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Przedmowa
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w tym elektroniki i informatyki medycznej.

Jest prób¡ syntetycznego uj¦cia problemu na u»ytek prowadzonej dy-
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Rozdziaª 1

Wprowadzenie

1.1 De�nicje, cele i zamierzenia

De�nicja komputerowego wspomagania obrazowej diagnostyki medycznej
CAD (ang. computer-aided diagnosis) nie jest ªatwa. Spotykane w literatu-
rze de�nicje nie s¡ precyzyjne, jednoznaczne ani przynajmniej w ogólnym
sensie zgodne.

Zamiarem jest humanizacja medycyny, a nie odczªowieczona automaty-
zacja. Rutyna, przyzwyczajenie, monotonia wyª¡czaj¡ca czujne postrzega-
nie, schematyzm w podej±ciu do czªowieka s¡ przejawami sªabo±ci medycy-
ny. Celem komputerowego wspomagania diagnostyki obrazowej jest przede
wszystkim podkre±lenie wyj¡tkowej roli czªowieka, stworzenie narz¦dzi, któ-
re wzmocni¡ ludzkie zdolno±ci i sprawi¡ maksymalne ich wykorzystanie
do rozwi¡zania kluczowych problemów interpretacji obrazów. Najbardziej
ambitnym zadaniem jest wspomo»enie czªowieka w twórczej interpretacji
empirii (tj. caªej dost¦pnej informacji diagnostycznej), ontologii danej dzie-
dziny medycznej oraz uwarunkowa« chwili w podejmowaniu decyzji. Spraw-
no±¢ diagnostyczna i terapeutyczna, umiej¦tno±¢ wyci¡gania wniosków i po-
dejmowania trafnych decyzji w sytuacjach nietypowych, przy ograniczonej
zdolno±ci poznawczej i braku unormowanych reguª decyzyjnych (protokoªu
analizy bada« obrazowych) b¦d¡ mog¡ by¢ udoskonalane w maksymalnie
korzystnych warunkach technologiczno-informatycznych.Metody CAD ba-
zuj¡ce na nowoczesnych technologiach obrazowania s¡ wa»nym elementem
realizacji takich uwarunkowa«. ‘rodowisko komputerowego wspomagania
decyzji diagnostycznych przedstawiono na rys. 1.1.

Mo»emy przyj¡¢ uproszczon¡, wst¦pn¡ de�nicj¦ systemów wsp omagania
detekcji i diagnozy bada« obrazowych w nast¦puj¡cej postaci:

De�nicja 1.1 System CAD do bada« obrazowych

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

System komputerowego wspomagana detekcji zmian patologicznych CAD
to zestaw wyra�nowanych metod (algorytmów, rozwi¡za« technologicznych,
narz¦dzi sztucznej inteligencji etc) detekcji cech zwi¡zanych z patologi¡.
2
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De�nicja 1.2 System CADD do bada« obrazowych
System komputerowego wspomagana diagnozy zmian patologicznych CADD
to zestaw wyra�nowanych metod (algorytmów, rozwi¡za« technologicznych,
narz¦dzi sztucznej inteligencji etc) analizy i interpreta cji okre±lonych cech
obrazowych w celu sformuªowania diagnozy ró»nicuj¡cej (w kategoriach
zmiany zªo±liwej lub ªagodnej)
2

Histori¦ rozwoju metod wspomagania mo»na krótko zarysowa¢w spo-
sób nast¦puj¡cy:

� 1980-1990: metody poprawy percepcji (bez entuzjazmu)

� pocz¡tek 1990: metody sztucznej inteligencji

� poªowa lat 90: obrazowanie 3W

� koniec lat 90: radiologia cyfrowa (sprz¦t, jako±¢ obrazów)

{ poprawa percepcji (wizualizacja)

{ przetwarzanie obrazów, CADD

{ kompresja, przetwarzanie kontrastu

{ obiektywizacja, standardy

{ ustalenie warunków pracy (mo»liwo±ci, ograniczenia radiologa)

� przyszªo±¢:

{ badania interdyscyplinarne w zakresie:

� percepcja (charakterystyka pracy radiologa)

� CADD

� wizualizacja (�lmy, 3W, optymalizacja interfejsu)

� referencyjne bazy danych, integracja medycznych systemów
informacyjnych

� ocena diagnostyczna (obiektywizacja procedur, protokoªyba-
da«)

{ stacja robocza i nowy sposób interpretacji bada« obrazowych
(wyznaczanie parametrów na danych dokªadnych i automatycz-
ne ustalenie uproszczonych warunków wizualizacji)
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1.2 Podstawowe operacje na obrazie

Obraz to mieszanina konturów, tekstur i tªa o znaczeniu (tre±ci semantycz-
nej) odnosz¡cym si¦ do wiedzy i do±wiadcze« obserwatora oraz okre±lo-
nych warunków rejestracji/rekonstrukcji/formowania obr azu. Relacja po-
mi¦dzy semantyk¡, rozkªadem konturów i kraw¦dzi, charakte rystyk¡ tekstur
i tªa stanowi informacj¦ obrazow¡ interpretowan¡ (inaczej odczytywan¡ czy
ustalan¡) przez obserwatora lub te» algorytmy i metody wspomagaj¡ce dia-
gnostyk¦ obrazow¡.

Sposób wykorzystania ró»nego typu operacji na obrazie do wspomaga-
nia diagnostyki obrazowej przedstawiono na rys. 1.2.

Rys. 1.2: Ogólna charakterystyka operacji na obrazie wykorzystywanych w
systemach CADD.

