omo»liwo+¢ pe?-
niejszego opisu obiektéw w transformowanym obrazie. W klagznej dwu-

wymiarowej transformacji falkowej przestrze« kjtowa analizy obrazu jest

ograniczona do trzech kierunkéw (pionowy, poziomy i ukoxny Contour-

let pozwala na takj parametryzacj} transformaciji, aby na danym poziomie

dekompozycji (w danej skali) rozszerzy¢ rozdzielczot¢ lgtvj do 2" liczby

kierunkow analizy.

a) b)

Wavelet Contourlet

Rys. 6.8: Ré»nice pomijdzy transformacjj falkow;j a) c) i contourlet b) d).

Transformacja contourlet zbudowana jest na bazie piramidy Laplacea.
Dekompozycja ta polega na podziale sygna®u wejtciowego (@alzu) na jego
sk#adowj niskocz|stotliwoxciowj oraz na ro»nic; pomijdzy sygna®em wej-
ciowym a jego reprezentacjj po fazie predykcji z sygna2u skocz;stotliwo-
+ciowego. W taki sposéb powstaje sk?adowa wysokocz|stotibtciowa, ktora
stanowi wspaé?czynniki transformacji na danym poziomie dekmpozycji.

Opracowano dwuwymiarowe banki Itréw kierunkowych w celu zapew-
nienia kierunkowych w2atciwozxci transformacji. Idej tegorozwijzania by?
podzia? przestrzeni na okretlonj liczb} czjtci w taki sposb, aby linie po-
dzia®u znajdowady si; w centralnym punkcie i wyznacza?y kieunki. Da?o
to mox»liwox¢ dyskretyzacji kjta linii podzia?u i tym samym zaadresowania
danego kierunku na p?aszczy!nie obrazu.
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Rys. 6.10: Bank ltréw kierunkowych

Transformacja contourlet jest z2o»eniem analizy wielorozdzielczej przy
u»yciu piramidy Laplacea z podzia®em na ka»dym poziomie deknpozy-
Cji na poszczegolne kierunki analizy z zastosowaniem Itriv kierunkowych.
Tego typu z2o»enie umo»liwia zbudowanie dekompozycji wrdiwej na kie-
runkowe zmiany wartozci pikseli w obrazie ze z géry zde niowan;j rozdziel-
czozcij kitowj oraz z mow»liwozxcij analizy obrazu w okretloej skali.

Dekompozycja
Laplace'a
(poziom 2)
Skladowa ; J
niskoczestotliwosciowa Decyinach
Skiadowa Y
wysokoczestotliwosciowa Filtry kierunkowe  —
Dekompozycja
Laplace'a
(poziom 1)
Skiadowa .
niskoczestotliwosciowa Dacymacjs
Skladewa i ; 1
wysokoczestotliwosciowa Filtry kierunkowe

Rys. 6.11: Wielorozdzielcza dekompozycja obrazu

Rysunek 6.12 przedstawia przyk®adowy obraz zdekomponowsardo dzie-
dziny wartoxci wspéczynnikow transformacji contourlet - wida¢, »e na
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pierwszym poziomie dekompozycji dokonano analizy obrazuld 22 ré»nych
Kierunkow.

Rys. 6.12: Przyk®adowy obraz (Barbara) w dziedzinie wspé2czynikow
transformaciji contourlet.



Rozdzia? 7

Metody poprawy percepcji
Informacji obrazowe]

W radiologicznych badaniach obrazowych wykorzystuje si} cane ré6»norod-
nych modalnozci: USG, MRI w ré»nych wersjach (m.in. badaniafunkcjo-
nalne), CT - w tym badania kontrastowe, radiogra i analogowej (klisze) i
cyfrowej ze szczegolnym uwzglidnieniem mammogra i rentgaowskiej, to-
mogra i nuklearnych SPECT i PET, scyntygra i, a ponadto w co raz wijk-
szym stopniu obrazowania optycznego, terahercowego, préb tomogra j
impedancyjnj itp.

Odbiorcj jest specjalista radiolog i/lub system CAD, ktdry umoxliwia
automatycznj lub pé2-automatyczni detekcj} szukanych pat ologii. Postrze-
ganie wzrokowe przez cz®owieka - polega na rozpoznawaniwigic w jasnozci
(koloréw) poszczegolnych fragmentow obrazu. Zwikszeni@d»nicy jasnozci
w sjsiednich obszarach skutkuje pewniejszj decyzjj. ‘wiadczy to o koniecz-
noxci zwijkszania lokalnego kontrastu w obszarach szczelpie istotnych
diagnostycznie czyli w miejscach wyst;powania patologii.

Poprawa percepcji oznacza takj zmian} parametrow w torze transmisiji
informacji pomildzy réd®em a odbiorcj, ktéra skutkuje bar dziej trafni
diagnoz;.

W torze wydobywania, przekazywania i przetwarzania informacji obra-
zowej znajdujj si;:

badany obiekt (pacjent),
obrazujjce urzjdzenie radiologiczne (cyfrowe),

uk®ady rekonstrukcji i przetwarzania obrazu (sk®danie i lorekta da-
nych z akwizycji, poprawa jakozci i percepcji),

117
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profesjonalne metody wizualizacji wynikow badania,
specjalista radiolog (wspomagany np. systemem CAD).

Jak wida¢ na diagnoz; ma wp2yw wiele czynnikow. Tak wijc aby popra-
wia¢ percepcj, nale»a?o by zadba¢ o jak najlepsze zobrazomia, interesu-
jicych z punku widzenia diagnozy, fragmentéw badanego obiktu. Zwykle
urzjdzenie radiologiczne dostarcza danych obrazowych o &tznie wijkszej
liczbie poziomoéw szaroxci ni» jest w stanie rozré»ni¢ oko dakie. Celem
uk®adoéw przetwarzania obrazu jest wyttumienie sygna?ow mistotnych z
punktu widzenia diagnozy (detekcji) oraz uwydatnienia obsaréw ktére spe-
cjalista powinien dok®adnie obejrze¢. Stosuje sij ré»negmdzaju algorytmy
przetwarzania obrazu. Budowane sj prede niowane ltry do konkretnych
rodzajow bada« lub stosuje sil progowanie (okienkowanie) &rtoxci pikseli
w obrazie ze zmiennymi wartoxciami progéw. Wspo62czynnikié mody -
kowane sj ricznie podczas oglidania obrazu. Taki spos6b predstawienia
danych pomaga w rozré»nianiu niejednorodnozci w struktura tkanki. Wadj
tego typu rozwijzania jest koniecznox¢ indywidualnego doierania parame-
trow wy+wietlania do ka»dego analizowanego obrazu. Prowadne sj prace
nad adaptacyjnymi metodami doboru wspé2czynnikéw oraz wybwnania
histogramu. Znane sj takie metody jak CLAHE (contrast-limi ted adapti-
ve histogram equalization), MUSICA (multiscale image contast ampli ca-
tion ), HIW (histogram-based intensity windowing), MIW (ma nual inten-
sity windowing) czy MMIW (mixture model intensity windowin g), ktére w
wilkszy lub mniejszy spos6b anga»ujj odbiorc} w mody kacj} parametrow
wy+wietlania. Innj grupj metod poprawy percepcji jest analiza i mody-
kacja obrazu w dziedzinie transformacji wielorozdzielczj. Aby okrezli¢
miejsce wymagajjce zwijkszenia kontrastu trzeba zna¢ "wy¢jd" szukane;j
patologii. Jak wiadomo, ka»da patologia jest inna tak wijc klasy kuje si;
je i tworzy modele. Stosowane sj przekszta®cenia falkowe nhe (Lepla-
ce'a) i buduje si} modele szukanych patologii (lub zak®6cekuwzglidniajic
ich wystjpienie we wspo62czynnikach zastosowanej transfenacji na ro»nych
poziomach dekompozycji (w ré»nych skalach). Transformag powinna by¢
tak dobrana aby umoxliwia®a opis szukanych obiektow w stosukowo nie-
wielkiej liczbie wspd2czynnikéw (tak aby wspddczynniki ddorze (moxliwie
jednoznacznie) charakteryzowa?y dany rozk®ad wspé2czyrikow jasnoxci w
obrazie). Pozwala to na identy kacj} konkretnych obiektow w obrazie oraz
na wzmacnianie/os®abianie wspé2czynnikéw opisujjcych wigrany obiekt i
Co za tym idzie - uwydatnianie/t®umienie go w obrazie. Powodije to zwilk-
szenie dynamiki u»ytecznego sygnadu.
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7.1 Poprawa percepcji z u»yciem przekszta®ce«
wielorozdzielczych

Transformacja falkowa stanowi bardzo dobrj baz} do budowaria algoryt-
moéw uwydatniania subtelnych ré»nic w obrazie. Wykorzystaro tj cech} w
metodzie poprawy percepcji niedokrwiennego udaru mézgu. Retwarzanie
obrazu zrealizowano wed2ug nastjpujjcego algorytmu:

1. Segmentacja regionu zainteresowa« na poszczegolnych rsvach

oddzielenie tkanki kostnej oraz obiektéw o wartoxciach wsfP-
czynnika poch2aniania promieniowania rentgenowskiego Wkiszych
ni» tkanka kostna (wyboér obszaréw o wartozxciach 5 - 50 HU)

wybor obszaréow w ktérych istnieje pewne prawdopodobie«ste
wystjpienia udaru mézgu: szacowane na podstawie wartotcred-
niej +10 HU w wybranych wczetniej obszarach oraz przyijjto
szerokox¢ okna réwnj 10 HU.

2. Transformacja falkowa z 6 poziomami dekompozycji: wybrao jjdro
przekszta®cenia o nast|pujjcych ltrach: go =[ 1=8;2=8;6=8;2=8; 1=8],
ho = [1=4; 2=4; 1=4].

zastosowano metod; redukcji szuméw poprzez mody kacj; war
toxci wspo2czynnikdw transformacii wed2ug zale»nozai;, owa =

cicjP, gdzie c sj to wartoxci wspéczynnikow falkowych znorma-
lizowane w danej skali; parametrp ustawiano na Q7, c,owa -
nowa warto+¢ wspdaczynnika falkowego.

zwijkszenie kontrastu zrealizowano poprzez mody kacj, warto-
*ci wspdaczynnikow weddug zale»nozci:

8

2 x(T)P dajxj<c
y()= _ (3P dlac<=jxj<m

"X dlajxj>m

gdzie p jest wspo62czynnikiem nieliniowoxci (musi przyjmowac¢
wartoxci z przedzia®u [0, 1]); parametrc - zale»y od poziomu
szumow; wartoxci wspéczynnikow falkowych przekraczajych

m nie sj mody kowane.

3. W ko«cowej wizualizacji wyréwnywany jest histogram odtworzonego
obrazu oraz przeprowadzana normalizacja do obrazu 8 bitovgm (256
pozioméw szarozci) z pikselami wewnijtrz czaszki nie poddaamymi
przekszta®ceniom ustawionymi na warto+¢ 255.



120 Rozdzia® 7. Metody poprawy percepcji informacji obrazowej

Rys. 7.1: Wynik dzia?ania "monitora udaru": badanie wczesne a),badanie
wczesne po ltracji b), badanie pétne c).

7.2 Transformacja heksagonalna

Aby poprawi¢ percepcj; zmian patologicznych w obrazach mammogra cz-
nych zastosowano lItracj; falkowj z dwuwymiarowym jidrem p rzekszta2-
cenia [115][116].

U»yto adaptacyjnej metody mody kacji wartoxci wsp62czynnikéw trans-
formaty. Na podstawie otoczenie badanego punktu (w kana?dtwysokocz;-
stotliwozciowych) oraz jego wartotci wyznaczano nowj wad+¢ tego punk-
tu. Je»eli xrednia z wartoxci bezwzglidnych otoczenia byaniejsza od war-
toxci bezwzglidnej badanego punktu, to wartox¢ tego punktyest zwijksza-
na o 30% @A=1.3), dla pozosta®ych przypadkéw warto£¢ nie jest zmieniaa
(dla B=1) zgodnie ze wzorem:

( . P .
o_ Ay, jexelijyj> x;2¢ JXi)

= 7.1
y &;  dla pozostadych (7.1)

gdziey wspé2czynnik falkowy, C kontekst jak na rys. 7.2, X; wspé2-
czynniki kontekstu, A - dobierana waga wzmocnieniaB - dobierana waga
ttumienia, - zale»ne od skali i po?o»enia uwydatnienia obiektu.

Po odtworzeniu obrazéw z tak przygotowanych wartoxci wsp@zynni-
kéw transformacji przeprowadzono wstjpne testy subiektywne oceny ja-
kozxci. Testom poddawane by?y mammogramy bez i z Itracjj wstpnj z
wykorzystaniem heksagonalnych przekszta?ce« falkowychwW ocenie obra-
zOw brali udzia? in»ynierowie, specjalitci od przetwarzaa obrazéw oraz
specjalitci z dziedziny radiologii. Stwierdzono zauwa»a| popraw, jakozci
mammogramow.
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Rys. 7.2: Sjsiedztwo mody kowanego wspo62czynnika transformay, okre-
tlone jakoC we wzorze.

Rysunki 7.3 a) i b) przedstawiajj zaznaczony obszar z wykryymi mikro-
zwapnieniami przed i po zastosowaniu ltracji heksagonalrej. Dostrzegalne
sj ro»nice w lokalnym kontrazxcie w okolicach mikrozwapnie«

a) b)

Rys. 7.3: Obrazy mammogra czne: a) bez Itracji, b) po Itracji.

Efekt poprawy percepcji fragmentu mammogramu zawierajjcgo mi-
krozwapnienie przedstawiono na rys. 7.4.

Dodatkowo, przeprowadzono testy z wykorzystaniem opisarjemetody
jako pre- Itracji w systemie CAD. Wstjpne wyniki pokazujj, »e zastosowa-
nie transformaty heksagonalnej z adaptacyjnj metodj mody kacji wspé2-
czynnikéw mox»e by¢ u»yteczne. Tabela 7.1 zawiera wyniki c2atci i wspo6?-
czynnika PVP:
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Rys. 7.4: Interpolowany obraz mikrozwapnienia przed a) i po b) zatoso-
waniu lItracji heksagonalnej.

Tabela 7.1: . Poprawa jakoxci mammogramow.

Subtelnox¢ |1 ]2 |3 |4 |5
Czu2o+{%] 31| 60| 75| 83| 100
PV P[%] 8 |7 | 14| 14|33
Czu20x§%] po ltracji | 69| 85| 95| 92| 100
PV P[%] po ltracji 15|34 |33|18| 30

gdzie Czu?oxdi PV P obliczane sj wed?ug zale»nozci:

TP
ao+t= —
Czu2ox¢= TP+ FN (7.2)
TP
PVP= TP+ EP (7.3)

Wida¢, »e znacznie polepszajj sij parametry detekcji dla obazéw o
du»ym stopniu trudnozci rozpoznawania (Subtelnot¢ = 1, 2 i )3 Niewielka
wartox¢ PVP jest wynikiem zastosowania nowego algorytmu wgnaczania
klastrow mikrozwapnie«, ktory jest jeszcze w fazie projekbwania.

Podsumowujjc mo»na stwierdzi¢, »e stosowanie ltracji pry u»yciu
przekszta®ce« falkowych jest jak najbardziej uzasadnionéo przetwarzania
obrazéw mammogra cznych. Szczegdlnie istotna jest tu moslvo+¢ ingeren-
cji w wybrane obszary obrazu, jak rownie» analiza wielorozzelcza, ktéra
u2atwia detekcj} obiektow u»ytecznych o zré»nicowanym romiarze, a tak»e
uniezale»nia mo»liwo+¢ wykrycia obszaru patologicznegal gozdzielczozci
analizowanego obrazu czynijc metod, bardziej uniwersaln;j
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7.3 Transformacja contourlet

Ze wzglidu na kierunkowy charakter transformacji contourlet zrodzi® si
pomys? zastosowania w/w przekszta?cenia do analizy i modykaciji w celu
polepszenia jakotci obrazéw mammogra cznych. Poddano phie i przeba-
dano oparte na analizie wielorozdzielczej metody poprawy @rcepcji mikro-
zwapnie« oraz guzkow spikularnych.

Na zdjjciach mammogra cznych guzki spikularne (gwia'dziste) widocz-
ne sj jako nieregularne jasne powierzchnie z poszarpanymiréw,dziami,
ktére wrastajj w zdrow; tkank]. Poszukiwanie w/w obiektow w obrazach
jest szczegoOlnie istotne w poczjtkowe] fazie rozwoju guzady» nie mo»-
na go zidenty kowa¢ prostszymi metodami (palpacyjnie, innymi metoda-
mi obrazowania). Jak wiadomo, guzy spikularne majj do+¢ skmplikowany
kszta®t co stanowi znaczny problem przy automatycznym rozmznawaniu
obrazu. Do rozwijzania tego zadania zastosowano transforiacj, contourlet.
Testowano kilka rodzajow przekszta?ce« falkowych. Obiegjjce wyniki da2a
transformacja contourlet, ktéra jak wspomniano wczezniej, szczegodlnie do-
brze charakteryzuje kierunkowo+¢ analizowanego sygna2ozyli przestrzen-
nych (2W) struktur zmian w mammogramach. Przy zastosowaniu kierun-
kowej analizy falkowej mo»liwe jest bardziej dok®adne okrelenie po?o»enia
centralnej czjtci guza, co umoxliwia jego lokalizacj; orazdenty kacj;. W
kolejnej fazie zastosowano wzmocnienie wartoxci pikselidenty kowanych
jako nalex»jce do poszukiwanej patologii. Efektem zmiany rak®adu wartozci
wspéaczynnikéw transformaty by2o zwilkszenie lokalnego kntrastu.

Poréwnano wyniki klasycznej transformaciji falkowej (wavdet) z trans-
formacjj contourlet i okaza®o si}, »e w dziedzinie wsp62czynnikéw transfor-
macji contourlet mo»na z lepszym przybli»eniem de niowa¢ modele du»ych
obiektow w obrazie. Klasyczna transformacja falkowa nadag si} raczej do
analizy niewielkich obiektéw o regularnych kszta?tach, np mikrozwapnie«
(lepiej opisuje punktow; nieosobliwox¢, niecijgo+¢, poxkas gdycontourlets
dobrze charakteryzujij niecijg2o=xci liniowe, czyli kontury np. guzkéw)

Zaproponowany algorytm poprawy percepcji bazuje na wieloozdziel-
czej analizie obrazu. W pierwszej fazie podejmowana jest pba rozpozna-
nia i lokalizacji obiektow patologicznych oraz odseparowaie ich od obrazu
zdrowej tkanki (naczy« itp.) a nastjpnie lokalnj mody kacj | kontrastu.

Jak wczexniej wspomniano, algorytm opiera si} na przekszégeniu con-
tourlet. W dziedzinie transformacji obiekt o zbli»onych cechach doguza
spikularnego charakteryzuje sij zmniejszeniem lokalnej \ariancji wspo2-
czynnikéw. W obszarach gdzie nie wyst|puje poszukiwany olgkt lokalna
wariancja osijga wartoxci przekraczajjce 20 000. Dob6r wikozci otoczenia
te» nie jest bez znaczenia. Eksperymentalnie dobrano sijsietwo 10x10 pik-
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120 250

Rys. 7.5: Wartoxci wspo2czynnikéw transformacjicontourlet na poziomie
3 kierunek 1 z przedzia®u< 0;2% > (na obszarze o wspé?2rzidnych (14060)
widoczne zmniejszenie lokalnej wariancji).

Rys. 7.6: Mapa obszar6w podejrzanych o wystjpowanie patologii guza
spikularnego).

seli dla ktorych warto+¢ lokalnej wariancji w miejscu wystjpowania obiektu
patologicznego wynosi®a 3000. Na podstawie rozk®adu wart@i wariancji
utworzono map; obszaréw podejrzanych o wystjpowanie patobgii. Obsza-
ry te poddawane by2y operacji zwilkszenia kontrastu poprze zwilkszenie
wartoxci wspo@czynnikdw. Do zwilkszania kontrastu zastoswano zmody-
kowany algorytm MUSICA (MUIti Scale Image Contrast Ampli  cation).
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Wartoxci wspé2czynnikéw transformaciji mody kowano na podstawie wzo-
ru:
X
X) = a—jxjP 7.4
y(x) X (7.4)

gdzie: p - parametr z przedzia®u (0, 1) okrezxlajjcy stopie« znieksz?ce«
(im bli»szy wartoxci 1 tym mniejsze zniekszta®cenia)x - znormalizowane
wartoxci wspéaczynnikow transformacji do przedzia®u [-11]; y - zmody -
kowane znormalizowane wartoxci wsp62czynnikdw transforacii, a - wsp62-
czynnik normalizujjcy.

Ustalono eksperymentalnie warto+¢ parametryp w przedziale< 0:7;0:85 >
(podobnie jak w pracy [114] dla klasycznej piramidy Laplac&). Powy»ej
wartoxci 085 mody kacja wspé2czynnikéw transformaciji ma niezauwa»tme
znaczenie, natomiast poni»ej (F - powoduje znaczne zwilkszenie poziomu
szumow w przetwarzanym obrazie.
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Rys. 7.7: Przyk®adowy obraz guza spikularnego.

Na Rys. 7.7, 7.8 oraz 7.9 przedstawiono obrazy mammogra can guza
spikularnego powsta?e w wyniku transformacji falkowej ora contourlet z
mody kacjj wspéczynnikéw wg wzoru 7.4. Wida¢, »e na obraz: 7.9 struk-
tura guza jest najlepiej widoczna gdy» bardziej sj wyttumime struktury
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Rys. 7.8: Obraz guza spikularnego po przetwarzaniu z u»yciem trasfor-
maciji falkowej (p = 0:75).

sutka gjstego w okolicy patologii ni» na obrazach 7.7 i 7.8.

Wyniki eksperymentéw potwierdzi®y u»ytecznox¢ transformacji conto-
urlet w poprawie percepcji guzéw. Przetestowano ok. 30 zdiagnozanych
obrazow pochodzjcych z bazy danych DDSM i eksperymentalnieglobrano
nast,pujjce parametry algorytmu: Itry transformacji  contourlet: '9-7' oraz
'5-3"; liczba poziomoéw dekompozyciji: 3; liczba rozpoznawaych kierunkéw
na poszczegoélnych poziomach dekompozycji: 4, 8, 8; wartop&rametru p:
0.75. We wszystkich testowanych obrazach widoczna by®a peawa widocz-
nozci struktury guza na tle sutka gistego. Transformacjacontourlet lepigj
charakteryzuje dux»e obiekty o ostrych kraw;dziach ni» klagczna transfor-
macja falkowa. Przekszta®ceniecontourlet podobnie jak falkowe jest trans-
formacjj wielorozdzielczj. Daje to mo»liwox¢ analizy obrau w ré»nych ska-
lach, co jest niezwykle istotne przy wyszukiwaniu cech chaakteryzujjcych
szukany obiekt. Transformacjacontourlet zorientowana jest na analiz; kra-
widzi wyst]pujjcych w obrazie i przybli»aniu ich z regulowa nj dok®adno=cij
za pomoc;j prostych w ro»nych skalach (na ré»nych poziomachekompozy-
cji). Taki sposo6b analizy uatwia wyszukiwanie granicy obzaréw ro»nijcych



7.3. Transformacja contourlet 127

100
200
300
400
500
600
700
800

300

1000 . e

1 L L A 1 1 1 1 L 1

100 200 300 400 500 600 YOO 800 900 1000

Rys. 7.9: Obraz guza spikularnego po przetwarzaniu z u»yciem tresfor-
macji contourlet (p=0:75).

si} poziomem jashozci, czyli w opisywanym przypadku obszami wewnjtrz

i na zewnitrz guza. Dodatkowo dostajemy informacj} w postad du»ej war-
toxci wsp62czynnika transformacii - jakiej d®ugozci jest zaleziona krawjd!
(wnioskujemy to z poziomu dekompozycji) oraz pod jakim kijtem przebiega.
Z2o»enie informacji pochodzjcej z ré»nych skal o kraw|dzieh daje mo»li-
wox¢ poprawy ich percepcji poprzez lokalne ich wyostrzenieredukcj; t?a

w celu lepszej identy kacji poszczegdlnych struktur.
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Rozdzia? 8

Charakterystyka systemow
wspomagania diagnostyki w
mammogra |

8.1 Badania mammogra czne i powstajjce obra-
zy

Podstawow; metodj w zakresie wczesnego wykrywania raka pisi u kobiet
powy»ej 40 lat jest mammogra a rentgenowska. W badaniu tym wykorzy-
stuje si} niskie dawki promieniowania rentgenowskiego (20keV) do wyko-
nania zdjicia piersi. Mo»na tu zobaczy¢ nawet bardzo ma®e zmny (np.
guzki o zrednicy ok. 0.5 cm, tzw. "nieme klinicznie") na d®u@ przedtem,
zanim stanj sij wyczuwalne w dotyku. Wczesne wykrycie raka avijksza
szanse pacjentek na wyleczenie nawet 0 25% [1]. Jest to mavdi dzilki
wprowadzeniu mammogra i skriningowej (przesiewowej), w Kérej najwax»-
niejszym celem jest wykrycie zmian bezobjawowych kliniczie u pacjentek
bez podejrzenia choroby.

Mammogra a umoxliwia tak»e dok®adniejszj ocen; charakteu zmian
patologicznych w piersi stwierdzonych wczezniej badanieklinicznym. Pod-
stawowe badanie mammogra czne zawiera zdjjcia w dwoch pragkcjach -
skoxnej i kranio-kaudalnej (rys. 8.1).

Projekcja skoxna (MLO, boczna) wykonana jest pod kitem 40-6 do
pionu, a kranio-kaudalna (CC) to projekcja pozioma (rys. 82). Jex»eli to
podstawowe badanie budzi witpliwoxci (ewentualna obecndgtraka lub innej
zmiany), wykonuje si; zdj,cia dodatkowe (w innych projekcj ach, celowane
ze zwijkszonym uciskiem, powijkszone). Niezb}dne informaje uzupe®nia-

129
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jice przy stwierdzonej w mammogra i zmianie dajj badanie kliniczne i wy-
wiad oraz cz|sto badanie USG. Natomiast ostatecznj odpowid! zapewnia
biopsja aspiracyjna cienkoig?owa i badanie histopatologizne [4].

Rys. 8.1: Typowe badanie mammogra czne w dwoéch projekcjach.

Ograniczenia interpretacji bada« w mammogra i

Ogdlnie ograniczenia interpretacji bada« w diagnostyce otazowej wynikajj
generalnie z trzech podstawowych powoddow:

specy ki anatomii i zjologii badanego narzjdu,

waaztciwozxci tkanek badanego narzidu w wybranej technice oazo-
wania,
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Rys. 8.2: Spos6éb wykonania badania mammogra cznego: (a) projeka
MLO; (b) projekcja CC. (Rysunek zaczerpnijty z pracy [2].)

innych zewnitrznych w stosunku do medycyny i techniki obrazowania
uwarunkowa« (organizacja i warunki pracy lekarza, poziom echnicz-
ny sprzjtu, itp.).

Aby w pe?ni zda¢ sobie spraw; z powoddw ogranicze« interpreicji badania
mammogra cznego nale»y wzij¢ pod uwag]: anatomij piersi oz zmien-
nox¢ osobniczj jej budowy, w2axciwoxci zyczne tkanek pist. Jexli dodamy
splot tych czynnikéw stanowi to trudne do pokonania ogranizenie inter-
pretacji bada« mammogra cznych.

Anatomia piersi

Piert jest zbudowana z tkanki gruczo®owej, 2jcznej wadknigj, tfuszczowej,
przewoddéw mlecznych, nerwow oraz naczy« krwionoxnych i lifatycznych.
Z tkanki podskornej piersi wnikajj do jej wnijtrza 2jcznotka nkowe przegro-
dy tworzjce tréjwymiarowe rusztowanie, nazywane zribem &jcznotkanko-
wym. Zrib podtrzymuje naczynia krwionoxne, limfatyczne, nerwy i stabi-
lizuje wszystkie struktury sutka. Rysunek 8.3 przedstawia schematycznie
anatomi; piersi.

Tkanka gruczo?owa piersi zgrupowana jest w ok. 15-20 sto»k@tych
p2atow skierowanych wierzcho®kiem ku brodawce. W obribie pata tkanka
gruczo*owa podzielona jest na mniejsze jednostki (zrazikipoprzerastane
wewnitrznj tkank;j @jcznj i ttuszczowj. Ka»dy p2at ko«czy si | przewodem
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mlecznym uchodzjcym do brodawki sutkowej, tworzjc przed nij rozsze-
rzenie (4-5 x 10-15mm) zwane zatokj mlecznj. Mimo i» p2aty ud»one sj
kolixcie woko? brodawki, to rozk®ad tkanki gruczo®owej nigest jednorodny.
Najwijcej jest jej w obszarze centralnym i gérnobocznym pigsi. Zmiany no-
wotworowe w piersi powstajj z tkanki gruczo®owej i nab®onkagruczo®owego
wy+cielajjcego przewody mleczne.

A { przewod mleczny

B { p®at gruczo®owy

C { zatoka mleczna

H { zrib &cznotkanowy

D { brodawka sutkowa

E { tkanka ttuszczowa

F { misie« piersiowy
wilkszy

G { zciana Klatki

piersiowej i »ebra

Rys. 8.3: Anatomia piersi podstawowe struktury. Dla jasnozci nsunku
nie uwzglidniono naczy« krwionoxnych, limfatycznych i cadzci przegrod
ajcznotkankowych. (Rysunek na podstawie [11].)

Zmiennox¢ obrazu piersi

Piert rozwija si; gwa?townie w okresie dojrzewania w odpovedzi na hor-
mony produkowane przez jajniki (estrogen i progesteron). Wcijgu »ycia
kobiety organ ten jest w stanie periodycznych zmian pod wp2wem sty-
mulacji hormonalnej, a» do okresu menopauzy. Znaczne zmignzachodz;j
w piersi w okresie cij»y i laktacji. Dopiero w okresie menopazy obraz
piersi stabilizuje si. Sutki sj organami symetrycznymi. M imo to mo»liwy-
mi, mieszczjcymi sij w granicach normy wariantami sj asymetria utkania
gruczo?owego obu piersi i asymetria ich wielkoxci. Nawet gy istnieniu asy-
metrii mammogra cznym odniesieniem w ocenie jest zwykle obaz drugiego
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sutka, a przy kolejnych badaniach { poréwnanie ze zdjjciami poprzednimi
(ocena wzglidna, porownawcza) [4].

Budow, piersi cechuje réwnie» du»a zmiennot¢ osobnicza. Mo; jest
wystipowanie w populacji ré»nych typow budowy piersi dla tych samych
przedzia®éw wiekowych. Skutecznox¢ mammogra i ma *cis®wrzek z ro-
dzajem budowy piersi. U kobiet poni»ej 40 lat (tkanka grucz8owa piersiowa
najczitciej jest bardzo gjsta) sutki zawierajj du»j ilox¢ tkanki gruczo®owe;j
i waoknistej, taka budowa znaczjco obni»a czu?o+¢ mammogiav zakresie
madych zmian. Jednak nawet w tym przypadku mammogra a jest podsta-
wowym badaniem w ocenie mikrozwapnie«.

Ograniczenia wynikajjce z w2azxciwozxci tkanek piersi w obra zowa-
niu rentgenowskim

Mammogra a jest mo»liwa dziiki istnieniu ré»nic w wartotciach wspé2-
czynnika poch2ania promieni X dla ro»nych rodzajow tkanek persi. Tkanka
ttuszczowa ma najmniejszy wspoaczynnik poch2aniania i jéslla promieni
rentgenowskich "prawie przezroczysta" (czarne obszary w mmmogramie).
Wspad2czynniki poch2aniania dla tkanki gruczo?owej i 2jczrej sj co prawda
wy»sze ni» dla tkanki tfuszczowej, ale ro»nica ich wartotgest niewielka.
Co gorsza, wspo?czynniki poch2ania dla prawid®owej tkankigruczo®owej i
tkanki gruczo®owej zmienionej nowotworowo sj prawie idenyczne. Widocz-
ne w mammogramie zag;szczenia i linie o ro»nych stopniach amz*ci Sj
cieniami nak®adajjcych si; na siebie prawid®owych struktur gruczo®owych
piersi, przewodow mlecznych i zribu 2jcznotkankowego orazwentualnych
Zmian patologicznych. Zmiana nowotworowa w piersi (powstgca z tkanki
gruczo®owej) jest wyratnie widoczna tylko wtedy, gdy jest doczona tkan-
ki ttuszczowi, lub gdy istotnie zmienia morfologi} prawid® owych struktur
piersi.

Podsumowuijic, pierz jest organem z#o»onym zaréwno anatomznie jak
i funkcjonalnie. Z tego wzglidu jak réwnie» ze wzglidu na dux zmiennoz¢
osobniczj nie ma jak dotjd (i zapewne nie bjdzie, nawet dla wyré»nionych
przedzia®ow wiekowych) "wzorca prawid®owej piersi”. Wsztko to sprawia,
»e interpretacja mammogramu jest zadaniem z2o»onym.

Ograniczenia wynikajice z innych zewnijtrznych w stosunku d o]
medycyny i techniki obrazowania uwarunkowa«

Do czynnikow obni»ajjcych trafnox¢ diagnozy nale»y réwnie zaliczy¢ zna-
czjcy wpdyw uwarunkowa« technicznych oraz dodatkowo niekezystne wa-
runki zewnitrzne (niew?atciwe oxwietlenie, s®aba jakox¢ ammograméw
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itp.), zmjczenie lekarza analizujjcego seryjnie du»j licdh} obrazéw w prze-
waxajjcej wilkszoxci bez zmian patologicznych (badania siningowe), brak
wystarczajjcego doxwiadczenia zawodowego.

Czsto zdarza sij, »e nawet doxwiadczeni radiolodzy niezabnie od sie-
bie wydajj ro»ne diagnozy dotyczjce tego samego przypadkuV 1996 roku
w USA przeprowadzono badania zmiennozxci w interpretacji bda« skrinin-
gowych przez radiologéw. Wykaza®y one 53% ro»nice w czuotliagnozy: w
skrajnych przypadkach procent pacjentek skierowanych na lmpsje wynosi®
100% i 47% [5].