1.2.1 Percepcja informacji obrazowej - model HVS

Znane wªa±ciwo±ci ludzkiego systemu widzenia (ang.human visual system),
tj. niedoskonaªo±¢ ludzkiego wzroku, okre±lone zasady percepcji tre±ci ob-
razowej, odczuwalne kryteria jako±ci, subiektywizm i zmienno±¢ ocen (po
czasie i po ró»nych realizacjach), a tak»e okre±lony sposóbpracy z obrazem
wymagaj¡ dostosowania metod wizualizacji (inaczej prezentacji) zarejestro-
wanej informacji obrazowej do charakterystyki odbiorcy.
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Czuªo±¢ kontrastu decyduje o mo»liwo±ci rozró»niania obiektów poprzez
postrzeganie ró»nic w poziomie jasno±ci obiektuf o wzgl¦dem jednorodnego
tªa f t . Próg widoczno±ci � f = f o � f t nie jest staªy w caªym zakresie
warto±ci f t - czuªo±¢ spada przy ciemnym i jasnym tle, tak jak to pokazano
na rys. 1.3. Okazuje si¦, »e jeszcze trudniej jest dostrzec zró»nicowanie
poziomów jasno±ci w obiekcie �f = f o2 � f o1 przy odmiennej jasno±ci tªa
- zobacz rys. 1.4.

Rys. 1.3: Okre±lenie czuªo±ci kontrastu: a)~krzywe Webera uzyskane przy
jednorodnym obiekcie wyró»nianym z tªa, b)~przykªadowe obrazki z ekspe-
rymentu. Typowa czuªo±¢ kontrastu JND (ang.just noticeable di�erence) w
±rodkowym zakresie warto±ci funkcji jasno±ci wynosi 2% zarówno w te±cie
ze staª¡ jasno±ci¡ obiektu, jak te» ze staª¡ jasno±ci¡ tªa.

Mózg ludzki podczas analizy obrazu uwzgl¦dnia otoczenie w jakim wy-
st¦puje dany obiekt. Zale»nie od cech kontekstu mo»e pojawi¢ si¦ wra»enie
deformacji, zmiany koloru, czy wr¦cz pojawiania si¦ nowych elementów w
obrazie albo znikania drobnych obiektów. Przykªadem mog¡ by¢ dwa od-
cinki jednakowej dªugo±ci przedstawione na rys. 1.5a), które s¡ odbierane
jako dªu»szy i krótszy (efekt rozci¡gania i ±ciskania przezgroty strzaªek).
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Rys. 1.4: Okre±lenie czuªo±ci kontrastu: a)~krzywe Webera uzyskane przy
niejednorodnym obiekcie wyró»nianym z tªa, b)~przykªadowe obrazki z eks-
perymentu. Typowa warto±¢ JND w ±rodkowym zakresie warto±ci funkcji
jasno±ci wynosi 4% przy jasno±ci tªa odmiennej od obiektu oraz 2% przy
równej jasno±ci tªa i cz¦±ci obiektu.

Innym przykªadem s¡ dwie równolegªe linie (rys. 1.5b)), których wzajemna
relacja faªszowana jest poprzez wyra¹n¡ preferencj¦ kierunku rozchodzenia
si¦ symulowanej fali.

Nieobiektywno±¢ ludzkiego wzroku potwierdzaj¡ wi¦c ró»nego typu ilu-
zje (rys. 1.6) b¦d¡ce przede wszystkim efektem adaptacji zdolno±ci widzenia
do zró»nicowanego kontrastu w otoczeniu obiektu czy te» odmiennej ja-
sno±ci otaczaj¡cego tªa. Dodatkowo wzmacniane s¡ niewielkie ró»nice cech
porównywanych obiektów (kolor, kontrast, rozmiar). Symetria widzenia ob-
szarów jasnych i ciemnych powoduje wra»enie wyst¦powania obiektów po-
zornych, które niekiedy w okre±lonych warunkach mog¡ zakªóci¢ proces
poprawnej, tj, odpowiadaj¡cej realnym cechom obiektów, interpretacji ob-
razów.

Kolejny przykªad przedstawia okr¦gi w centralnym punkcie obrazu b¦-
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Rys. 1.5: Iluzje wynikaj¡ce z okre±lonych cech ludzkiego wzroku: a) od-
cinki o jednakowej dªugo±ci wydaj¡ si¦ ró»ne, b) linie odbierane s¡ jako
nierównolegªe.

d¡ce podmiotem obserwacji, otoczone okr¦gami wyra¹nie mniejszymi lub
wi¦kszymi. Przy odbiorze informacji obrazowej trudno jest okre±li¢ czy in-
teresuj¡ce okr¦gi maj¡ jednakowe rozmiary - zobacz rys. 1.7.

1.2.2 Metody interpretacji obrazów medycznych

Protokóª bada« obrazowych okre±la sposób oceny informacjiobrazowej z
wykorzystaniem innej, dost¦pnej i koniecznej wiedzy. Interpretacja silnie
zale»y m.in. od rodzaju bada«, modalno±ci obrazowania, cech osobowych
pacjenta, stylu pracy i do±wiadczenia lekarza, przypadku chorobowego, do-
st¦pnych informacji, wyników oceny wst¦pnej, warunków pra cy w danym
o±rodku oraz reguª okre±lonych prawem. W wielu przypadkachbrakuje
standardów czy chocia»by powszechnie uznanych wzorców procedur inter-
pretacji. Dlatego te» proces obiektywizacji diagnostyki obrazowej staj¡cy
si¦ wymogiem chwili w du»ym stopniu zale»y od ustalenia referencyjnych
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Rys. 1.6: Iluzje wynikaj¡ce z okre±lonych cech ludzkiego wzroku:
a)pojawiaj¡ si¦ pozorne obiekty, b) lewa cz¦±¢ ka»dego z pasków wydaje
si¦ ja±niejsza, c) prawy prostok¡t (na ja±niejszym tle) jest pozornie bar-
dziej szary.

protokoªów bada« oraz powstaj¡cych w ich efekcie raportów.