B2jdy w diagnostyce mogj dotyczy¢ przeoczenia zmiany s?abavidocz-
nej (bardzo madej lub na tle gjstego utkania gruczo®owego)ub niew?azxciwej
oceny wykrytej patologii tzn. rozro»nienia pomijdzy zmianami z2oxliwymi
i @agodnymi. Poziom przek®ama« w diagnozie zmian mammograznych to
oko?o 10-30% rakow, ktore nie zostajj wykryte podczas rutymwego skrinin-
gu (decyzje fa?szywie negatywne), i 30-40% decyzji fa?szyevpozytywnych
[53].

Prace badawcze dj»j do osijgnijcia zmniejszenia subiektyvizmu dia-
gnozy. Konsultacje kilku lekarzy (druga ocena, kontr-ocem) dotyczjce tego
samego przypadku zwijkszajj efektywno+¢ mammograi o okod 15% [6],
ale jednoczetnie zmniejszajj wydajnoz¢ ich pracy i podngseen| badania.

8.1.1 Podstawowe patologie istotne w CAD { charaktery-
styka

Standaryzacja opisu medycznego jest wa»nym tematem badazgm w In-
formatyce Medycznej [104]. W dziedzinie terminologii mamnogra cznej za
standard uwa»any jest obecnie BI-RADS [3][2] Breast Imaging Reporting
and Database Systenrekomendowany przezAmerican College of Radio-
logy). Intencjj twércow systemu BI-RADS by2o stworzenie narzjd zia kon-
troli jakoxci w mammograi i standaryzacji raportdw mammogra cznych.
BI-RADS zawiera zalecenia dotyczjce sposobu opisu zmian nmamogra cz-
nych, organizacji raportu, monitorowania wynikow badania i za®o»enia dla
ameryka«skiej poréwnawczej bazy danych zwijzanych z mammgra j. Bl-
RADS wyszczegolnia typy patologii mammogra cznych, ich padstawowe
cechy, kategorie oceny i sfownik zalecanych terminéw.

Wedaug BI-RADS radiologiczne obrazy patologii piersi mo»a podzieli¢
na pi;¢ zasadniczych grup [3]:

guzy (masy)
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Zwapnienia

zaburzenie architektury
przypadki specjalne
zmiany towarzyszjce.

Guz dobrze odgraniczony jest najcz|stsza zmianj patologizna stwier-
dzanj w mammogra i, a guz spikularny jest zmianj radiologic znj typow;j
dla raka sutka (ok. 80% palpacyjnych rakéw piersi to guzki sjkularne) [1].
Prawid®owa ocena mikrozwapnie« ma zasadnicze znaczenie rjewa» jest
to jeden z wa»nych objawdw umoxliwiajjcych wykrycie ma2ychniepalpa-
cyjnych nowotwordéw piersi.

W [1] podaje sij, »e oko?0 po®owa rakéw niepalpacyjnych uwidcznia
sij jako mikrozwapnienia. Zmiany 2agodne réwnie» zawiergj zwapnienia
(zarbwno makro jak i mikro), wijc wery kacja histopatologi czna ka»dego
przypadku nie jest uzasadniona ani merytorycznie, ani ekoamicznie. Wax»-
na natomiast jest analiza cech mikrozwapnie« i ocena na tej pdstawie
prawdopodobie«stwa ich z2ozliwotci. Dlatego w dalszej citi skryptu po-
twijconej charakterystyce zmian mammogra cznych opisaneb;dj guzy i
mikrozwapnienia.

8.1.2 Guzy

Guz to patologia pokrywajjca pewien obszar, widoczna w dwdle projek-
cjach [53]. Najmniejsze guzy widoczne na mammogramach majtrednic]
ok. 0.5 cm. Najbardziej znaczjcymi cechami, ktére wskazujjna z2ozliwox¢
lub 2agodnox¢ guza sj jego kszta?t'shape') oraz charakter zarysu (mar-
gin').
Kszta® mo»e by¢ (rys. 8.4):
Okrigdy ('round') { kszta?t sferyczny, piki, okrjgdy, kulisty.
Owalny (‘oval') - kszta?t eliptyczny lub w kszta?cie jajka.

Policykliczny (syn. zrazikowy) ('lobulated') - utworzony przez zewn;trz-
ne kontury nak®adajjcych si} okrigéw lub elips.

Nieregularny (irregular' ) - ksztadt, ktéry nie mo»e by¢ scharaktery-
zowane przez »aden z poprzednich opiséw.

Zarys (syn. brzeg, kontur, margines) mo»e by¢ opisany jakorys. 8.4):
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Dobrze odgraniczony (circumscribed') - Brzegi sj ostro odgraniczone
Z nag®ym przeskokiem pomiidzy patologij a otaczajjcj tkankj. Nie
ma nic, co sugerowa?oby naciekanie sjsiadujjcych tkanek.

Mikropolicykliczny (syn. zjbkowany) ( ‘'microlobulated’) - Brzegi fali-
ste z k6%kami tworzjcymi ma2e fale.

Cz)tciowo przes@onijty (‘'obscured'’) - Margines cz|tciowo ukryty przez
na?o»onj lub sjsiadujjci zdrowj tkank; i nie jest mo»liwa da Isza oce-
na.

™le okrexlony'i{l-de ned' , ‘indistinct' ) - S2aba ostro+¢ brzegu wska-
zujica na naciekanie i najprawdopodobniej nie jest to spowdowane
na2o»eniem normalnych tkanek piersi.

Spikularny ('spiculated') - Patologia jest scharakteryzowana przez li-
nie promieniujjce gwialdzitcie od brzegu zmiany (naciekaie).

Guzy 2agodne zwykle majj regularny kszta®t (kolisty lub owalny), g2ad-
kie zarysy, jednolitj tekstur}. Sj dobrze odgraniczone od tkanki otaczajjcej
(rys. 8.6). Guzy o nieregularnym kszta2cie z nieostrymi zaysami lub spi-
kulami wrastajjce w otaczajjcj tkank] maj;j wijksze prawdop odobie«stwo
z2ozliwozci (rys. 8.5, 8.7). Wysycenie zmiany (niskie, #aie lub wysokie
w stosunku do obszaréw zdrowej tkanki) mo»e tak»e dostarcgypewnych
wskazowek na temat jej diagnozy radiologicznej. Zmiany z%liwe cz|sto
majj wy»sze wysycenie (rys. 8.5).

8.1.3 Mikrozwapnienia

Mikrozwapnienia sj jednym z wa»niejszych objawéw umoxlinajjcym wcze-
sne wykrycie raka sutka. W 30-50% wczexnie wykrytych w mamngra i
rakdw widoczne sj klastry mikrozwapnie«, a w 60-80% rakéw persi scho-
rzenie ujawnia si; jako mikrozwapnienia podczas badania tstologicznego
[10]. Mammogra a jest podstawowym badaniem w ich ocenie il&ciowej i
jakoxciowej [4].

Mikrozwapnienia to ma®e z2ogi wapnia formujjce si} w tkance piersi.
Zwapnienia odk®adajj sij w ro»nych narzjdach nie tylko w wyniku nadmia-
ru wapnia w organizmie, ale réwnie» podczas bliznowacenialh martwicy
i ro»nego typu zmian zapalnych (zmiany zapalne towarzyszj éwnie» pro-
cesowi nowotworowemu). Zwapnienia w piersi powstajj te» w pzewodach
mlecznych w wyniku wapnienia pozosta®otci wewnijtrzprzewtowych, ktére
nie mogdy zosta¢ wch2onilte lub wydzielone [1].
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Ksztat Zarysy (kontur

okr dobrze
agy odgraniczony
owalny . mikropolicykliczny
olicykliczn ‘ czesciowo
policy y przes ongty
nieregularny “ zle okrelony
spikularny

Rys. 8.4: Schematycznie przedstawione rodzaje kszta®tow i zaspw oraz
odpowiadajjca im terminologia u»ywana do opisu guzéw. (Rysnek za-
czerpnijty z pracy [2].)
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(b)

Rys. 8.5: Z%otliwe guzy. (a) Zarysy odcinkowo nieostre, lle okedone.
(b) Mocno wysycony guz o przypadkowej orientacji. (Rysunekzaczerpnijty
Z pracy [7].)

Rys. 8.6: Sagodne guzy dobrze odgraniczone. (a) Halo: wiska p&@pezro-
czysta obrjczka naoko?o guza. (b) T2uszczak - niskie wysyceee. (c) Cysta o
g2adkich zarysach i orientacji w kierunku brodawki. (Rysunek zaczerpniity
Z pracy [7].)
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Rys. 8.7: Z2ozliwe patologie gwia'dziste. (a) Wyra'ny centralry guz z g;-
stymi kolcami promieniujjcymi we wszystkich kierunkach. (b) Bardzo ma2y
guz, nie wyczuwalny w dotyku - w mammograi widoczne zaburzaie ar-
chitektury. (Rysunek zaczerpniity z pracy [7].)

Na zdjiciach rentgenowskich mikrozwapnienia wyglidajj jak drobne
jasne plamki ré»nych rozmiaréw i kszta?téw. Wa»nj charakteystykj zwap-
nie« sj ich rozmiar, kszta®t lub morfologia, liczba lub roz%»enie (distribu-
tion' ). Generalnie sij bardzo ma%e, o wymiarach od 0.05 do 1 mm (tredb
0.3 mm).

Typowo 2agodne zwapnienia (rys. 8.8) si:

obrijczkowate, skérne (luscent ceter') - makrozwapnienia sferyczne,
du»e, g*adka powierzchnia, przetroczyste centrum (rys. 80b.),

naczyniowe (vascular') - makrozwapnienia o kszta2cie liniowym, zlo-
kalizowane w przebiegu naczy« krwionoxnych,

zgrubne, kleksowate [coarse') { makrozwapnienia charakterystyczne
dla degenerujjcego gruczolakow®dkniaka (rys. 8.10c.),

pa?eczkowate {fod-like') { 2agodne zwapnienia (najcz;+ciej makro-
zwapnienia) w przewodach mleczych,

punkcikowate (‘punctate’) { mikrozwapnienia okrig® lub owalne,
mniejsze ni» 0.5 mm z wyratnie okretlonym zarysem (rys. 8.40),

jak skorupka jajka (‘egg-shell’) { mikro- lub makrozwapnienia,

mleczko wapnia (milk of calcium' ) { mikro- lub makrozwapnienia.
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Zwapnienia o interpretacji niepewnejpozredniej ‘amorphous, indistinct' )
si ma®e, niewyralne, o trudnym do dok®adnego okretlenia k$a?cie, czasa-
mi opisujic je stosuje si} terminy bezpostaciowe lub amor czne.

Mikrozwapnienia o zwijkszonym prawdopodobie«stwie z2oilo+ci zwy-
kle sj mniejsze ni» 0.5 mm i mog; by¢:

niejednorodne, polimor czne, nieregularne, ré»noksztahe (‘pleomor-
phic, heterogeneous) (rys. 8.9a.),

cienkie, linearne, ale niecijge, rozga?|ziajjce si; (ne, linear, bran-
ching') (rys. 8.9b.).

Zwykle agodne Interpretacja
po rednia
kowat
obr czkowate (bOO bezpostaciowy,
niewyra ny
naczyniowe P _
-
zgrubne ‘.

Bardziej prawdopodobna
zo liwo zmiany

du e, -
du one -
W nieregularne ; :’
okr ge e ‘
(punkcikowate) .
§K0rupa cienkie, linearne, o
jajka rozga ziaj CeSi Mo = o =

(robaczkowate)
mleczko —
wapnia #
Rys. 8.8: Terminologia u»ywana do opisu mikrozwapnie«. (Rysunie za-
czerpnijty z pracy [2].)

Roz2o»enie w tkance zwapnie« mo»e by¢ opisane jako:

skupisko (clustered') - grupa wijcej ni» pijciu w ma2ej objjtoxci tkan-
ki (poni»ej 2 cn®) (rys. 8.9a.),

liniowe (linear' ) - udo»one w lini}, ktéra mox»e sij rozga?jzia¢ (bar-
dziej prawdopodobna z2ozliwox¢) (rys. 8.9b.),
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segmentarne lub przewodowe '¢egmental’) - Jexli kszta®t zwapnie«
nie jest typowo 2agodny, rozmieszczenie to budzi podejrzém z2o+li-
WOZCi.

regionalne (regional') - rozrzucone w dux»ej objjtotci tkanki, ale nie
w cadej piersi,

rozsiane losowo po ca?ej powierzchni piersidi use, scattered' ) - sj
prawie zawsze 2agodne (rys. 8.10b.).

Rys. 8.9: Z%otliwe mikrozwapnienia. (a) Punkcikowate kropki b o wyd@u-
»onym kszta?cie, niezliczone w skupisku. (b) Robaczkowatdinijne, rozga-
alziajjce sil. (Rysunek zaczerpnijty z pracy [7].)

8.1.4 Woczesne oznaki z®ozliwoz*ci

Inne delikatne objawy sugerujjce wczeshj posta¢ raka to:
nowe zagjszczenie tkanki w poréwnaniu z poprzednimi badaimi,
zaburzenie architektury tkanki bez masy guza (rys. 8.5b., 8L1),

asymetria g;sto+ci tkanki w obydwu piersiach.
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@ ® ©

Rys. 8.10: Sagodne mikrozwapnienia. (a) Jednorodne, lite, ostr odgra-
niczone, bardzo drobne i giste. (b) Obrjczkowate, trodek prezroczysty.
(c) Gruboziarniste, nieregularne i bardzo giste. (Rysunekzaczerpnijty z

pracy [7].)

'.!. ,.i- Yy .
o 4 N
.
’f b ..
ﬂ"
B IR
>

Rys. 8.11: Delikatne zaburzenie architektury - zmiana z2ozliwa(Rysunek
zaczerpnijty z pracy [2].)
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8.1.5 Raport z badania mammogra cznego

Standaryzowane (wg BI-RADS) sprawozdanie z bada« mammograznych
powinno zawiera¢:

powod (uzasadnienie) wykonania badania,

ocen; utkania (lub inaczej budowy) tkanki sutka (rys. 8.12): t2usz-
czowa, ttuszczowa z ogniskami tkanki gruczo®*owej, o zré>gowanej
g;stoxci, bardzo gjsta,

standaryzowany opis wykrytych zmian (okrexlenie prawdopdobie«-
stwa z2ozliwoxci zmiany, widocznox¢ zmiany: subtelna w $k#®-5,
trednia 6-7, oczywista 8-9)

ocena ko«cowa z zaleceniem dalszych dzia%a« (tab. 8.1)

| Kategoria | Ocena | Opis |
0 Ocena niekompletna Dodatkowe badanie obrazowe
1 Negatywna Bez komentarza
2 Zmiana #agodna Zmiana zdecydowanie agodnd

Bardzo wysokie prawdopo-
dobie«xstwo zmiany 2agodnej;
krétkoczasowa obserwacja w
celu uzyskania pewnozxci dia-

ghozy
Zmiana nietypowa, z#ozxliwa ze

Podejrzenie  patologii | znaczjcym prawdopodobie«-
Z2otliwej stwem; nale»y rozwa»y¢ biop-
Sk

V\/'ysokle prawdopodobie«-
stwo zmiany z2ozliwej; nale»y
podji¢ odpowiednie dzia®ania

Zmiana prawdopodob-
nie 2agodna

Silne przekonanie o z20-
xliwej patologii

Tabela 8.1: Kategorie oceny ko«cowej badania mammogra czego.

8.2 Charakterystyka stosowanych metod CAD

8.2.1 Cel komputerowego wspomaganie diagnozy

Skutecznym rozwijzaniem problemu kontr-oceny innego radbloga mo»e by¢
komputerowe wspomaganie diagnozy qomputer-aided diagnosis- CAD),
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@ (b) © (©)

Rys. 8.12: Ro»ne typy budowy (utkania) piersi i ich wpdyw na czu?a¢ ba-
dania mammogra cznego: (a) utkanie ttuszczowe, (b) utkane t*uszczowo-
gruczo®owe, (c) utkanie gruczo®*owo-t*uszczowe, tkanka gczo?owa drob-
noguzkowa, (d) gjste utkanie gruczo®owe. Wida¢ wyralnie, e ostatni typ

budowy piersi znacznie ogranicza czu?o+¢ mammogra i jeidhodzi o made
zmiany. (Na podstawie [13].)

czyli w&jczenie technologii komputerowej w proces interpetaciji bada« mam-
mogra cznych. Komputerowo wspomagana diagnoza to wspienaie decyzji
diagnostycznej radiologa metodami przetwarzania, analig i rozpoznawania.
Jednak»e ostatecznj decyzji podejmuje lekarz, a wskazani€AD majj je-
dynie charakter sugestii. Celem CAD jest pomoc lekarzowi w wdaniu pra-
wid2owej diagnozy (zwijkszenie dok®adnozxci diagnostyca)) poprzez zwiik-
szenie mo»liwozxci detekcji i wtaciwej oceny zmian. Ponadpozwala ono w
wilkszym stopniu zobiektywizowa¢ interpretacj; zdj;¢ mam mogra cznych
(zmniejszy¢ ré»nice w diagnozach wydawanych przez ré»nyafadiologdéw
lub te» przez jednego, ale w ro»nym czasie) oraz zmniejszyéktady pracy
lekarzy.

8.2.2 Zastosowania CAD

Komputerowa analiza i przetwarzanie cyfrowych obrazéw marmogra cz-
nych wykorzystywana jest do poprawy jakoxci obrazu, lepsjeprezentacji
zawartej w nich informacji diagnostycznej - poprawy percegji (poprawa
kontrastu, wykrycie krawjdzi, podkrezlenie zmian patologcznych, uwypu-
klenie ich cech charakterystycznych, usunilcie szumoéw) aaz detekcji (me-
tody modelowania i rozpoznawania wzorcow) i klasy kacji (oszacowania
z2ozliwoxci) podejrzanych zmian w tkance.

Wynikiem takiego wspomagania mo»e by¢ przetworzony obrazymbol
oznaczajjcy podejrzane miejsce (np. gwiazdka, strza®ka)ub wartox¢ nu-
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meryczna (np. prawdopodobie«stwo z2ozliwozci). Radiologodejmuje de-
cyzj, diagnostycznj na podstawie wczezniejszej samodzie¢j analizy obra-
z6w medycznych oraz wyniku wspomagania. CAD ma przycijgnj¢uwag,
radiologa do podejrzanych zmian ocenionych przez komputejako majj-
cych cechy raka. W tym kontektcie CAD s?u»y jako "druga para ozu"
('second pair of eyes, 'second opinion’).

8.2.3 Przydatno+¢ CAD w procesie diagnozy

Mimo wszystko, diagnoza jednego lekarza przy wspomaganiucknputero-
wym zawsze bjdzie mniej skuteczna ni» konsultacje dwoch lubwijcej ra-
diologéw dotyczjce jednego badania. G&%wnie z powodu fakiwe zaznacze-
nie podejrzanego regionu przez system CAD nie gwarantuje urgldnienia
tej podpowiedzi przez radiologa. Jednak nawet w przypadku \wpé2dzia2a-
nia kilku lekarzy CAD mox»e wskaza¢ zmiany, ktére zosta®y nieauwa»one i
zwijkszy¢ skutecznox¢ detekcji. Testy przeprowadzone casthio w USA wy-
kaza®y wzrost liczby wykrytych rakéw o 7%, nawet w przypadku analizo-
wania bada« przez dwoéch lekarzy z pomocj systemu CAD [8]. Pydatnoz¢
sytemu komputerowego nie oznacza, »e jest on "lepszy" - sketzniejszy ni»
radiolog, ale jest w stanie wykry¢ niektére zmiany, ktére m@j zosta¢ nie-
zauwa»one przez lekarza. Wspomaganie detekcji mo»e by¢ tegzne nawet
w mammogra i diagnostycznej, gdzie rak mo»e znajdowa¢ si} ak»e w in-
nym obszarze ni» wskazanie z badania klinicznego, tzw. deteja kliniczne
niepodejrzanych rakéw [9].

8.2.4 Schemat przetwarzania informacji w CAD

Danymi wejtciowymi dla systemu CAD sj cyfrowe obrazy mammoga czne.
W celu oszczjdnozxci czasu przetwarzania, dokonuje sij segentacji granicy
tkanki piersiowej odrzucajic zaszumione t®0 obrazu. Algoytmy detekcji
patologii na 0g6? sk®adajj sij z dwoch etapow (rys. 8.13):

1. detekcja podejrzanego regionu nha obrazie mammogra czmy - zasto-
sowanie m.in. technik segmentacji i rozrostu regionu (cel uzyskanie
jak najwy»szej czu?oxci, dopuszczajic dux»j liczb| fa?szyywch wska-
za«)

2. klasy kacja tego obszaru jako guza lub normalnej (zdrowg tkanki
(cel - redukcja liczby fa?szywych wskaza«, nie zmniejszafj drastycz-
nie czu2ozci)

W niektérych metodach poszczegdlne kroki (rys. 8.13b.) wykrzystuj;
bardzo zaawansowane algorytmy, niektére zostajj zredukoane do bardzo
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Dane wej ciowe:
Cyfrowy obraz mammograficzny
v

’ Segmentacja granicy piersi

Detekcja

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

Wstepne przetwarzanie

Ekstrakcja cech
Wynik: wykryta patologia !

(lokalizacja lub region) ;
Selekcja cech

| Diagnoza | l
| Klasyfikacja
Wynik: prawdopodobie stwo z o liwo ci
lub dalsze zalecenia (BI-RADS) “"""""""""i‘ -------------------
a) b)

Rys. 8.13: (a) Ogolny schemat funkcjonalny systemu CAD. (b) Poseze-
g6lne kroki w@jczone w projektowanie metod na etapie 1. i 2. dtekcji oraz
diagnozy.
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prostych technik, a niektére sj ca®kowicie pominijte. Na przyk2ad na pierw-
szym etapie detekcji cz|sto klasy kacja zostaje zredukowaa do prostego
progowania lub usuwania regionéw o powierzchni mniejszejszadanej war-
toxci.

Ogodlnie wstjpne przetwarzanie s2u»y do: usunijcia lub redbkcji szumu
i artefaktéw (ma2e - o powierzchni kilku pikseli { obiekty, np. rysa, py2ek,
ktory osiad?® na zdjiciu rentgenowskim podczas skanowaniatp.), usunijcia
informacji diagnostycznie nieistotnej (struktur zdrowej tkanki), uwypukle-
nia cech istotnych dla diagnozy, wzmocnienia lokalnego kdmastu, selekcji
regionu zainteresowania (ROI), w ktdrym wystipowanie raka jest bardziej
prawdopodobne. Nastjpnie (zwykle w drugim etapie detekcjilub w diagno-
zie) dla ka»dej patologii obliczane sj cechy { deskryptory natematyczne.
Dla mikrozwapnie« mogj to by¢: rozmiar, kontrast, cechy ksza2tu, cechy
ca?ych klastrow, dla guzéw: obecnox¢ i rozmiary spikuli, 3snetria, gjstox¢,
kszta?t. Ze zbioru cech nale»y wybra¢ te najlepiej rozro»mijjce poszcze-
golne klasy patologii (selekcja cech), np. dzieljce patolgie na prawdziwe i
fa?szywe lub na 2agodne i z2ozliwe w zale»nozci od rodzajuniku wspoma-
gania. Do zbioru powy»szych deskryptoréw matematycznych ra»na doda¢
te» dane kliniczne (wiek pacjentki, wywiad rodzinny itp.) oraz wyniki in-
nych bada« (USG, MRI). Metody klasy kacji to analiza dyskry minacyjna,
sieci neuronowe lub inne hybrydowe klasy katory. Wynikiem detekcji jest
lokalizacja zmiany lub oznaczenie regionu zmiany z dok®admni granicami
albo w przypadku diagnozy oszacowane prawdopodobie«stwdP@tliwozci
lub te» zalecenia dalszego postjpowania (BI-RADS).

8.2.5 Przeglid rozwijza« komercyjnych

Komputerowe wspomaganie diagnostyki oraz komputerowa detkcja ro»-
nych radiologicznych anomalii sj dziedzinami, ktére rozwijaj; si} inten-
sywnie w ostatnich latach. Powsta?o ju» kilka zaawansowangh technolo-
gicznie komercyjnych systemoéw detekcji zmian patologiczych w mammo-
grai, m.in. ImageChecker rmy R2 Technology (technologia wspomaga-
nia detekcji anormalnoxci CAD na Imach oraz cyfrowych obrazach mam-
mogra cznych zaaprobowana przezU.S. Food and Drug Administration w
1998) [14],SecondLook rmy iCAD (FDA -2002) [15], MammoReader rmy
CADx (FDA - 2002; w 2003 po&jczony z rmj iCAD ), Mammex Mammo-
CAD rmy Scanis [16], Kodak Mammography CAD Systemrmy Eastman
Kodak, M-Vu Mammography CAD System rmy VUuCOMP [17].
Dotychczas najlepiej przetestowanymi oraz rozpowszechanymi sj sys-
temy ImageCheckeri SecondLook Czu2o+¢ ich jest podobna, ale ro»nij sij
liczbj fa®szywych wskaza« na obraz. Ogélnie systemy te résinsii g2éwnie
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rodzajem wy+twietlacza - sposobem prezentacji obrazu, imeacjj z syste-
mami cyfrowej mammogra i (FFDM - Full Field Digital Mammography ),
integracjj z PACS oraz zajmowan; powierzchnij.

8.2.6 Kryteria oceny systeméw CAD

Ocena systemoéw CAD (wspomagania detekcji) polega na oszaganiu wy-

dajnozxci samej komputerowej metody detekcji ze wzglidu nazu?oz¢ i liczb,

fa?szywych wskaza« EP - 'false positives') na obraz - analizie wykresow
czu?oxci w zale»nozci od liczby FP na obraz (krzyweROC { 'Free-Response

Receiver Operating Characteristic')[53]. Jednak ostatecznym testem jest
badanie jako+ci diagnozy radiologdéw, ktérzy u»ywajj daneg systemu wspo-
magania komputerowego, tj. testy obserwacyjne, ktére miezj wydajnox¢

radiologa pracujjcego samodzielnie, a tak»e pracujjcegoezwsparciem sys-
temu CAD oraz studia kliniczne.

8.2.7 Szczeg62owa ocena wybranych systemow

Testy systemu R2 ImageChecker przeprowadzone na dux»ej bazie bada«
skriningowych wykaza?y, »e jego czu?ox¢ ca2kowita to ok. 99 liczba fa2-

szywych wskaza« na obraz to 0.5 (tab. 8.2) [18]. System ten Zlksza czu®ox¢
radiologa o ok. 19.5% (od 3.2 do 3.8 schorze« / 1000 bada«), &zba pa-

cjentek wysy2anych na biopsje fecall rate' ) wzrasta o ok. 18.5% (od 6.5%
do 7.7%) [19].

Czu20x¢ detekcji - mikrozwapnienia| 98.3%
Czu2ox¢ detekcji - guzy 85.7%
Czuox¢ ca?kowita 90.4%

FP / normalny przypadek 2.0
(z2o»ony z 4 obrazéw) (0.5 FP/obraz)

Tabela 8.2: Skutecznox¢ systemu R2 ImageChecker [18][19].

Czu2ox¢ systemuCAD SecondLook to 92-96%, a liczba FP na normal-
ny przypadek to 1.6 do 2.8 w zale»nozci od opcji oprogramowan [15].
Zwiksza czu?o+¢ radiologa o ok. 21.2% [20][21][22][23]2

Pordownanie skutecznozci najbardziej rozpowszechnionydtomercyjnych
systemow CAD w detekcji z2otliwych zaburze« architektury wpada zde-
cydowanie na korzy+¢ systemiR2 ImageChecker- wy»sza czu?o+¢ i ni»sza
liczba fa?szywych wskaza« (tab. 8.3) [25].
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| Liczba | R2 ImageChecker| iCAD SecondLook |

Przypadki
(wykrywanie na 27 48% 19%
jednym z dwdch
obrazow)
Obrazy 51 31% 10%
FP/obraz { 0.7 1.27

Tabela 8.3: Poréwnanie czu?ozxci komercyjnych systeméR2 ImageChecker
i ICAD SecondLook w detekcji z2ozliwych zaburze« architektury [25].

8.2.8 Systemy CAD w praktyce klinicznej

W USA praktyka diagnozy ze wspomaganiem komputerowym jestii» szero-
ko rozpowszechniona. W 2003 w USA dzia®a?o ok. 1200 stacji psmagania
detekcji. Oko?o 25-30% (8 min) bada« przesiewowych by?o dgnozowanych
przy pomocy systemow CAD.

W 2004 powsta®y pierwsze systemy wspomagania diagnozy baddRlI
(3TP ImagingScienses CADimas breast MRI CAD, CADstream MRI Con-
rma ) oraz USG (Cedara B-CAD) [17].

8.2.9 Systemy wspomagania detekcji - wyzwania +wiatowe

Rozwoj systemow wspomagania detekcji cijgle trwa. Przede szystkim po-

trzeba jeszcze wielu testow Klinicznych zebranie dux»ej bgzprzypadkow

(liczba rakéw w populacii przesiewowej jest ma2a) z ré»nychpopulacji pa-

cjentek oraz staranne przygotowanie testow i procedur ich oceny (m.in.

wybor reprezentatywnej grupy radiologéw oceniajjcych wyriki CAD).
Inne mox»liwe udoskonalenia oraz problemy do oszacowania:to

Poprawa algorytméw detekcji guzéw w celu zwilkszenia czu®tci de-
tekcji przy zachowaniu wskatnika FP/obraz. (W obecnym stanie za-
awansowania systemow CAD niektorzy radiolodzy mogij ignorava¢
wyjtcie detekcji guzow jako ma?o skuteczne [26].)

Wajczenie i poprawa detekcji innych radiogra cznych oznak raka, np.
zaburze« architektury.

Rozwoj i ocena CAD na innych modalnozciach (u»ywanych szcgél-
nie w skriningu pacjentek wysokiego ryzyka, np. USG, MRI); Analiza
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djczona mammogra i i innych modalnozci.

Ocena komputerowej detekcji mikrozwapnie« jako podstawowgo wskal-
nika diagnostycznego {primary reader' ).

Ocena potencjalnej roli CAD jako detekcji przypadkéw normanych
(bez potrzeby wery kacji przez radiologa) { 'prescreener'.



Rozdzia? 9

Wybrane metody | narz|dzia
CADD

9.1 Metody detekcji guzéw w mammogra i

Metody detekcji guzow mo»na podzieli¢ przede wszystkim ze zglidu na
dwa rodzaje guzow: spikularne i o g2adkich zarysach. Wijksa+¢ zmian z2o-
tliwych to zmiany spikularne, stjd wiele algorytméw skupiasi} na analizie
spikularnozci tkanki.

Detekcj; guzéw mox»na podzieli¢ na dwa etapy:

detekcja podejrzanych regionéw na mammogramie
klasy kacja podejrzanych regiondw na guzy i normalnij (zdrow;j) tkan-
i

Ogolny schemat metod detekcji guzéw przedstawiony jest naysunku 8.13.
Pierwszy etap zwykle jest zaprojektowany tak, aby mie¢ bardo wysoki
czu?o+¢ przy dopuszczalnej du»ej liczbie fa?szywych wskaz Wikszo+¢
fa?szywych wskaza« powinna by¢ usunijta w fazie drugiej algrytmow.

9.1.1 Metody uwydatniania

Wzmacnianie kontrastu podejrzanych regionéw:

adaptacyjne lokalne progowanie (prég zale»ny od lokalnyclstatystyk
z okna sjsiedztwa woké? analizowanego punktu: zredniej i aghylenia
standardowego). Wartotci progu powy»ej wartoxci trednigjomno»o-
nej przez wybranj wielokrotno£¢ odchylenia standardowegpozostaj;
na obrazie, a pozosta®e ustawiane sj ha wartot¢ minimalnj.

151
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globalne progowanie { pozostaje wybrany procent najwy»szgh war-
toxci pikseli w histogramie pozioméw jasnozci

Wyostrzanie ekstremum (extremum sharpening’) { Wartoxcij ope-
ratora ekstremum jest minimum albo maximum z okna sjsiedztwa o
trodku w analizowanym punkcie w zale»nozci od tego ktore zahi jest
bli»sze wartozci funkcji jasnoxci w tym punkcie. Jezxli wad+¢ funkciji
w pukcie jest dok®adnie w po2owie pomijdzy wartoxciami eksemow,
wartox¢ pozostaje nie zmieniona. Rozmiar okna sjsiedztwaaie»y od
szerokozxci kraw}dzi w obrazie (rys. 9.1). Standardowa proedura ana-
lizy Itrem to: Itr medianowy 9x9 (usuwanie szumu), wyostr zanie
ekstremum 3x3, Itr medianowy 5x5.

Usuwanie szumu { t?a:

schematy selektywnego uxredniania (schematy uxrednianianikajjce
uxredniania w poprzek kraw,dzi)

{ wyg?adzanie zachowujjce kraw}dzie [27] { Metoda poszukujra
jednorodnego sjsiedztwa (wariancja jest miarj jednorodna:ci,
ni»sza wariancja oznacza bardziej jednorodny obszar) w réwych
kierunkach analizowanego piksela i utredniajjca tylko w tyn sj-
siedztwie.

{ metoda po?owy sjsiedztwa (half neighbourhood’) [27] { Dla pik-
seli le»jcych na krawjdziach sjsiedztwo dzielone jest w rony
sposob i do utredniania wybierane jest to, ktérego poziom ved-
nienia ro»ni si} najbardziej od pozosta®ej czj+ci. Metoda ak®a-
da, »e krawldzie sj proste i z2o»one sj z kolejnych po?jczongh
punktow.