Prze±led¹my schemat post¦powania radiologa na przykªadzie interpre-
tacji bada« mammogra�cznych opisanej w rozdziaªach 4 oraz 8.
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Rys. 1.7: Iluzja Ebbinghausa. Obserwator odnosi wra»enie, »e narys. po
lewej stronie ±rodkowy okr¡g otoczony mniejszymi okr¦gami jest wi¦kszy
od okr¦gu otoczonego okr¦gami du»ymi, natomiast na rys. po prawej oba
centralne okr¦gi wydaj¡ si¦ jednakowe. W rzeczywisto±ci na lewym rysunku
interesuj¡ce obiekty s¡ jednakowych rozmiarów, a na prawym wi¦kszy jest
okr¡g otoczony du»ymi okr¦gami.

1.2.3 Specy�ka obrazowej informacji diagnostycznej

U»yteczno±¢ obrazów zwykle okre±la sposób ich wykorzystania. W przypad-
ku obrazowej diagnostyki medycznej zarówno jako±¢ obrazu,jak i charakter
informacji u»ytecznej jest silnie zró»nicowany i w wielu przypadkach daleki
od ustalonych standardów. Poniewa» ostatecznym interpretatorem, wery�-
katorem i decydentem jest lekarz, wszelkie próby obiektywizacji sposobów
oceny, jak te» uwiarygodnienia kryteriów obliczeniowych stosowanych w ob-
róbce obrazów musz¡ by¢ dokonywane w ±cisªej wspóªpracy z lekarzem, przy
zaªo»eniu jego podmiotowo±ci oraz subiektywnej wery�kacji �nalnej. Mniej-
sz¡ rol¦ odgrywaj¡ tutaj obliczeniowe kryteria oceny jako± ci, przy rosn¡cej
roli subiektywnego kryterium wiarygodno±ci diagnostycznej obrazów.

1.2.4 Podstawowe metody przetwarzania obrazów

Ze wzgl¦du na cel mo»na wyró»ni¢ metody przetwarzania obrazów sªu»¡ce:

� poprawie ogólnej jako±ci obrazu, czyli poprawie kontrastulokalnego i
globalnego, redukcji szumów, redukcji artefaktów,

� poprawie percepcji poprzez uwzgl¦dnienie wªa±ciwo±ci ludzkiego sys-
temu widzenia,

� uwydatnieniu cech sygnaªu u»ytecznego ze wzgl¦du na dalsz¡auto-
matyczn¡ analiz¦ obrazów,

� innym, bardziej specjalistycznym zastosowaniom.
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W±ród podstawowych operacji wykonywanych na obrazie (lub wybra-
nym regionie) nale»y wyró»ni¢:

� przetwarzanie punktowe jak regulacja kontrastu i jasno±ci, nieliniowa
korekcja gamma, korekcja histogramu (wyrównywanie, rozci¡ganie),
sumowanie (miksowanie) obrazów, pewne formy steganogra�i;

� �ltracja u±redniaj¡ca, w celu wykrycia lub podkre±lenia kraw¦dzi,
transformacji obrazu do innej dziedziny (np. falkowej);

� interpolacja i aproksymacja (zooming);

� kompresja, wyznaczanie efektywnej reprezentacji informacji obrazo-
wej;

� przeksztaªcenia geometryczne lub gra�czne caªego obrazu (regionu).

1.3 Wspomaganie medycyny technik¡: historia i
wspóªczesno±¢

Od lat ró»ne przejawy obecno±ci techniki w medycynie s¡ efektem poszu-
kiwa« odpowiedzi na kilka zasadniczych pyta«:

� jak wspomóc lekarzy, by ich dziaªania byªy skuteczniejsze,szybsze,
bardziej trafne, dokªadne i niezawodne (tj. jak udoskonali¢ diagnoz¦
i terapi¦)?

� jak pomóc dotkni¦tym chorob¡, nieszcz¦±ciem, by mogli 'normalniej'
»y¢, wróci¢ w mo»liwie peªny sposób do przerwanych zaj¦¢, obowi¡z-
ków, by¢ znów samodzielnymi (tj. jak zwi¦kszy¢ skuteczno±¢rehabi-
litacji)?

� jak wspiera¢ zdrowy styl »ycia, zwi¦kszy¢ ±wiadomo±¢ zagro»e« i po-
prawi¢ warunki »ycia (tj. jak prowadzi¢ dziaªania pro�lakt yczne)?

Ró»norakie sposoby i formy odpowiedzi na te pytania przedstawiono poni-
»ej. Nie jest to zbiór ani wyczerpuj¡cy, ani nawet reprezentatywny. Jest to
natomiast próba krótkiego zarysowania kontekstu, w którym od lat dzie-
wi¦¢dziesi¡tych pojawiaj¡ si¦ komputerowe systemy wspomagania obrazo-
wej diagnostyki medycznej.

Nie sposób wymieni¢ wszystkich istotnych rozwi¡za« techniki wspoma-
gaj¡cych medycyn¦. Niektóre z nich, ze wzgl¦du na sw¡ szczególn¡ wag¦ i
znaczenie w naszej subiektywnej opinii, nie mog¡ zosta¢ jednak pomini¦te w
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tym krótkim przegl¡dzie. Technika, nowoczesne technologie s¡ powszechne
w dzisiejszej medycynie. Czy mo»na sobie wyobrazi¢ najbardziej skutecz-
ne metody leczenia bez nowoczesnych rozwi¡za« technicznych w zakresie
materiaªów, urz¡dze« oraz we wspomaganiu metod diagnostycznych i tera-
peutycznych?