{ metoda k-najbli»szych sjsiadéw { ‘rednia z k najbli»szych ssia-
dow w oknie sjsiedztwa, ktérych poziomy jasnozci s najblisze
analizowanemu punktowi

Itracja medianowa (usuwa szum bez rozmywania kraw,dzi)

selektywna ltracja medianowa ( ltracja medianowa "najbl i»szego sj-
siada") [27] { w obliczeniu mediany dla wybranego okna - zbid pikseli
ograniczony jest do tych, ktorych ré»nica pozioméw jasnota pikse-
lem w centrum okna jest nie wijksza ni» zadany prog T. Paramet T
kontroluje jakox¢ rozmycia krawldzi: jetli T jest ma?y, to zachowuje
kraw,dzie, ale efekt wyg®adzajjcy te» mady.
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Rys. 9.1: Poprawa percepcji guza spikularnego. Po prawej { orygia?, po
lewej { obraz po Itracji wyostrzajjcej ekstrema.

9.1.2 Lokalizacja i segmentacja

Algorytmy detekcji podejrzanego regionu (etap pierwszy) no»na podzieli¢
na dwa rodzaje:

1. oparte na analizie pojedynczych pikseli ‘pixel-based’): Ka»dy piksel
klasy kowany jest jako przynale»jcy do guza lub normalny (zdrowy)
na podstawie swoich cech obliczanych na podstawie lokalnegjsiedz-
twa piksela. Nastjpnie wszystkie podejrzane punkty sj grupowane w
regiony (np. grupowanie na podstawie przestrzennego sjsiztwa).

2. oparte na analizie regionéw ‘fegion-based’): Najpierw znajdowany
jest podejrzany region (segmentacja, lItracja). Dla ka»dego regionu
obliczane sj cechy.

Detekcja oparta na analizie pojedynczych pikseli

Detekcja guzdéw spikularnych i zaburze« architektury

Normalna struktura tkanki promieniuje w okrexlonym kierunku od klat-
ki piersiowej do brodawki. W regionie zmiany spikularnej tkanka promie-
niuje we wszystkich kierunkach. Metody detekcji polegajj ma obliczaniu
orientacji kraw|dzi w ka»dym punkcie.

analiza statystyczna histogramu lokalnych orientacji kraw;dzi (ALOE)
oraz cechy tekstury Law; klasy kacja ka»dego piksela - binane drze-
wo decyzyjne [54],
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statystyczna analiza map orientacji pikseli (orientacje pkseli policzo-
ne sj na podstawie Itrow pochodnych kierunkowych Gaussa) p5],

wielorozdzielcza dekompozycja falkowa w celu wychwyceniguzéw
ré»nych rozmiaréw; detekcja przeprowadzana jest od skaligrubnej
(wilksze guzy) do coraz bardzie dok®adnej (mniejsze zmiany na kax»-
dym poziomie rozdzielczoxci zastosowano statystycznj afia; ALOE
(.w.) [56].

Detekcja wszystkich rodzajow guzow

wstipna segmentacja podejrzanych regiondw - adaptacyjne gowa-
nie; iteracyjna poprawa segmentacji przy u»yciu wielorozdielczego
pola losowego Markova Markov random led); [57],

podzia® mammograméw na kategorie w zale»nozci od rodzajukania
tkanki piersi (progowanie adaptacyjne); podejrzane regioy segmen-
towane sj na podstawie réo»nych wartotci progébw w zale»nozoid
rodzaju tkanki; [58],

uwydatnianie morfologiczne i segmentacja oparta na modelstocha-
stycznym; model histogramu obrazu mammogra cznego - zgemnali-
zowany rozk®ad gaussowski; segmentacja poprzez klasy kpqikseli
za pomoc;i 'Bayesian relaxation labeling' [59].

przybli»enie lokalnego histogramu splajnami Beziera, prg to naj-
mniejsze minimum histogramu lub skrajne prawe przegiicie listogra-
mu [68]

Zalety i wady metod opartych na analizie pikseli:

du»a liczba probek do nauki klasy katora

inna charakterystyka pikseli wewnitrz zmiany i na obrze»ah { w
rzeczywistoxci wymaga ré»nego rodzaju cech

du»a liczba pikseli z jednego guza reprezentuje tylko jedngszczegoini
zmian| (potrzeba du»ej bazy zawierajjcej bogaty zbior ro»rorodnych
przypadkow patologii)

brak analizy przestrzennego roz2o»enia pikseli (bardzo way czynnik
rozro»niajjcy guzy od normalnej tkanki)

du»a z%o»ono+¢ obliczeniowa
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Detekcja oparta na analizie regionéw

Tutaj wiele metod korzysta z idei dopasowywania wzorca. Obaz jest I-
trowany maskj u»ytj jako model guza. Wartoxci obrazu po lItr acji bld;j
wysokie blisko centrum guza.

Filtr Iris { model guza: okrig®y wypuk®y region { zastosowany do ma-
py gradientdw obrazu (operator Prewitta); Wyjtcie Itru ni ezale»ne
od kontrastu mijdzy patologij a t2em. [60],

Filtry wykrywajjce kraw,dzie: Laplacian of Gaussian, Di erence of
Gaussian [61][62]

piramida gaussowska [63]

transformata Hougha dla okrjgéw zastosowana na obrazie knajdzi
(operator Canny) [65]

wielorodzielcza i wielokierunkowa transformata falkowa §4]

lokalna analiza tekstury oraz momentéw lokalnych histogranéw po-
zioméw jasnozci [66]

Kszta?ty wykrytych obiektéw mogj by¢ poprawiane z zastosovaniem tech-
nik rozrostu regionu [62].
Zalety i wady metod opartych na analizie regionéw:

analiza przestrzennego roz2o»enia piksel

cechy majj bezpozrednie odniesienie do wa»nych informadjiiagno-
stycznych, np. ksztadt i zarysy wykrytych regionow

mniejsza z2o0»onox¢ obliczeniowa ni» metod opartych na aimé pik-
seli

mo»na uzyska¢ mniej probek do nauki klasy katora (W metodat
na pikselach prébki oznacza®y ka»dy piksel patologii oddeinie, tutaj
jedna patologia stanowi jedn;j probk.)

9.1.3 Ekstrakcja cech

Do eliminacji fa®szywych regionéw (klasy kacja patologianorma) zastoso-
wano cechy:

deskryptory kszta?tu, m.in. zwartox¢ [57][58],
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rozmiary regionu i powierzchnia [57],

kontrast [57],

statystyki poziomo6w jasnozci [58],

cechy tekstury Law [62][63],

deskryptory kraw}dziowe [62][63],

wielorozdzielcze cechy tekstury z macierzy SGLD,

podo»enie.

9.1.4 Klasy kacja regionéw (wery kacja detekcji i diagno-
za)

Metody klasy kacji regionéw na guzy i normaln;j tkank!:
rozmyte binarne drzewo decyzyjne [57],
sieci neuronowe, m.in. sieci o radialnej funkcji bazowej [6],

analiza dyskryminacyjna

9.2 Metody detekcji mikrozwapnie« w mammo-
grai

0Ogdlny schemat systeméw detekcji i klasy kacji mikrozwapnie« znajduje si
na rysunku 9.2. Danymi wejtciowymi komputerowej detekcji nikrozwap-
nie« jest obraz mammogra czny z odpowiednio dobranymi paranetrami
akwizycji (odpowiednia rozdzielczox¢ obrazu itp.). We wgpnej fazie obrob-
ki obrazu nastjpuje uwypuklenie cech charakterystycznychdla mikrozwap-
nie«, zmniejszenie widocznozxci cech obrazu odnoszjcych sio zdrowych
struktur tkanki i szumu. Nast;pnie lokalizowane sj potencj alne regiony za-
wierajjce mikrozwapnienia. Segmentacja mikrozwapnie« toodseparowanie
ich z t2a (zdrowej tkanki). Kolejnj fazj jest ekstrakcja ré» norodnych cech
charakteryzujjcych pojedyncze mikrozwapnienia oraz ich kupiska. Detek-
cja klastrow to grupowanie pojedynczych obiektow w wijkszeskupiska wg
ustalonej de nicji grupy, np. 5 obiektéw na obszarze o wymiaach 1x1 cm.
Selekcja polega na wybraniu tych cech, ktére najlepiej chakteryzujj po-
szczegolne grupy klastrow mikrozwapnie«. Mikrozwapniera mogj by¢ kla-
sy kowane na trzy grupy: 2agodne, z2ozliwe i normalne (fa®ywie pozytyw-
ne). Klasy kacja mo»e tak»e s2u»y¢ jako ostateczna wery kaja detekc;ji,
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np. podzia® na dwie grupy: prawdziwie pozytywne i fa®szywiepozytywne
[10].

Cyfrowy
mammogramw
LWstqpne Lokalizacja i | [Ekstrakcja [Detekcja
przetwarzani¢”segmentacja [*cech ~klastrow “

LSeIekcja Klasyfikacja
cech

Rys. 9.2: Ogolny schemat metod detekcji i klasy kacji mikrozwapnie«.

W stworzonym systemie MammoViewer analizujemy i testujemyalgo-
rytmy dotyczjce poszczegllnych faz detekcji i klasy kacji mikrozwapnie«
(rys. 9.2), sposoby podjczenia rezultatow poszczegolnychlokéw funkcjo-
nalnych oraz szukamy metod uproszczenia i przyspieszeniagy6lnego sche-
matu [43][44][45].

9.2.1 Metody uwydatniania mikrozwapnie«
Metody uwydatniania mikrozwapnie« sj nast;pujjce:

Eliminacja t*a poprzez odejmowanie obrazu wyg®adzonego odry-
ginalnego (lub wzmocnionego), np.'round high-emphasis' (zrednia
otwarcia i zamknijcia morfologicznego) - Itr goérnoprzepu stowy za-
chowujjcy koliste kraw|dzie i "esencj}" tekstury [10][28] ;

Modelowanie zdrowej tkanki poprzez techniki fraktalne, wykorzystu-
jice lokalne samopodobie«stwo struktur zdrowej tkanki (inaczej ni»
mikrozwapnienia) [37];

Falkowe metody usuwania szumu

{ Usuwanie niskocz|stotliwozxciowych informacji (zdrowe stuktury
tkanki) - ca®kowite usuwanie wspdé2czynnikéw z podpasm nishe
cz|stotliwozciowych [34];
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{ Progowanie podpasm zawierajjcych wysokocz;stotliwotciee wspé?d-

czynniki falkowe (HH,HL,LH), aby oddzieli¢ szum od mikro-
zwapnie«; nastjpnie rekonstrukcja obrazu [33];

Morfologia - 'white top-hat', ktéry uwypukla szczegé2y obrazu [28][29]
[30][31][32];

Wzmacnianie oparte na sjsiedztwie { zasilg i kszta®t regioru dosto-
sowuje sij do lokalnej zmiennozxci funkcji jasnozxci; de nif@a zasijgu
regionu jest krytyczna [10].

Filtracja 'box-rim': 9x9 wzorzec z centralnym blokiem 3x3 odpowia-
dajjcy mikrozwapnieniu z zewnitrznj otoczkj o szerokozci 2 piksel
odpowiadajjcj otaczajjcemu t3u

9.2.2 Lokalizacja i segmentacja mikrozwapnie«

Metody lokalizacji regionéw zawierajjcych skupiska mikrozwapnie« to ana-
liza macierzy Surrounding region-dependancg39] lub te» obliczanie wymia-
ru fraktalnego [38] (okrezxlajjcego "chropowatox¢" (obszai) dla ustalonego
podobrazu.

Lokalizacja pojedynczych obiektow potencjalnych mikrozvapnie«:

realizowana jest przez skalowalne Itry LoG (Laplacian-of-Gaussian)
[40] { poszukiwanie lokalnych maksiméw na obrazach po ltrecji LoG
w ré»nych skalach;

poszukiwanie lokalnych maksiméw na obrazie oryginalnym [@] lub
na wybranych podpasmach zawierajjcych wysokocz|stotliwaciowe
wspéaczynniki falkowe [42].

Metody segmentacji mikrozwapnie« z t*a mo»na podzieli¢ naokalne
progowanie oraz metody rozrostu regionu region growing). W algorytmie
lokalnego progowania parametrami krytycznymi sj rozmiar okna { sjsiedz-
two zlokalizowanego obiektu i prég, np. prég adaptacyjny zée»ny od sta-
tystyk z okna. Metody rozrostu regionu polegajj na grupowariu pikseli o
waazciwozciach podobnych do startowego (ziarna) seed (parametry: roz-
miar okna, modu? ré»nicy jasnoxci pomijdzy przetwarzanym jkselem a
startowym) [10].

Inne metody segmentacji to znajdowanie kraw;dzi zlokalizavanego obiek-
tu w kilku kierunkach od punktu ziarna, a nastipnie rozwini} cie ich do
pe®nego konturu obiektu, np. poszukiwanie lokalnych minimbw w zadanych
kierunkach najbli»szych ziarnu. Kolejnym algorytmem tegotypu jest ‘hill
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climbing' { metoda polegajjca na znajdowaniu najwilkszego spadku w 16
kierunkach woké? punktu ziarna [67], gdzie spadek mo»na zdd@owa¢ jako:

s(x;y) = (f (Xo;yo) f(Xy))=d(Xo;Yo;X;y) (9.1)

gdzie s(x;y) - spadek w danym kierunku, (Xo;Yo) - lokalne maksimum
funkcji jasnozci, f (Xo;Yo) - wartox¢ funkcji jasnoxci w punkcie Xo; Yo),
d(Xo;Yo; X;y) - odleg?o+¢ Euklidesowa pomijdzy Xo;Yo) a analizowanym
punktem (X;y).

9.2.3 Ekstrakcja cech

Cechy charakteryzujjce mikrozwapnienia mo»na podzieli¢ a cztery grupy:

Cechy pojedynczych mikrozwapnie«: cechy kszta®tu (powierchnia,
zwartox€¢, momenty kszta®tu, momenty geometryczne), cechgparte
na analizie statystycznej histogramu rozk®adu jasnoz*ci f&dni poziom
jasnozci, odchylenie standardowe rozk2®adu jasnozci), wazisto+¢ kra-
w,dzi, lokalny kontrast [31][42];

Statystyczne cechy tekstury oparte na analizie macierzy painowac-
twa (zdarze«), 'Gray-level run-length’, 'Surrounding region dependen-
ce', 'Gray-level di erence' [38];

Wielorozdzielcze cechy tekstury: cechy falkowe, Itry Gabora [42];

Cechy klastréw mikrozwapnie«: powierzchnia, liczba mikrawapnie,
tredni poziom jasnozci mikrozwapnie« w klastrze [29][34]L].

9.2.4 Klasteryzacja i segmentacja mikrozwapnie« w Mam-
moViewer

Metoda detekcji mikrozwapnie«

Celem pracy by2a optymalizacja metody detekcji i analizy mkrozwapnie« w
mammogra i. Zaproponowano metod, lokalizacji, klasteryzacji i segmenta-
cji nadmiarowego zbioru obiektéw zainteresowania { potenflnych mikro-
zwapnie«.

Celem szczeg6®owym opracowanego narzjdzia wspomaganiaekeii jest
wskazanie regionéw zawierajjcych klastry mikrozwapnie«.Wykorzystano
elementy analizy wielorozdzielczej obrazéw, metody grupwania i morfolo-
gii matematycznej zwracajjc szczegolnj uwag; na jakox¢ wykywanych kla-
steréw. Prezentowana metoda zosta®a zwery kowana w testdcklinicznych
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korzystajic ze zdiagnozowanych baz danych (DDSM dostjpnejw Interne-
cie [48] oraz zestawu zdj}¢ mammogra cznych zawierajjcychinteresujjce
przypadki zmian wybranych przez radiologéw z Zak®adu Diagwostyki Ob-
razowej Szpitala Wolskiego i Centrum Onkologii w Warszawi@.

Zaproponowana technika jest kombinacjj a) falkowych metodpoprawy
percepcji mikrozwapnie«, b) Itracji przy u»yciu Itrow Lo G w ré»nych ska-
lach w celu lokalizacji jasnych plamek - potencjalnych mikiozwapnie, c) al-
gorytmu grupowania sygna?éw DBSCAN QDensity Based Spatial Clustering
of Applications with Noise) oraz d) metod morfologicznych i rozrostu regio-
nu do rekonstrukcji kszta®tow. Naszym za2o»eniem by2a wsgna detekcja
nadmiarowego zbioru kandydatow, redukowanego w znacznymtspniu w
procesie klasteryzacji i rekonstrukcji kszta2tu.

Zaproponowana metoda oparta jest na nastpujjcych etapach

Wstipne przetwarzanie { techniki falkowe:

{ wyg?adzanie obrazu: podpasma niskocz|stotliwo+ciowe tresfor-
maty bez decymacji; w celu usunijcia wysokocz|stotliwoxad-
wych informacji - drobnych artefaktow, za®ama« kraw!dzi, gra-
nulacji tekstury

{ uwypuklanie mikrozwapnie«: adaptacyjne progowanie wspazyn-
nikbw transformaty heksagonalnej na wielu poziomach dekom
pozycji [49];

Lokalizacja pojedynczych obiektéw - jasnych plamek (wilkszych arte-
faktow, przecij¢ waokien oraz mikrozwapnie«): skalowalneltry LoG
(Laplacian-of-Gaussian) (podobnie jak w [40]).

Grupowanie w klastry oparte na przestrzennym rozmieszczedn i g;-
stoxci obiektéw (DBSCAN) [50];

Segmentacja mikrozwapnie« w klastrach przy u»yciu operat@w mor-
fologicznych z adaptacyjnym progowaniem lokalnym;

Wyg?adzanie kszta?téw mikrozwapnie« technikami rozrosturegionéw;

Opis kszta®tu klastrow - otoczki wypuk®ej zlokalizowanych grup.

Lokalizacja pojedynczych obiektéw potencjalnych mikrozw apnie«

Lokalizacja pojedynczych obiektéw potencjalnych mikrozvapnie« realizo-
wana jest przez skalowalne Itry LoG ('Laplacian-of-Gaussian') [40] { po-
szukiwanie najwilkszych lokalnych maksimow na tcie»kachtworzonych na
podstawie obrazéw po ltracji LoG w ré»nych skalach.
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Znajdowane artefakty to bardzo wysokie (du»y gradient) pik o ma2ej
powierzchni oraz wiksze fragmenty w2okien (zdrowej) striktury piersi {
wijksza powierzchnia i niski gradient. Mikrozwapnienia sj pozrednie.

Segmentacja obiektéw potencjalnych mikrozwapnie«

Znajdowanie kraw,dzi zlokalizowanego obiektu w kilku kierunkach od punk-
tu ziarna, a nastjpnie rozwinijcie ich do pe2nego konturu obiektu { ‘hill
climbing' { metoda polegajjca na znajdowaniu najwikszego spadku w 16
kierunkach woké? punktu ziarna [67], gdzie spadek mo»na zd@owa¢ jako:

s(x;y) = (f (Xo;¥o) f(Xy))=d(Xo;Yo;X;y) (9.2)

gdzie s(x;y) - spadek w danym kierunku, (Xo;Yo) - lokalne maksimum
funkcji jasnozci, f (Xo;yo) - wartox¢ funkcji jasnoxci w punkcie Xo; Yo),
d(Xo;Yo; X;y) - odleg?o+¢ Euklidesowa pomijdzy Xo;Yo) a analizowanym
punktem (X;y).

Klasteryzacja oparta na algorytmie DBSCAN

Proste (standardowe) algorytmy klasteryzacji polegaja naprzesuwaniu po
obrazie okno o wymiarach 1x1 cm w poszukiwaniu 3 lub 5 obiekid znaj-
dujjcych sij wewnitrz okna [51].

W algorytmie DBSCAN ( Density Based Spatial Clustering of Appli-
cations with Noise) de nicja klastra zostaje nieco zmieniona. Tutaj sj to
grupy obiektéw po?jczonych z zadanj gjstoztcij.

Do de nicji potrzebna sj dwa parametry:

Eps - promie« sjsiedztwa punktu okrexlonego wg przyjitej metryki
(tutaj euklidesowa),

MinPts - minimalna liczba punktéw w klastrze oraz w sjsiedztwie
punktéw le»jcych wewnitrz klastra (Sisiedztwo punktéw brz egowych
klastra mo»e by¢ mniej liczne.)

W implementacji przyjito Eps=0.5 cm i MinPts =3 z mo»liwozcij zmia-
ny w celu poszukiwania bardziej g;stych klastrow.

De nicja klastra oparta jest na obiektach wzajemnie osijgalnych lub po-
ajczonych z pewnj zadanj g;stoxcij (o parametrach Eps i MinPts ). Punkt
bezpotrednio osijgalny z zadanj gjstotcij z innego punktu ¢ taki, ktory
znajduje si; w Eps-sjsiedztwie tego punktu, w ktorym w sumie znajduje si}
co najmniej MinPts takich punktow. Punkt osijgalny z zadanj g|stocij z
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innego punktu, to punkt, dla ktérego istnieje +cie»ka punkbw bezpozrednio
osijgalnych z punktu startowego do ko«cowego.

Ka»de dwa obiekty nale»jce do klastra sj po?jczone wzajemmi z zada-
nj gjstoxcij (djcznox¢) oraz wszystkie punkty osijgalne (z zadanj g;sto-
*cij) z punktow le»jcych wewnijtrz klastra tak»e nale»j do klastra (mak-
symalnoz¢). Dla punktu nale»jcego do klastra najpierw rozijany jest ca?y
klaster. Pétniej algorytm przechodzi do analizy kolejnych punktéw nie na-
le»jcych do »adnego klastra. Dok®adny opis algorytmu mo»nanalel¢ w
[50].

Algorytm DBSCAN okaza? si} szybszy i bardziej efektywny ni» standar-
dowa klasteryzacja. Jego z2o»onox¢ obliczeniowa to dk* z%o»onox¢ znale-
Zienia Eps-sjsiedztwa dla analizowanego punktu (w najgorszym przypdku
jest to O(k)), gdzie k jest liczbj kandydatéw - obiektéw do grupowania.
Jest to znacznie lepsza z20»0nox¢ ni» innych algorytmd@(n x m), gdzien
i m to wymiary obrazu. Zwykle k? ® n x m poniewa» nawet przy niskim
progu detekcji rzjd wielkoxci k osijga oko?o 500, a wielkox¢ macierzy ob-
razu to oko?o 6000 x 4000 pikseli. W standardowych algorytmeh czasem
kwant przesunijcia okna jest wijkszy - ok. 0.5 cm (z2o»onoz{est ni»sza ni»
O(n x m)). Jednak wtedy wyniki sj mniej dok®adne - nie sj rozpatrywane
wszystkie kon guracje punktéw i niektére klastry mogj zosta¢ pominijte,
w przeciwie«stwie do DBSCAN.

Innj zalet;j algorytmu DBSCAN jest znajdowanie klastrow posiadajj-
cych mniej wijcej rownomierne roz2o»enie obiektow (rys. B). Algorytm ten
jest mniej czudy na 2jczenie klastréw (tzn. nieprawid®owejredukcji fa®szy-
wych wskaza« - g26wnego problemu standardowej klasteryzgg (rys. 9.4).
Artefakty nieco oddalone od centrum klastra nie sj do?jczare do klastra.
W ten sposob ksztadty klastrow sj dok®adniejsze i bardziej dpowiednie
do dalszej analizy cech kszta®tu i tekstury wykrytych grup - przydatnej w
dalszej wery kacji detekgc;ji.

Wyniki i dyskusja

Testy zosta?y przeprowadzone na 20 obrazach mammogra czmh (ucyfro-
wionych z rozdzielczozcij 43,5 oraz 45,5 mikronéw z 12-bitg g2bij ko-
loru). W zbiorze testowym by2o du»o ostrych i bardzo jasnychartefaktow.
Te, ktore zosta?y wykryte podczas detekcji, zosta?y policane jako fa?szywie
pozytywne klastry.

Podczas testdw wybrano regiony zainteresowania zawierage rozlegde
obszary tkanki piersiowej budzjce szczego6lne podejrzeniaka. Prég na eta-
pie lokalizacji pojedynczych obiektéw by? mody kowany ric znie (ustalenie
najwijkszej wartoxci, ktora jest korzystna ze wzglidu na rdacj;, wskaza«
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Rys. 9.3: Standardowe algorytmy zaliczajj do jednego klastra wgystkie
czarne obiekty. DBSCAN wykrywa jako klaster zgrupowanie r&vnomiernie
rozrzuconych obiektéw, nie do?jczajjc artefaktéw.
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Rys. 9.4 Standardowe algorytmy zaliczajj do jednego klastra wgystkie
czarne obiekty. DBSCAN dzieli obiekty na dwie grupy wzd2u» pzewoddéw
mlecznych bez do?jczania artefaktéw.

prawdziwych do fa?szywych). Czu2o+¢ detekcji wynios®a oko 83% ze *red-
nij liczbj 2 fa?szywie pozytywnych klastrow na obraz. Detekcja nie wykry-
wa szczegolnie delikatnych mikrozwapnie« znajdujjcych gina tle mocno
zarysowanych struktur, np. bardzo wyratnych waékien.

Wa»nym ulepszeniem algorytmu jest opracowanie automatyazej meto-
dy regulacji wartoxci progu w fazie lokalizacji, zale»nej d redniego pozio-
mu jasnozxci (gjstoxci tkanki) i struktury tekstury (kompoz ycji tkanki) w
sisiedztwie lokalizowanego obiektu. Przyk®adowe wyniki @tekcji i rekon-
strukcji kszta®téw pokazane sj na rysunkach 9.5 i 9.6.

Zaproponowana metoda 2jczy kilka technik przetwarzania olazéw w
celu uzyskania maksymalnej wydajnoxci - wysokiej czu®oxdetekcji oraz
wstipnej minimalizacji najbardziej oczywistych wskaza« fa®szywych. Opi-
sany algorytm przesuwa akcent z etapu dok®adnej detekcji pjedynczych
mikrozwapnie« (jest to powszechnie stosowane rozwijzanje ku analizie
ca?ych skupisk. Naszym za?o»eniem by?a wstjpna detekcja daniarowego
zbioru kandydatow, redukowanego w znacznym stopniu w procsie klaste-
ryzacji. W kolejnym kroku niektére obiekty ze zdegradowanym kszta®tem
zostajj odrzucone przez segmentacj|. Ponadto segmentacjaraz wyg®adza-
nie kszta®tu su»y do jak najwierniejszego opisu obiektow veelu poprawy
skutecznozci kolejnych etapow algorytmu { redukcji fa?szwych wskaza«
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() (b) (c) (d)

(©
(a) (b) (c) (d)

Rys. 9.5: Wykryte klastry mikrozwapnie«: (a) Oryginalny region wskazany
przez radiologa (bia?y kontur). (b) Uwydatnione mikrozwapnienia. Ksztadty
wykrytych mikrozwapnie« (czarne kontury). (d) Kszta?t kla stra.

(a) (b)

(©) (d)

Rys. 9.6: Wskazanie fa®szywie pozytywne: (a) Oryginalny region arte-
fakty znajdujjce sij w pobli»u wyratnego w2dkna. (b) Wzmocniony obraz.
(c) Ksztadty wykrytych obiektéw (czarne kontury). (d) Kszt a®t fa?szywie
pozytywnego klastra (wzd2u» w2dkna).
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poprzez analiz| statystycznij tekstury i cech kszta?tu pojedynczych obiek-
tow i ca®ych klastrow - nad ktérymi obecnie pracujemy. Rezutaty uzyskane
dla bada« mammogra cznych z ré»nych baz i oxrodkéw sj zbli»ee, co su-
geruje uniwersalnox¢ opracowanej metody.

9.3 MammoViewer { narz|dzie do wielorozdziel-
czej analizy obrazow medycznych

MammoViewer jest narzidziem s2u»jcym wspomaganiu diagnagki obra-
zowej poprzez wykorzystanie efektywnych metod prezentagj przetwarza-
nia, analizy i interpretacji (rozumienia) obrazéw. Poczjt kowo przeznaczony
do zastosowa« mammogra i rentgenowskiej, MammoViewer okaa? si; u»y-
teczny tak»e w obrobce obrazéw medycznych innych modalnot8y?2 imple-
mentowany w warunkach klinicznych, w Szpitalu Wolskim w Warszawie, te-
stowany przez kilkunastu radiologéw z 4 oxrodkéw medycznyg a kolejne je-
go wersje sj dostjpne w Internecie: http://www.ire.pw.edu .pl/ pbargiel/cad/ .

Obok wielu opcji usprawniajjcych przetwarzanie i analiz} obrazéw za-
implementowano rodzin} transformacji falkowych z szerokim doborem |-
trow ortogonalnych i biortogonalnych, przekszta®cenia z &lkami bez decy-
macji, falkami 2W w siatce heksagonalnej. Zoptymalizowancsposo6b wizu-
alizacji rozk?adu wspdéczynnikow falkowych z mo»liwozcijkorekcji histo-
gramu, progowaniem i odszumianiem w dziedzinie falkowe;.

Procedury te wykorzystano do poprawy percepcji zmian patobgicz-
nych w mammogra i, radiograi cyfrowej, obrazach CT i US [46]. Algo-
rytmy wstipnego przetwarzania danych w wielu skalach pozwdidy zwilk-
szy¢ efektywnox¢ automatycznej detekcji potencjalnych galogii (metody
CAD) [44]. Testy kliniczne wykonano w celu detekcji mikrozwapnie« oraz
poprawy percepcji guzkéw i mikrozwapnie« w mammogramach. ®ecnie
prowadzone sj badania nad popraw; efektywnozci detekcji weesnego za-
wa?u moézgu w badaniach CT.

9.3.1 Proste operacje na obrazach
Interfejs wejtcia/wyjxcia

Program umosliwia otwieranie i zapis obrazéw ze skalj szarbci, obs2ugu-
je standardowe formaty gra czne z 1{, 4{, 8-bitow; g?bij ko loréw (BMP,
GIF, TIFF, JPG, PNG, PGM) oraz formaty 2-bajtowe (obrazy z 10 {, 12{,
14{ i 16-bitow;j g?,bij kolorow) PGX, DCM oraz RAW. Sukcesywn ie do?j-
czane sj inne formaty danych u»yteczne w ré»nych systemachboazowania
medycznego.



9.3. MammoViewer { narz|dzie do wielorozdzielczej analizyobrazéw medycznych67

Prezentacja obrazéw

Przy otwieraniu pliku danych obrazowych dostjpny jest podglid, zmniej-

szanie, zwilkszanie i dopasowanie do wymiaréw okna wy+wikinego obrazu
oraz jego parametry. Prac| z obrazami o du»ych wymiarach (np mammo-
gramami o 20 Mpikselach) znacznie u?atwia okienko (thumbnd), w kto-

rym mo»na okrezli¢ czj+¢ obrazu aktualnie widocznj w du»ym lanie. Za-
implementowano standardowe opcje doboru kontrastu, jasn#ci, prezenta-
cji i wyréwnywania histogramu, obrotéw, zamiany bajtéw, przeskalowania
rozdzielczozci, etc. W przypadku danych 2 bajtowych mox»lie jest de nio-

wanie parametrow okna przesuwnego okrezlajjcego zakres wayietlanych
wartoxci pikseli (z maksymalnj szerokozcij okna 8 bitéw).

Przetwarzanie i analiza obrazéw

Dostjpne sj nastjpujjce funkcje:
operacje geometryczne;
progowanie (binaryzacja) obrazu;

Itracja przestrzenna (metod; splotu w przestrzeni obrazu, z boga-
tj mo»liwozcij doboru ustalonych postaci Itréw oraz de ni owaniem
waasnych);

ltracja operatorami morfologicznymi (z mo»liwozcij inte rakcyjnego
de niowania elementu strukturujjcego i okrexlania liczby iteracji dla
Iltracji, z ca®ym zakresem typowych oraz przydatnych w analizie ob-
razéw medycznych operatorow);

wymiarowanie struktur (linijka);
wizualizacja pozioméw jasnozci wzd2u» linijki (pro le);

operacje na regionach zainteresowa«, dodawanie i wytwiatlie opisu
tekstowego obrazu (format PGX lub dodatkowe pliki tekstowe);

operacje na dwoch obrazach (dodawanie, odejmowanie itp.);
aproksymacja histogramu funkcjami ré»nych rozk®adow;

ekstrakcja regionéw z obrazu z obliczaniem cech kszta?tu iekstury
ka»dego z regionéw.
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9.3.2 Wielorozdzielcza analiza obrazéw

Prezentacja, przetwarzanie i analiza informacji obrazowgw wielu skalach,
Z podzia?em na podpasma cz|stotliwoxciowe zachowujjce @ntacj, prze-
strzennj oraz kierunkowj pozwala znacznie efektywniej wspmaga¢ diagno-
styk] obrazow; [47].

MammoViewer umo»liwia:

transformacj; falkowj z wyborem Itréw, liczby skal, zerow aniem wy-
branych podpasm;

adaptacyjne progowanie w podpasmach z wyborem funkcji progwa-
nia, rekonstrukcjj oraz wizualizacjj obrazu ré»nicowego;

wizualizacj} rozk®adu wspdaczynnikow falkowych z przeskibwaniem
do pe?nego zakresu wartoxci, wyrownywaniem rozk®adu wspe#ynni-
kéw w podpasmach (rys. 9.7);

transformacj, bez decymacji w wielu skalach (wspé2czynnik falkowe
dla ka»dego podpasma dajj pe®ny obraz);

transformacj, 2W na siatce heksagonalnej metod; liftingu z adapta-
cyjnym progowaniem;

skalowalnj ltracj; Laplacian-of-Gaussian z tworzeniem tcie»ek lokal-
nych maksimow dla obrazéw po ltracji LoG w wielu skalach (ry s. 9.8).

Wilkszox¢ implementacji wielorozdzielczych ma charakternowatorski, z
moxliwoxcij dostosowania parametrow przekszta®ce« do kémetnych za-
stosowax.

9.3.3 Poprawa percepciji

Poprawa percepciji (rys. 9.9) polega na zwilkszeniu lokalngo kontrastu i
uwydatnieniu wybranych cech w regionach wystjpowania patdogii najle-
piej bez wzmocnienia (z jednoczesnj redukcjj) szumu. Wykozystujjc selek-
tywnox¢ reprezentacji w wielu skalach MammoViewer poprzeprezentac,
rozk®adu wartoxci wspéczynnikéw falkowych pozwala lepjezlokalizowa¢
patologie, dobra¢ parametry algorytmu progowania bjd! uwydatniania np.
madych wspo?czynnikow. Mody kacja wspo2czynnikéw w dziedinie trans-
formacji skutkuje (po rekonstrukcji) popraw;j percepcji uw ydatnionego sy-
gnadu u»ytecznego (np. mikrozwapnie«, obszarow hypodengych w CT).
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Rys. 9.7: Analiza wielorozdzielcza w programie MammoViewer (GU, roz-
k&ady wsp62czynnikéw falkowych).