Technika zmienia medycyn¦ od lat. Warto wspomnie¢ stetoskop, urz¡-
dzenie powszechnie u»ywane przez lekarzy do dzi±, a wynalezione przez
R.T. Laenneca w 1816. Podgl¡danie wn¦trza ludzkiego ciaªa za pomoc¡
sªuchu stanowiªo kiedy± podstaw¦ diagnostyki. Kolejna wa»na data to 1895
rok i odkrycie promieniowania X przez W.K. Roentgena, czyli narodziny
obrazowania medyczego. Na rysunku 1.8 wida¢, jak wygl¡daªobadanie rent-
genowskiego na pocz¡tku zeszªego wieku pacjent musiaª trzyma¢ kaset¦ z
�lmem na piersiach. Pocz¡tki elektrokardiogra�i to rok 190 3 i wynalazek W.
Einthovena, za± na pierwszy stymulator serca trzeba byªo czeka¢ do 1931 r.
(A. Hyman), a na pierwsz¡ transplantacj¦ serca do roku 1967 (C. Barnard).
Warto tak»e wspomnie¢ rok 1938, kiedy to za spraw¡ A. Fleminga pojawiªa
si¦ penicylina kªad¡c kres szerz¡cym si¦ na szerok¡ skal¦ w szpitalach zaka-
»eniom bakteryjnym. Cz¡steczk¦ DNA w 1953 roku odkryli J.D. Watson i
F. Crock, co jest tak dzisiaj wa»ne i znamienne w skutkach. Wreszcie w 1971
roku G. Houns�eld skonstruowaª pierwszy tomograf rentgenowski do prze-
strzennych bada« mózgu. Z czasem te i wiele innych odkry¢ i wynalazków
zmieniaªy znacz¡co i nieodwracalnie oblicze medycyny ...

Trudno jest dokona¢ systematycznej klasy�kacji wszystkich obszarów
wspomagania medycyny technik¡. Interdyscyplinarno±¢ tejdziedziny, ª¡cz¡-
cej nauki przyrodnicze, medycyn¦, ró»ne dyscypliny techniczne powoduje
zatarcie wyra¹nych granic. Przedstawiony podziaª stosowany jest cz¦sto w
in»ynierii biomedycznej. Posªu»¦ si¦ nim w prezentacji poszczególnych roz-
wi¡za« technicznych wykorzystywanych we wspóªczesnej medycynie zatrzy-
muj¡c si¦ nieco dªu»ej przy szczególnie istotnych obszarach wspomagania.

Technika to poj¦cie bardzo pojemne, podobnie jak medycyna.Nasze
krótkie rozwa»ania zaw¦zili±my do materiaªów, urz¡dze« i technik (inaczej
metod, procedur) wykorzystywanych w dziaªaniach pro�laktycznych, dia-
gnozie, terapii i rehabilitacji leczniczej.

1.3.1 Relacja lekarz-in»ynier

Ta symboliczna relacja dotyczy bardzo istotnej kwestii efektywnej wspóª-
pracy ludzi techniki i medycyny (rys. 1.9), teoretyków i praktyków, specja-
listów od nowoczesnych technologii, informatyki, matematyki, biochemii
i biologii, mechaniki i elektroniki, radiologów, klinicys tów, psychologów i
wielu innych. Interdyscyplinarny charakter zagadnienia wymaga ci¡gªego
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Rys. 1.8: Kluczowe wydarzenia z historii technicznych odkry¢ i wynalaz-
ków w medycynie: a) pierwszy stetoskop zbudowany przez Francuza R.T.
Laenneca; b) badanie rentgenowskie z przeªomu XIX i XX w.; c)pierwszy
stymulator serca; d) pierwszy kliniczny prototyp skanera mózgu zainsta-
lowany w Atkinson Morley's Hospital w Londynie; e) jedno z pierwszych
obrazowych bada« mózgu (¹ródªo: Internet).

doskonalenia form wspóªpracy, sposobów wymiany wiedzy i do±wiadcze«,
obiektywizacji tego co subiektywne, a tak»e subiektywnychkryteriów w
algorytmach obliczeniowych.

Ró»ne ±wiaty ludzi odmiennych dyscyplin nauki, upodoba«, sposobów
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Rys. 1.9: Wspóªpraca dwóch ró»nych ±wiatów: nowoczesnej techniki i
wspóªczesnej medycyny (¹ródªo: zdj¦cia wªasne ze SzpitalaWolskiego oraz
Internet).

pracy i rozwi¡zywania problemów s¡ wyzwaniem, któremu sprosta¢ nieªa-
two. Jednak sukces na tym polu jest nie do przecenienia. Wydaje si¦, »e
przyszªo±¢ zale»y od jako±ci relacji lekarza z in»ynierem,od tego, czy i jak
nauczymy si¦ wspólnie pracowa¢ by sªu»y¢ czªowiekowi.

In»ynierowie wyst¦powali tradycyjnie jako inicjatorzy ro zwoju technolo-
gicznego uczestnicz¡c w projektowaniu, unowocze±nianiu,a nast¦pnie wy-
korzystaniu w praktyce klinicznej rozwi¡za« technicznych. Doskonalenie
metod wspomagania w medycynie wymaga silnej integracji wiedzy tech-
nicznej i medycznej, wzajemnego przenikania i zrozumienia. Faktem jest,
»e in»ynierowie staj¡ si¦ w coraz wi¦kszym stopniu wspóªtwórcami efek-
tywnych procedur diagnozy i terapii, lekarze za± formuªuj¡swoje opinie w
sposób coraz bardziej zobiektywizowany, formalny, powtarzalny posªugu-
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j¡c si¦ umiej¦tnie najnowocze±niejszymi technologiami. Na naszych oczach
dokonuje si¦ zmiana statusu in»ynierów klinicznych (biomedycznych), od
dostarczycieli nowoczesnych technologii i operatorów urz¡dze« o wyra¹-
nie ni»szej pozycji w strukturze ochrony zdrowia, do wspóªtwórców metod
interpretacji, oceny i leczenia, ekspertów steruj¡cych rozwojem technolo-
gicznym o rosn¡cej randze.