9.3.4 Metody detekcji patologii

Metoda lokalizacji, klasteryzacji i segmentaciji nadmiaravego zbioru obiek-
tow zainteresowania (potencjalnych mikrozwapnie«) wykorystuje 2 rodza-
je dekompozycji: lItracj; LoG z ré»nj skalj na niskocz|stot liwoxciowej

transformacie falkowej bez decymacji oraz przekszta®ceaifalkowe. Ocena
korelacji przestrzennych wspo62czynnikéw z ré»nych podpas obu hierarchii

wielorozdzielczych pozwala eliminowa¢ artefakty, przeécia w2dkien efek-
tywniej wyszukujjc mikrozwapnienia.

9.3.5 Metody diagnozy patologii
9.3.6 Kompresja i indeksowanie

Systemy indeksowania obrazéw medycznych po zawartotci sjykorzysty-
wane do wspomagania diagnostyki poprzez stosowanie refereyjnych baz
danych diagnostycznych. Wielorozdzielcza analiza obrazu®atwia konstru-
owanie efektywnej reprezentacji kodowej obrazéw oraz eksikcj; cech po-
rzidkujjcych trex¢ diagnostycznj w indeksach obrazowych.MammoViewer
jest wajczany obecnie w system kliniczny jako narzidzie efktywnej kom-
presji falkowej w badaniach nad optymalizacjj falkowej przestrzeni cech w
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Rys. 9.8: U»ycie skalowalnych Itréw LoG i hierachii falkowej do wykry-
wania mikrozwapnie«.
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Rys. 9.9: Poprawa percepcji mikrozwapnie« z wykorzystaniem fak bez
decymacji (orygina?, uwydatnienie oraz dwa obrazy wspé2gmnikéw falko-
wych).
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indeksowaniu i klasy kacji mammogramow [44].

9.3.7 Zastosowania
9.3.8 Whnioski i kierunki dalszego rozwoju

Komputerowe wspomaganie diagnozy jest dziedzinj cijgle itensywnie roz-
wijajicj sij. Powsta?y ju» wartoxciowe zaawansowane techwlogicznie roz-
wijzania, takie jak systemy detekcji zmian patologicznychw mammogra i.
Systemy te udoskonalajj sposob diagnozowania (zwijkszajskuteczno+¢ de-
tekcji oraz usprawniajj opiek; klinicznj). Po2jczenie CAD z mammogra j
cyfrowj i PACS w sieci "szpitali bez muréw, bez granic" (‘mammogrid')
tworzy nowj jakot¢ w mammogra i [52].

Mimo tak du»ego zainteresowania dziedzinj CAD w badaniach persi,
cijgle jest jeszcze wiele do zrobienia. Przede wszystkim $& to kompute-
rowe wspomaganie diagnozy { szacowanie prawdopodobie«siz?ozliwozci
zmian patologicznych. Analiza z?ozliwoxci wymaga po?jczea informacji z
kilku obrazow mammogra cznych (dwie standardowe projekcg, zdjicia ce-
lowane oraz badania poprzednie) oraz obrazéw z innych modabxci (USG,
MRI).

Wynikiem automatycznej diagnozy mo»e by¢ nie tylko wartox®ume-
ryczna, ale tak»e wizualizacja przypadkéw najbardziej podbnych. Obecnie
trwajj prace nad tworzeniem du»ych baz ré»nych bada« piersoraz inteli-
gentnym ich przeszukiwaniem.

Bardziej szczegd®owe cele, ktore stawia sobie zespé? to:

Modelowanie zmian patologicznych (analiza wielorozdzielza, bazy
sko«czonych wzorcow 2W)

Integracja w MammoViewer: normalizacja reprezentacji manmogra-
moéw (indeksacja, kompresja) + poprawa percepcji + automatyczna
diagnoza

Implementacja w systemach klinicznych (w ramach zawijzangwsp62-
pracy ze Szpitalem Wolskim i Centrum Onkologii), eksperymety
przy wspo6?udziale radiologow

Wspo2praca MammoViewer z cyfrowym mammografem (Onkologin
oraz systemem telediagnostycznym i bazami referencyjnymi
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Inne metody wspomagania
radiogra i cyfrowej

10.1 Ontologia

10.1.1 Pojjcie ontologii w lozo i

Historia ontologii zaczyna si} w IV w p.n.e, kiedy Arystotel es stworzy? sys-
tem uniwersalnych kategorii (pod nazwj ymeta zyka) pozwalajjcych po-
klasy kowa¢ wszystkie istniejjce byty. Sam termin ontologia wywodzi si;
Z jizyka greckiego ( greckie Ontos- byt, logos- s2owo), i p@wi@ si} po raz
pierwszy na poczjtku siedemnastego wieku w pracach niemigch lozofow
J. Clauberga i Ch. Wolfa gdzie oznacza® zamiennie wraz ze syycstarszj
nazwj ymeta zyka arystotelesowsk; teori} bytu [117]. Rozw a»ania na te-
mat ontologii pojawiajj si; rownie» w pracach takich lozof 6w jak Gottfried
Leibniz, Immanuel Kant, czy Bernard Bolzano [140].

Wspé2czetnie Ontologij nazywa si} jeden z podstawowych daféw -
lozoi - teori; bytu. Problemy jakimi zajmuje sij ontologia to: jak mo»na
wszystko poklasy kowa¢? Jakie klasy pojj¢ sij niezbldne do qisu i wnio-
skowania na temat danego procesu ? Nale»y podkrezli¢, »e ©ldgia nie
jest naukj wyjazniajjci mechanizmy funkcjonowanie twiata, nie dotyczy
te» sposobu w jaki cz2owiek go postrzega [140].

10.1.2 Pojjcie ontologii w systemach informatycznych

Na poczijtku lat dziewij¢dziesijtych u»ywany w lozoi term in "ontolo-
gia" pojawi? sij w dziedzinie systeméw informatycznych. Wraz ze zmiani
dziedziny jego znaczenie uleg?®o zmianie. Istnieje wiele dwcji ontologii, w
niniejszym opracowaniu ograniczono si; do przedstawieniawoch z nich.

173
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De nicja Grubera

Klasyczna, najczjtciej cytowana, a zatem subiektywnie ngjopularniejsza
de nicja ontologii podana przez T. Grubera w 1993 roku [118,119] stwier-
dza, »e ontologia jest formalnj specy kacjj wspolnej warstwy pojiciowej.

De nicja Grubera zak?ada, »e ka»dy deklaratywny formalizmopisujjcy
danj dziedzin} musi opiera¢ si} na jej warstwie pojiciowej (ang. concep-
tualisation) w znaczeniu opisanym przez Genseretha i Nilssna w [120].
Warstwa pojiciowa to abstrakcyjny model zjawisk w ograniczonym wycin-
ku rzeczywistoxci, otrzymany poprzez identy kacj, istotnych pojj¢ z nim
zwijzanych. Oznacza to, »e dla pewnej dziedziny zidenty kevano wyst|pu-
jice w niej pojicia (obiekty, zdarzenia, stany itp.) i relac je pomijdzy nimi.
Dla przyk®adu wynikiem bardzo pobie»nej ontologicznej anbzy dziedziny
medycyny sj takie pojicia jak: choroba, symptom, terapia i relacje pomi;-
dzy nimi takie jak "choroba wywo?uje symptomy", "terapia le czy choroby".
Przymiotnik formalna oznacza, »e model musi by¢ czytelny &l maszyny,
specy kacja to wymaog jednoznacznego sformu2owania de nig poji¢ i re-
lacji, okretlenie wspdlna odnosi si} do faktu, »e wiedza zawta w ontologii
powinna by¢ akceptowana przez og6® u»ytkownikéw.W [118] Giber de -
niuje formalnie konceptualizacj, dziedziny jako (C, I, R, F, A) gdzie:

C | zbidr wszystkich poji¢ opisujjcych dziedzin;,

|| zbiér obiektow istniejjcych w dziedzinie, nazywanych te » instancjami
klas,

R | zbidr relacji zde niowanych na zbiorze C,

F | zbiér funkcji zde niowanych na zbiorze pojj¢ zwracajjicy ch jako wy-
nik dzia®ania jedno z pojj¢ nale»jcych do modelowanej dzieziny,

A | zbior aksjomatéw nak2adajjcych ograniczenia na mo»liwe w modelu
znaczenia poj;¢, relacji i funkciji.

Niewitpliwe zalety de nicji Grubera, to ogélnox¢ i prostot a, ale wysu-
wano wobec niej szereg zarzutow i witpliwozci [121, 122, 123Najpowax-
niejszy zarzut dotyczy oparcia de nicji ontologii na koncepcji warstwy poj;-
ciowej. Termin ten wywodzi sij z epistemologii (odribnej dziedziny lozo i
- teorii poznania) i dotyczy sposobu spostrzegania twiatamzez obserwato-
ra, a modelujjc dziedzin} nale»y di»y¢ do maksymalnie obiekywnego jej
przedstawienia [123]. Przyjicie konceptualizacji w sens zaproponowanym
przez Geneseretha i Nilssona w [120] prowadzi do uznania dwid ré»nych
kon guracji klockbw za dwie ro»ne konceptualizacje dziediny (rys. 10.1).
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Obszernj dyskusj; tego problemu, sijgajjci do lozo cznyc h podstaw in-
terpretacji relacji opisano w [121, 122].

a c
b d a d
c e b e

Rys. 10.1: Dwie warstwy pojjciowe "twiata klockow", czy dwa ro»re widoki
dziedziny? Rysunek na podstawie [6].

W [123] poddano w wijtpliwo+¢ zasadno+¢ umieszczenia w deaji on-
tologii wymogu wspé2dzielenia wiedzy. Czy model zbudowanya potrzeby
tylko jednej aplikacji nie ma prawa do nazywania si; ontologij [123]? Bu-
dowa ontologii jest zawsze zwijzana z konstrukcjj s2ownikazawierajjcego
zbior formalnych de nicji poji¢ bldjcych opisem modelowan ej dziedziny.
S2ownik ten w de nicji Grubera jest zawarty tylko implicite . Interpretac;j|
ontologii jako s?ownika reprezentujjcego wiedz; o danej dedzinie opisano
w [132].

De nicja Maedche

Wspaaczesna de nicja ontologii podana przez Maedche w 200&dku [124]
, nhie korzysta z kontrowersyjnego pojicia warstwy pojjciowej, i oddziela
struktur} samej ontologii od struktury opisujjcego jj leks ykonu. Wg Ma-
edche ontologi} de niujj dwa zbiory, zbiér O okrezlajjcy struktur} ontolo-
gii, oraz zbior L zawierajjcy struktur} opisujjcego jij leksykonu. Struktur a
ontologii de niujjca pojjcia i wystjpujice mijdzy nimi rel acje ma posta¢
O = fC;R; Hc; Rel; Ag gdzie:

C | stanowi zbior wszystkich pojj¢ zde niowanych w modelu,

R | jest zbiorem nietaksonomicznych relacji (zwanych w2azciwozxciami,
slotami lub rolami), de niowanych jako nazwane po@jczenie mijdzy
pojiciami,

Hc | stanowi zbiér taksonomicznych relacji pomijdzy pojiciam i,
Rel | zde niowane nietaksonomiczne relacje pomijdzy pojiciam i,
A | zbiér aksjomatow.

Struktura leksykonu ma posta¢L = fLc;Lr; F; G g gdzie:
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Lc - de nicje leksykonu dla zbioru poj;¢,
Lr - de nicje leksykonu dla zbioru relacji,
F - referencje dla poj;¢,
G - referencje dla relacji.

W de nicji Maedchea ontologi; tworzj taksonomia poj;¢ i sem antyczna
interpretacja terminéw u»ytych do ich opisu. Dlatego t*umaczenie termi-
néw wyst}pujicych w ontologii z jednego jjzyka narodowego na drugi nie
Zmienia struktury pojlciowej samej ontologii.

Podsumowanie

Na poczjtku lat dziewi¢dziesijtych, kiedy powstawa®y pierwsze ontologie
[142, 143, 144, 145] jako podstawowe powody ich tworzenia wjeniano:

1. Systematyzacja i objatnienie struktury wiedzy w danej diedzinie
[132]

2. Umonxliwienie i u?atwienie wspo?dzielenia struktury wigzy i informa-
cji w danej dziedzinie zarowno przez ludzi jak i systemy kompterowe
[118, 132, 146]

3. Umonxliwienie i udatwienie ponownego u»ycia wiedzy (knoledge reu-
se) zaréwno przez ludzi jak i systemy komputerowe [118, 132,46]

Dzisiaj podstawowymi powodami konstrukcji modeli ontologcznych s;j
ich sieciowe zastosowania. Na zako«czenie oméwienia pagoontologii war-
to podkrezli¢ charakterystyczne, cz|sto mylnie interprebwane jej cechy (zo-
bacz rys. 10.2):

1. Ontologii nie nale»y uto»samia¢ z katalogiem czy taksomoij obiek-
tow w danej dziedzinie. Ontologia dostarcza przes?anek pemlajj-
cych je budowa¢ [140, 122].

2. Ontologia zwijzana jest z obiektem, a nie z jego subiektywym od-
biorem [140, 122]

3. W ontologii relacje ( zale»noxci) mijdzy obiektami nie sjopisywane
funkcyjnie [140]

4. Istnieje wiele ontologii { nie jest mox»liwe stworzenie jelinej ogolnej
ontologii [140]
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/ CYC: Top-level categories [26] WordNet [27] \

Thing thing, entity
[ IndividualObject ] [ Intangible ] [Iivingthing:organism] [non»livingthing:object]
RepresentedThing

GUM (Generalized Upper Model):
Top-level categories [28]

Sowa’s Ontology [29]

Um - Thing
[ Configuration ] [ Sequence ] [ Concrete Process ]
\ Element [ Object ] [ Abstract ]/

Rys. 10.2: Ogélne ontologie ré»nij sij mijdzy sobj w klasy kacji nawet
najbardziej ogolnych poji¢. Rysunek na podstawie [141].

10.1.3 Budowa ontologii - metodologie
Podstawowe metodologie budowy modeli ontologicznych

Sytuacj; w dziedzinie budowy modeli ontologicznych najtrafniej podsumo-
wujj autorzy [125] stwierdzajjc, »e w obecnie konstrukcja atologii ma
wijcej wspolnego z opartj na doxwiadczeniu in»ynierij ni» znaukj, ale »e
istniejjce metodyki stanowij niepodwax»alnie du»y wk2ad nadrodze do po-
wstania spojnego podejtcia do projektowania ontologii. Preglid dotwiad-
cze« ré»nych grup projektowych nabytych przy konstruowanu ontologii
opisano w [125, 126]. Nie ma jak dotid jedynej, zalecanej pez wszystkich
metody budowania ontologii [125]. W niniejszym opracowani ograniczono
si} do podania r6de? opisujjcych podstawowe metodologiewyliczenia ich
etapow i krotkiego komentarza dotyczjcego faz budowy model ontologicz-
nego.

Metoda KBSI IDEF5 (1994) [127] opracowana przez Knowledge B-
sed Systems Incorporation sk?®ada si} z nast. etapow:

1. Cel i zakres { okrezlenie celu zawiera zbiér kryteriow oletlaji-
cych go i wymagania stawiane ontologii. Zakres de niuje oga-
niczenia i czjxci modelu, ktére musza by¢ zrealizowane.

2. Zbieranie danych | uzyskanie danych koniecznych do budowy
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ontologii przy u»yciu typowych technik akwizycji wiedzy, tj. ana-
lizy tekstéw, protoko2éw i wywiadéw z ekspertami.

3. Analiza danych { ontologia powstaje jako produkt analizy ze-
branych danych

4. Stworzenie wstlpnego modelu | stworzenie prototypu onto lo-
gii, zawierajjcego prototypy poj;¢, ich w2asnozci i 2jczjcych je
relacji

5. Udoskonalanie i zatwierdzanie { prototyp ontologii jest itera-
cyjnie udoskonalany i testowany. Do struktur ontologii sj p od-
stawiane aktualne dane i rezultat jest poréwnywany z za2omoj
strukturj.

Metoda TOVE | TOronto Virtual Enterprise (1995) [128] - meto do-
logia tworzenia ontologii zwijzana z konkretnj dziedzinj zastosowa«
- modelowanie przedsi;biorstwa

1. Scenariusze motywacyjne { punkt wyjtcia stanowi zbiér tud-
nych do rozwijzania probleméw w przedsilbiorstwie (w danej
dziedzinie), ktére ontologia ma rozwijza¢. Problemy mogj by¢
podane w formie przyk?®adow.

2. Pytania kompetencyjne | wymagania stawiane ontologii (p o-
wsta2e w oparciu o punkt 1.), opisane jako nieformalne pytaia,
na ktore ontologia ma dostarczy¢ odpowiedzi.