Na bazie tej wspóªpracy in»ynierowie tworz¡ nowe metody funkcjonal-
nej diagnostyki na styku narz¡d system technologiczny, okre±laj¡ dziaªania
interwencyjne w przypadkach dysfunkcji narz¡dów (szybko±¢ dziaªania), sy-
muluj¡ procedury operacyjne i okre±laj¡ zasady optymalnych dziaªa« chi-
rurgicznych (leczniczych).

1.3.2 Biosystemy, biotechnologie

Pierwszy obszar wspomagania to biosystemy i biotechnologie. Dotyczy on
bada« ukªadu nerwowego, krwiono±nego, oddechowego czy odporno±ciowe-
go, analizy biochemicznej funkcji biaªek, przemian metabolicznych, bada«
skªadu ludzkiego genomu. Na rysunku 1.10 pokazano przykªady urz¡dze«
stosowanych w analizie DNA, testach nowych leków, czy w in»ynierii tka-
nek.

Nie sposób tutaj nie wspomnie¢ o najwi¦kszej nadziei dzisiejszej me-
dycyny, czyli terapii genowej, która by¢ mo»e otwiera przednami szans¦
znacznie bardziej skutecznego leczenia chorób nowotworowych, cukrzycy,
choroby Alzheimera i wielu innych. Pierwsz¡ pacjentk¡ tej t erapii byªa 4
letnia Ashanti De Silva (1990 r), cierpi¡ca na zespóª ci¦»kiego niedoboru
odporno±ci SCID. W j¡dra biaªych krwinek wprowadzono prawidªowe ko-
pie uszkodzonego genu. 10 lat po zabiegu Ashanti bawi si¦ z rówie±nikami
i »yje normalnie, cho¢ przyjmuje regularne serie zastrzyków stymuluj¡cych
produkcj¦ brakuj¡cego biaªka.

W analizie kodu DNA bardzo istotn¡ rol¦ odgrywa analiza komp utero-
wa, gªównie zªo»one metody rozpoznawania wzorców sªu»¡ce odczytywaniu
ªa«cuchów kwasu, poznawaniu genotypu, poszukiwaniu genowych czy biaª-
kowych ¹ródeª najgro¹niejszych chorób.

W obszarze biopomiarów nale»y wspomnie¢ przede wszystkim oefek-
tywnych bioczujnikach do pomiaru ró»nych wielko±ci biochemicznych, �-
zycznych, mechanicznych, tj. temperatury, ci±nienia, badania skªadu krwi
itd. Przykªady termometrów skroniowych, gªowic ultrad¹wi ¦kowych wyso-
kiej cz¦stotliwo±ci do bada« struktur oka, czujnika genów do detekcji okre-
±lonych sekwencji DNA itd. przedstawiono na rys. 1.11.

Biosensory przetwarzaj¡ ÿbiologiczn¡ odpowied¹" mierzonej rzeczywi-
sto±ci na sygnaª elektryczny. Pozwalaj¡ ustali¢ koncentracj¦ okre±lonej sub-
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Rys. 1.10: Sprz¦t biotechnologiczny: a) system do oceny skutkówdziaªania
leków, przemian metabolicznych, b) system detekcji komórek, c) urz¡dzenia
do analizy DNA (¹ródªo: Internet).

stancji lub inne parametry biologiczne, wykorzystuj¡ enzymy, pozwalaj¡
±ledzi¢ metabolizm komórek, reakcje antygen-antyciaªo itp. Gªówne kom-
ponenty bioczujników to biokatalizator (przeksztaªca substraty na produk-
ty), przetwornik na sygnaª elekryczny, wzmacniacz, ukªad przetwarzaj¡cy i
wy±wietlaj¡cy.

1.3.3 Aparatura medyczna

W zakresie aparatury biomedycznej dªugo mo»na wymienia¢ ró»nego typu
najnowocze±niejsze urz¡dzenia o du»ej precyzji, wytrzymaªo±ci, stabilno±ci
parametrów, wykorzystywane w elektroencefalogra�i, do pomiaru sygnaªu
EKG, itd. Przykªad pompy infuzyjnej do precyzyjnego dozowania leków,
wzmacniacza obrazu z fotopowielaczem wykorzystywanego w nowoczesnych
systemach radiogra�i cyfrowej czy tez aparatury do EKG i EEG przedsta-
wiono na rys. 1.12.
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Rys. 1.11: Przykªadowy srz¦t zawieraj¡cy ró»nego typu bioczujniki (gªowi-
c¦ ultrasonogra�czn¡, czujnik genów, temperatury ci±nienia, skªadu krwi)
(¹ródªo: Internet).

Rys. 1.12: Przykªady aparatury medycznej: urz¡dzenia i oprogramowanie
do EEG, wzmacniacz obrazu, pompa infuzyjna, urz¡dzenia do de�brylacji
i EKG (¹ródªo: Internet).

Warto zwróci¢ szczególn¡ uwag¦ na urz¡dzenia wspomagaj¡ceprac¦
serca. Wedªug danych opublikowanych w 1998 roku wida¢ skal¦proble-
mu: blisko 12 milionów chorych na niewydolno±¢ serca w Europie i USA
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przy rocznej umieralno±ci na poziomie ponad póª miliona. Dane te mo»na
porówna¢ z liczb¡ blisko 150 tys. wszczepie« nowych stymulatorów pracy
serca oraz wymian¡ kolejnych 40 tys. na ±wiecie (gªownie Europa i USA)
w 1997 roku. Implantowano w tym samym okresie 174 tys. de�brylatorów
szczególnie u»ytecznych w ratowaniu ludzkiego »ycia (z bada« wynika, »e
nast¡piªa 54% redukcja ±miertelno±ci w grupie osób z implantowanym de-
�brylatorem).

Na rys. 1.13 pokazano nowoczesne de�brylatory, ich budow¦,a tak»e
schematycznie sposób ich implantowania. Do wprowadzenia elektrod (jed-
nej do prawej komory, drugiej do naczy« wie«cowych) wykorzystuje si¦ od-
powiednio przygotowany cewnik. Na zdj¦ciu rentgenowskim widoczne jest
urz¡dzenie implantowane w ciele pacjenta.

Rys. 1.13: Wszczepiane de�brylatory jako skuteczny ratunek dla choru-
j¡cych na serce: wygl¡d, budowa, sposób umieszczenia w ciele pacjenta
(¹ródªo: Internet).

Opieka nad chorymi na niewydolno±¢ serca lub pacjentami z innych
grup podwy»szonego ryzyka wykorzystuje cz¦sto systemy staªego nadzoru,
telemetryczne urz¡dzenia monitoruj¡ce ukªad sercowo - kr¡»eniowy. Stan
zdrowia pacjentów ±ledzony jest za pomoc¡ specjalnej aparatury przez 24
godziny na dob¦ (rys. 1.14). Wspóªczesne systemy pozwalaj¡nadzorowa¢
jednocze±nie ponad 1000 osób, rejestrowane s¡ ró»ne parametry �zjologicz-
ne uªatwiaj¡ce kontrol¦, bie»¡c¡ ocen¦ diagnostyczn¡ i pla nowanie skutecz-
nej terapii, a w razie jakichkolwiek komplikacji czy nagªych zagro»e« udzie-
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lana jest natychmiastowa pomoc.

Rys. 1.14: Telemetryczny nadzór (¹ródªo: Internet).

W tym kontek±cie warto wspomnie¢ otelemedycynie , bardzo inten-
sywnie rozwijaj¡cych si¦, dzi¦ki osi¡gni¦ciom teleinform atyki, nowych me-
todach konsultacji i diagnozy, zdalnej kontroli stanu pacjenta, czy te» za-
krojonej na szerok¡ skal¦ dziaªalno±ci pro�laktycznej i u±wiadamiaj¡cej.
Przykªadem bardzo u»ytecznego urz¡dzenia, które mo»na wykorzysta¢ do
diagnostyki w sytuacjach kryzysowych, kl¦sk »ywioªowych,w odlegªych re-
jonach o niewielkim zaludnieniu czy te» w krajach biednych -brak szpitala
w promieniu setek kilometrów, jest walizkowy aparat 3D USG (rys. 1.15).
Pozwala on wykona¢ przestrzenne badania morfologiczne (np. struktury
naczy«), przepªywowe, umo»liwia bardzo zªo»one badania diagnostyczne
(np. trójwymiarowa USG daje ok. 60% wzrost skuteczno±ci diagnozy pªo-
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dowych wad rozwojowych), a jednocze±nie jest urz¡dzeniem przeno±nym,
lekkim, które mo»na podª¡czy¢ do lokalnych ª¡cz telekomunikacyjnych i
u»y¢ w celach telekonsultacji ze specjalistami z renomowanych o±rodków.

Rys. 1.15: Telemedyczna stacja diagnostyczna trój-
wymiarowej utrasonogra�i 3D USG (¹ródªo: Internet
http://a7www.igd.fhg.de/projects/teleinvivo/teleinv ivo project.html).

Warto podkre±li¢ rosn¡c¡ rol¦ telemedycyny we wspóªczesnej opiece
zdrowotnej. Chodzi przede wszystkim o szybko±¢ i interakcj¦ w przekazywa-
niu informacji, mo»liwo±¢ konsultacji z wysokiej klasy specjalist¡, poprawa
efektywno±ci poprzez analiz¦ bada« wzorcowych (referencyjnych), a wresz-
cie znaczne obni»enie kosztów i progresj¦ nowoczesnej technologii. Cieka-
wostk¡ jest fakt, i» podobne pomysªy zanotowano ju» w 1924 roku, gdzie
w czasopismieRadio Newsprzedstawiono pomysª radio-doktora. Kolejnym
etapem rozwoju s¡ zastosowania internetowych i globalnychtechnologii sie-
ciowych w medycynie i publicznej opiece zdrowotnej, czyli tzw. cyberme-
dycyna 1. Ten nowy obszar przenikania medycyny techniki jest ulokowany
na przeci¦ciu informatyki i publicznej opieki zdrowotnej, a o jego potrze-
bie ±wiadczy gwaªtowny wzrost zapotrzebowania na rzeteln¡informacj¦

1poj¦cie zaczerpni¦te z literatury angloj¦zycznej
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medyczn¡ (pokazano silny wzrost liczby u»ytkowników Internetu w USA
poszukuj¡cych informacji dotycz¡cych ochrony zdrowia). Cybermedycyna
podnosi poziom powszechnej wiedzy medycznej, daje dost¦p do niektórych
usªug, uªatwia wymian¦ informacji na linii lekarz-pacjent i pacjent-pacjent,
umo»liwia promocj¦ zdrowia i prowadzenie dziaªa« pro�laktycznych na sze-
rok¡ skal¦. Problemem jest natomiast jako±¢ informacji umieszczanej w In-
ternecie, brak standardów, nierówne szanse dost¦pu do ¹ródeª informacji.