3. Specy kacja terminologii | formalne zde niowanie obiek tow,
atrybutow i relacji tworzijcych ontologi}.

4. Specy kacja aksjomatow | zde niowanie zbioru aksjomaté w
ktére specy kujj de nicje terminéw i ogranicze« ich interp re-
tacji, najczjxciej przy u»yciu logiki pierwszego rz)du.

5. Faza oszacowania modelu, ktéra ocenia kompetencj; modelw
rozwijzywaniu zada« postawionych w punkcie 1.

Metoda EMA - Enterprise Model Approach (1996) [129] - metoddogia
tworzenia ontologii réwnie» zwijzana z modelowaniem przesijbior-
stwa

1. Identy kacja celu - okrezlenie celu ontologii i poziomu brmali-
zacji na jakim powinna by¢ ona opisana.

2. ldenty kacja zakresu - okrezlenie zakresu informaciji, kbre majj
by¢ wajczone do ontologii (np. za pomocj scenariuszy motywa
cyjnych jak w TOVE), stworzenie listy istotnych poji¢, skre +le-
nie nieistotnych i ich synonimow.
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3. Stworzenie formalnych de nicji poj;¢ wyszczegodlnionyd w punk-
cie 2.

4. Oszacowanie stworzonej ontologii. Ten etap mo»e spowoda¢
powtérne wykonanie etapow 2 i 3.

Metonologia (1997) [130]

1. Specy kacja - identy kacja celu ontologii. Nale»y opisa¢ : u»yt-
kownikéw, scenariusze u»ytkowania, wymagany stopie« fori-
zacji, oraz zakres ontologii tzn zbi6r reprezentowanych teminow,
ich charakterystyk] i wymaganj dok®adnoz=¢.

2. Faza akwizycji wiedzy cz;xciowo realizowana jest na etap pierw-
szym. Nie jest zalecana »adna konkretna metoda, podkrezl& s
jednak znaczenie analizy tekstéw z danej dziedziny i akwizyj,
wiedzy od eksperta.

3. Budowa warstwy pojiciowej modelu (ang. conceptualisaton) ter-
minologia z danej dziedziny jest przedstawiana w postaci ldrar-
chii istotnych pojj¢ ich atrybutow, relacji pomijdzy nimi p rzy
u»yciu nieformalnej reprezentaciji.

4. Integracja w celu umo»liwienia kompatybilnoxci z innymion-
tologiami powinny zosta¢ do?jczone de nicje z innych ontobagii.
Wskazana ontologia Ontolingua.

5. Implementacja ontologi} nale»y zapisa¢ w formalny spods (wska-
zane narzidzie Ontolingua)

6. Oszacowanie - ten etap wyro»niono jako szczegolnie wa»ny
[130] zamieszczono zbiér zalece« pozwalajjcych na wykryenie-
kompletnoxci, niespéjnoxci i redundancji w modelu.

7. Etap dokumentacji stworzenie dokumentacji wykonanych cia-
aa«.

Budowa ontologii { wskazowki pragmatyczne
Wskazowki s nastjpujjce:

1. W wszystkich metodologiach poczjtkiem budowy modelu jesokrezxle-
nie jego celu i zakresu. Taki poczijtek pracy jest u»yteczny a dalszych
etapach pracy, poniewa» u®atwia akwizycj} wiedzy i dostareza kryte-
riow dla oszacowania modelu. Wskazany w TOVE spos6b okrediia
celu i zakresu modelu (scenariusze motywacyjne) jest zbyt wcno
zwijzany z konkretnj dziedzinj zastosowa« - modelowanie peedsi;-
biorstwa i nie poleca si} go przy budowie ontologii z innej dzedziny.
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2. Wszystkie metodologie zawierajj etap akwizycji wiedzy. Mimo, »e
w niektorych metodologiach jest on wyodribniony jako osobry etap
budowy modelu, w praktyce odbywa si} przez ca?y cykl »yciowyon-
tologii.

3. »adna z metodologii nie dostarcza technik pozwalajjcychcho¢by p62-
automatycznie identy kowa¢ istotne w ontologii pojjcia og raniczajjc
sij do ogoInego stwierdzenia, »e nale»y w tym celu korzystag istnie-
jicych metod akwizycji wiedzy, oraz »e pojjcia w ontologii powinny
by¢ maksymalnie zbli»one to obiektow ( zycznych lub logicanych) i
relacji w opisywanej dziedzinie.

4. Budowa ontologii jest procedurj iteracyjnj opartj na udo skonalaniu
wstipnego, stworzonego na pewnym etapie pracy modelu.

5. Wszystkie metodologie zawierajj etapy oszacowania modie i jego
utrzymania.

Poni»ej przedstawiono fazy projektu majjcego na celu stwarenie onto-
logii. Nale»y podkrezli¢, »e nie jest to proba stworzenia meej metodyki, a
jedynie pragmatyczna synteza proponowanych podejt¢. Fazsj nastpujj-
ce:

1. Cel i zakres ontologii
2. Akwizycja wiedzy
3. Budowa ontologii

(a) ldenty kacja istotnych w modelu poji¢ ( klas, atrybutéw )
(b) Budowa hierarchii poji¢/klas

(c) Budowa de nicji klas i atrybutow

(d) Specy kacja ogranicze«

(e) Formalizacja aksjomatow ( jexli model je zawiera )

(f) Budowa bazy wiedzy modelu - tworzenie instancji klas
4. Ocena wynikow modelowania
5. Wdro»enie ( poza niniejszym opracowaniem )

6. Utrzymanie ( poza niniejszym opracowaniem )
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Krétkie omowienie wybranych faz budowy ontologii

Cel i zakres ontologii Jednym z najprostszych i jednoczexnie skutecz-
nych sposobdw na okretlenie zakresu i poziomu szczeg62avi@htologii jest
metoda "pyta« 0 znajomoz¢ rzeczy" (ang. competency questis ) [131]. Na
poczijtku pracy nale»y stworzy¢ list; pyta, na ktére musi odpowiedzie¢ ba-
za wiedzy modelu. Lista ta jest réwnie» bardzo u»yteczna przszacowaniu
modelu. Ad. Akwizycja wiedzy - potencjalnymi réd®ami wiedzy s;j:

1. Wywiady z ekspertami

2. Obserwacja i interpretacja pracy eksperta
3. S2owniki z modelowanej dziedziny

4. Publikacje z modelowanej dziedziny

5. Inne ontologie

Budowa ontologii Etap akwizycji wiedzy jest punktem wyjxcia do etapu
w2azciwej budowy modelu tj. konstruowania hierarchii poj;¢ oraz tworzenia
ich de nicji. Nale»y pamijta¢, »e mimo zapisu tych etapdéw w postaci listy
wykonanie tych czynnozxci szeregowo w praktyce nie jest mawke. Muszj
one by¢ wykonywane rownolegle. Nale»y pamijta¢, »e ka»daleeja mo»e
by¢ te» modelowana jako pojicie. Znalezienie odpowiedzi npytanie jakie
pojicie powinno stanowi¢ klas|, jakie atrybut a jakie relacj; cz|sto zale»y
od docelowej aplikacji. W [129] opisano trzy podejtcia do kdowy hierarchii
klas:

1. Z gory w do6? (ang. top-down) - Startuje sii od najogélniejsze pojicia
w opisywanej dziedzinie, nadrz)dnego dla wszystkich poj;dw modelu.
Daje to dobrj kontrol} stopnia szczeg6*owozci, ale jednoatnie pro-
wadzi do w#jczenia do ontologii zbyt wielu klas nadrz}dnych, ktérych
istnienie budzi wjtpliwoxci ko«cowych u»ytkownikow ontologii.

2. Z dodu do géry (ang. bottom-up) - daje dobrj kontrol} pozio mu szcze-
g62owo=ci, wadj tego podejtcia sj trudnozci w okrexlaniu délas dla
znaczjco ro»nych poji¢.

3. Od zrodka (ang. middle-out) najcz|stszy w praktyce i zaleany w
[129] sposéb konstruowania hierarchii klas. Zaczyna si} ogoji¢, naj-
istotniejszych z punktu widzenia projektu, nastipnie w miar; potrzeb
dokonuje atomizacji, czy te» generalizacji.
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Ocena wynikow modelowania przeglid technik Oszacowanie on-
tologii jest tematem wa»nym z dwoch powodow. Przede wszystk tworcy
ontologii muszj mie¢ mo»liwox¢ efektow swojej pracy i podfia decyzji
o skorygowaniu b2jdnych etapéw budowy modelu. Drugim powo@ém jest
istnienie dzisiaj bibliotek ontologii. Ich potencjalni u»ytkownicy powinni
mie¢ mox»liwox¢ oceny, ktéra z ontologii najlepiej odpowial ich potrze-
bom. Metody szacowania ontologii mo»na podzieli¢ na dwie mistawowe
grupy: ocena ontologii jako ca®ozxci lub ocena tylko jej wybainego poziomu.
W niniejszym opracowaniu ograniczono si} do podania literdury dotyczjcej
szacowania ontologii jako ca®ozci. Sj to :

1. poréwnanie ocenianej ontologii z tzw. "z%tym standarden" (tzw.
"wzorcowj ontologij") [146]

2. ocena ontologii na podstawie wynikoéw dzia®ania aplikaéjdo ktorej
budowy zosta?a u»yta [147]

3. poréwnanie ontologii ze rod®em danych (zbiorem dokumetdw opi-
sujjcych dziedzin} ) na podstawie ktorego powstaa [148]

4. oszacowanie (przez ekspertéw z danej dziedziny), ktére anna celu
stwierdzenie na ile dobrze model spe®nia wymagania okretile przez
swoj cel, zakres np. w postaci pytak 0 znajomozx¢ rzeczy [149]

10.1.4 Edytor ontologii Protege-2000

Narzjdzia formalizacji ontologii to klasa programéw nazywanych "edyto-
rami ontologii* umo»xliwiajjcych zapis modelu w formie czytelnej dla kom-
putera, tzn. formalizacj;, przeglidanie, mody kacj} i wiz ualizacj;. Istnieje
ich obecnie kilkadziesijt. Opis i ocen| najbardziej znanydy mo»na znalel¢
w [136]. Spozrdd opisanych tam programéw wybrano edytor Pitegee-2000
(rys. 10.3). Edytor ontologii Protege-2000 zosta? stworzay 15 lat temu
w Departamencie Informatyki Medycznej Uniwersytetu Stanford. Jest to
proste a jednoczeznie efektywne narzjdzie tworzenia pojlowych modeli
dziedzin wiedzy (modeli ontologicznych). Poczjtkowo by2 b specjalistycz-
ny program wspomagajicy akwizycj, wiedzy dla medycznych syteméw
ekspertowych. Obecnie jest u»ywany do tworzenia modeli z sthych dzie-
dzin (od medycyny i genetyki po elektronik], geogra | czy awiacj;. Mo»e
s2u»y¢ zaréwno do tworzenia samych ontologii, jak rownie»anich podsta-
wie Baz Wiedzy. Jest narz|dziem darmowym, typu open-source jizykiem
implementacji jest Java. Edytor Protege-2000 pozwala u»yktownikowi na:

1. Stworzenie modelu dziedziny poprzez zde niowanie klas @j;¢ istot-
nych w modelu, ich hierarchii, atrybutéw i wzajemnych relagi;
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2. De niowanie i personalizowanie formularzy s2u»jcych dobudowy ba-
zy wiedzy w oparciu de nicje klas;

3. Budow, bazy wiedzy - tworzenie instancji uprzednio zde niowanych
klas modelu;

4. Zapis modelu w wybranym formacie: XML, RDF, OWL lub HTML.
Tak zapisana ontologia mo»e by¢ przedmiotem dalszego przedrza-
nia.

Model wiedzy edytora ontologii Protge-2000

Model wiedzy u»yty w Protge-2000 jest oparty na ramach b}djcych podsta-
wowymi sk#adnikami tworzonego modelu [138]. Za twérc} ram 139] uwa»a
sij Minskyego, ktory u»y? tej metody reprezentacji wiedzy do rozpoznawa-
nia obrazéw. Nazwa? on rami struktur} danych opisujjcj obie kt, w ktérym
mieszcz;j si; wszystkie typowe i oczekiwane informacije, a th»e przypuszcze-
nia o obiekcie. Minsky opar® swdj pomys? na analizie zachowsda cz2owieka
znajdujjcego sii w nowej sytuacji i otoczeniu, ale majjcego 0 niej pew-
ne wczezniejsze wyobra»enia. Wed2ug [139] cz?owiek wydalaywoéwczas z
pamijci okrexlonj struktur; danych (ram;) i konfrontuje no wj sytuacj; z
wiedzj wowczas niej zawartj. Gdy czwiek zetknie si; z nowyn obiektem
woéwczas jego reakcjj bjdzie proba zapamijtania go i okrezleia jego cech.
Jest to réwnowa»ne wykreowaniu nowej ramy.

W ramowych systemach reprezentacji wiedzy przez pojicie/kas| rozu-
mie si} zbior obiektow o wspdlnych w2atciwozxciach (atrybuach). Pojicia
reprezentowane sj przez ramy zawierajjce sloty opisujjce Waxciwozci po-
jicia. Systemy reprezentacji wiedzy oparte na ramach sj pojciowo proste,
a ich taksonomiczna hierarchia poji¢ jest intuicyjnie zroaumia®a dla eks-
pertéw z danej dziedziny.

Podstawowe struktury s2u»jce do budowy ontologii w edytorz Protege-
2000 tj.: metaklasy, klasy, sloty, i fasety sj ramami. Zbiory metaklas, klas,
slotow i faset i ogranicze« sj roz@jczne. Modelowany obiekimo»e by¢ me-
taklasj, klasj, atrybutem lub fasetj. Te cztery typy ram gra jj ré»ne role
w procesie budowy modelu i akwizycji wiedzy. [136]. Baza wigzy Protege-
2000 zawiera model i instancje poszczegdlnych klas wraz z awciwymi war-
toxciami dla atrybutéw.
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Obszar roboczy edytora podzielony jest na zakladki.
Na zakladkach Classes, Slots i Instances odbywa si¢
tworzenie i modyfikacja podstawowych skladnikow
ontologii tj. klas ich atrybutéw i instancji klas. Za-
kladka Forms pozwala na personalizowanie formu-
larzy automatycznie generowanych na podstawie
definicji klasy. Zakladka PALConstraints pozwala
na edycje aksjomatéow

GLOWNE
MENU
PROGRAMU

Rys. 10.3: Organizacja interfejsu edytora Protg-2000. G&wnelkno progra-
mu zawiera menu pozwalajjce na zarzjdzanie modelem i zak2ad umoxli-
wiajjce stworzenie zapisanie, mody kacj; i wizualizacj, m odelu dziedziny.
Lewy panel zawiera pierwszy poziom hierarchii klas modelu mmmogra i.

Podstawowe sk2adniki ontologii tworzonej w Protege-2000 n a
przyk®adzie fragmentu ontologii mammogra i

Reasumujjc ontologia w stworzona w Protege-2000 przy u»yaiprzy u»yciu
ramowego modelu wiedzy sk®ada si} z nastjpujjcych obiektow
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1. Slotéw | zbioru w2atciwozci dla wszystkich klas modelu. Soty sj
obiektami globalnymi w modelu, de niowanymi niezale»nie a klas.
Utworzone w modelu sloty mo»na przy2jczy¢ do klasy, okrexjaone
wtedy jej wasnozci. Ka»dy slot jest instancjj metaklasy SARNDARD-
SLOT i dziedziczy jej w2atciwoxci: nazwa, dziedzina, typ wéo=ci,
kardynalno+¢, oraz wartoxci: minimalna, maksymalna, domgina i wzor-
cowa (rys. 10.4).

2. Metaklas, klas i ich instancji { metaklasa to klasj, ktérej instancje
sij rownie» klasami. Klasy i ich instancje odpowiadajj pojjciom w
modelowanej dziedzinie, sj zorganizowane w struktur} hiearchiczni
okrezxlajjcj dziedzinie cech (rys. 10.5 i 10.6).

3. Faset | opisujjcych w2asnozci slotéw i nak®adajjcych na nie ograni-
czenia

4. Aksjomatow { pozwalajjcych nak®ada¢ dodatkowe ( niemosilve do
zrealizowania przy pomocy faset) ograniczenia na wartozeitrybutow
klas
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Lista dozwolonych wartosci
dla atrybutu “ksztalt terminy”

Rys. 10.4: Zak®adka Slots w modelu mammograi. Lewa cz;+¢ panelpo-
kazuje fragment zbioru wszystkich atrybutéw zde niowanych w modelu.
Prawa czjx¢ panelu s?u»y do okrexlenia w2a+ciwozxci (facety tym przy-
padku jest wyré»niony w lewym panelu atrybut kszta®t-terminy.



10.1. Ontologia 187

Rys. 10.5: Zak®adka Classes w modelu mammograi. Prawa cz|+¢ patu
fragment hierarchii klas modelu, lewa cz|+¢ de nicja wyromionej klasy
GUZ O GSADKICH ZARYSACH.
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Rys. 10.6: Zak®adka Instances. Prawa czex¢ panelu - instancjaakly GUZ
O GSADKICH ZARYSACH.
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