Innym przykªadem wykorzystania nowoczesnej aparatury w medycynie,
budz¡cym du»e nadzieje to ró»nego typu roboty i mikroroboty. Podejmo-
wane s¡ próby, by niektóre operacje wykonywane byªy przez chirurga bez-
po±rednio lub po±rednio steruj¡cego robotem. Zwi¦ksza to znacznie precy-
zj¦ zabiegu, poprzez wykorzystanie metod obrazowania pozwala wyznaczy¢
bezpieczne trajektorie nawigacji narz¦dzi lub drogi robota, zapewnia wyso-
k¡ precyzj¦ lokalizacji struktur ukrytych, daje lepsz¡ koo rdynacj¦ oko-r¦ka
itd.

Trwaj¡ intensywne prace nad konstrukcj¡ mikrorobotów do wy kony-
wania ró»nego typu zada«. Najmniejsze mikroroboty o dªugo±ci niespeªna
póª milimetra i szeroko±ci okoªo 200 mikrometrów mog¡ wykonywa¢ zªo-
»one zadania we wn¦trzu tkanek, w pªynach ustrojowych (krwi, moczu),
w trudnodost¦pnych miejscach bez konieczno±ci zabiegów chirurgicznych.
Umo»liwiaj¡ przykªadowo selektywny transport leku podawanego miejsco-
wo.

Warto odnotowa¢ te» próby wykonywania zdalnych operacji. Wyobra¹-
my sobie zabieg na odlegªo±¢ wykonywany przez wybitnych kardiochirurgów
lub neurochirurgów z licz¡cych si¦ o±rodków za pomoc¡ zdalnie sterowanego
robota chirurgicznego w lokalnym szpitalu, gdzie czeka pacjent wymagaj¡cy
skomplikowanej operacji serca lub mózgu. Stan zdrowia pacjenta nie pozwa-
la na jego przewiezienie, wymagana jest szybka interwencjachirurgiczna.
Miejscowy lekarz wraz z personelem medycznym przygotowujesal¦ i pacjen-
ta do operacji, podª¡cza wyra�nowanego robota, uruchamia zdalne ª¡cze
ze specjalist¡, który steruj¡c robotem wykonuje precyzyjn¡ operacj¦. Do-
datkowy kanaª telekonferencyjny umo»liwia bie»¡cy kontakt z miejscowym
personelem, który wykonuje rutynowe czynno±ci, zapewnia dodatkow¡, in-
teraktywn¡ wymian¦ niezb¦dnych informacji. Operacja si¦ u daje, pacjent
jest uratowany.

W 2001 roku zautomatyzowan¡, udan¡ operacj¦ p¦cherzyka »óªciowego
na 68-letniej kobiecie w szpitalu w Strasburgu przeprowadzili specjali±ci z
odlegªego o 6500 km Nowego Jorku. Wykorzystano wtedy telerobot Zeus
(rys. 1.16), opracowany przez Computer Motion Inc. z USA, wyposa»o-
ny m.in. w funkcje precyzyjnej kontroli ruchowej i gªosowej, mechanizmy
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eliminacji dr»enia r¦ki, korekcji ró»nego typu bª¦dów i zak ªóce«. Oddziel-
nym problemem jest zestawienie ª¡cza telekomunikacyjnegoz koniecznym
w tym przypadku poziomem niezawodno±ci, minimalizacj¡ opó¹nie«. Od
tego czasu przeprowadzono za pomoc¡ Zeusa wiele udanych operacji, m.in.
serca, prostaty, woreczka »óªciowego. Dalszy rozwój telechirurgii jest po»¡-
dany i mo»liwy. System Zeus otrzymaª w 2002 roku ameryka«skicerty�kat
FDA, a w 2003 jego odpowiednik kanadyjski. Pozwala on na zastosowanie
systemu przy minimalnie inwazyjnych operacjach w chirurgii ogólnej i lapa-
roskopowej, pod warunkiem »e steruj¡cy nim chirurg przejdzie wymagane
szkolenie.

Rys. 1.16: Telerobot Zeus umo»liwiaj¡cy zdalne operacje (¹ródªo: Internet
http://trueforce.com/Medical Robotics/Medical Robotics Companies/zeus.htm).

1.3.4 Biomateriaªy, biomechanika i sztuczne organy

Bardzo interesuj¡cym przejawem korzystania ze zdobyczy techniki w me-
dycynie s¡ biomateriaªy. Materiaªy ceramiczne, polimery, kompozytowe,
implanty z¦bowe, mikroeletrody Ag-AgCl. Warto te» wspomni e¢ o implan-
cie ±limakowym tak istotnym w leczeniu chorób narz¡du sªuchu. Mikrofon
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podª¡czony jest do procesora mowy, a zakodowany sygnaª transmitowany
jest do implantu umieszczanego operacyjnie w uchu. Rozwi¡zanie to pozwa-
la pomóc ludziom z wi¦kszym upo±ledzeniem sªuchu, kiedy niewystarczaj¡
klasyczne aparaty sªuchowe.

Niezwykle u»yteczne rozwi¡zania z zakresu biomechaniki i in»ynierii re-
habilitacyjnej to przede wszystkim modele mechanicznych funkcji organi-
zmu, ukªadu gªowa-szyja, badanie biodynamiki serca, rekonstrukcje naczy«,
tkanki kostnej i mi¦±niowej, mi¦±ni szkieletu, konstrukcj e nowoczesnych pro-
tez nóg, r¡k, palców, piersi, stawu biodrowego itd. (zobaczrys. 1.17).

Rys. 1.17: Protezy nóg, r¡k, palców, z¦bów, piersi, stawu biodrowego (¹ró-
dªo: Internet).

W zakresie in»ynierii rehabilitacji warto wspomnie¢ funkcjonalne fotele
znacznie zwi¦kszaj¡ce komfort i skuteczno±¢ bada« oraz rehabilitacji. Nale-
»y zwróci¢ uwag¦ na opracowania nowoczesnych wózków inwalidzkich, bar-
dzo ergonomicznych, lekkich i funkcjonalnych, konstruowanych z nowych,
niezawodnych materiaªów, z zasilaniem elektrycznym, zaawansowan¡ tech-
nologi¡ komputerow¡, elementami robotyki. Daj¡ one du»e poczucie sa-
modzielno±ci, pozwalaj¡ wr¦cz na niezale»no±¢. Nowe rozwi¡zania dotycz¡
elementów tele-rehabilitacji, inteligentnych sposobów kontroli stanu jelit i
p¦cherza, bardziej dost¦pnych systemów transportu, usprawnie« protez itp.

Wykorzystywanie udoskonalanych protez, implantów, sztucznych narz¡-
dów staje si¦ coraz bardziej powszechne. Na rysunku 1.18 przedstawiono
caªy zestaw elementów i urz¡dze« wykonanych w zasadniczej cz¦±ci z tyta-
nu i plastiku (poliestru i polipropylenu), takich jak sztuc zne serce, pªuco,
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oko, stymulator nerwu przeponowego, implanty z¦bów, silikonowe protezy
chrz¡stek nosa, ucha, bródki, drobnych chrz¡stek stawowych, implant ±li-
makowy, protezy piersi, protezy r¡k i nóg, sztuczna skóra i naczynia (udaje
si¦ na razie wiernie rekonstruowa¢ dªu»sze fragmenty mniejelastycznych
t¦tnic), p¦cherz moczowy, endoprotezy stawów, protezy ko«czyn górnych i
dolnych, pompa insulinowa (zast¦puj¡ca istotne funkcje tr zustki).

Rys. 1.18: Sztuczne organy jako cz¦±ci zamienne wspomagaj¡ce leczenie
(¹ródªo: Internet oraz Pan Wawrzyniec ‘wi¦cicki).

Szczególnego znaczenia nabiera konstrukcja sztucznego serca i pªuca.
Na dzi± nie s¡ to jeszcze urz¡dzenia doskonaªe. Pierwsze serce wszczepio-
no w 2001 roku, najdªu»szy okres "prze»ycia" z wszczepionymsztucznym
sercem to póªtorej roku (widoczne na rys. 1.18 urz¡dzenie pozwoliªo prze-
»y¢ pacjentowi 215 dni). Na sztuczne pªuco trzeba jeszcze poczeka¢. Dot¡d
opracowano jedynie tzw. natleniacze, które montuje si¦ w »yªach gªównych,
by wspomagaªy wymian¦ gazow¡.
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Ze "sztucznych cz¦±ci" mo»na zªo»y¢ niemal caªego czªowieka, jednak
sztuczne organy mog¡ stanowi¢ obecnie co najwy»ej uzupeªnienie niedobo-
ru ludzkich narz¡dów, s¡ pomocne w okresie przej±ciowym, przy okresowej
dysfunkcji niektórych narz¡dów, cz¦sto konieczne wobec braku organów z
przeszczepu. Decyduj¡ce w naprawie organów s¡ bowiem przeszczepy, a
badania wykorzystuj¡ce najnowsze pomysªy z biotechnologii m.in. odtwa-
rzania zdrowych narz¡dów z komórek macierzystych pobranych od chorej
osoby wydaj¡ si¦ obiecuj¡ce.

1.3.5 Obrazowanie medyczne

Intensywny rozwój technologiczny kilku ostatnich dekad spowodowaª 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 Study, 2000). Tech-
nologiczne "oczy" pozwalaj¡ na ró»ny sposób si¦ga¢ do wn¦trza ludzkiego
ciaªa, otwieraj¡ nowe mo»liwo±ci w diagnostyce i terapii, ich stosowanie
w wielu przypadkach jest konieczne. Daj¡ olbrzymie mo»liwo±ci poznania,
ci¡gle jednak maj¡ szereg ogranicze«. Poprawna interpretacja obrazów me-
dycznych, mo»liwie czuªa i trafna percepcja zmian wymaga du»ego o±wiad-
czenia i znajomo±ci technicznych uwarunkowa« konkretnegosystemu obra-
zowania.

Tomogra�a komputerowa CT oraz metoda rezonansu magnetycznego
MR pozwalaj¡ wykona¢ badania z submilimetrow¡ dokªadno±ci¡ ukazuj¡c
zró»nicowan¡ informacj¦ przestrzenn¡ okre±lonych cech tkanek (rys. 1.19).
W badaniach tych mo»na rozró»ni¢ tkank¦ mi¦kk¡ i kostn¡, ró» nicowa¢
tkank¦ mi¦kk¡, odczyta¢ przestrzenn¡ struktur¦ naczy«.

Jedno z najnowszych rozwi¡za« tomogra�i rezonansu magnetycznego
pozwala z wysok¡ rozdzielczo±ci¡ zobrazowa¢ caªe ciaªo (2,15m) w 12 mi-
nut, w dowolnej pªaszczy¹nie ci¦cia. Tomogra�a caªego ciaªa jest szczegól-
nie przydatna w ocenie skrzywie« kr¦gosªupa i leczeniu schorze« ko«czyn.
W takich badaniach bardzo dokªadnie mo»na oceni¢ szczegóªymorfologii
drobnych struktur.

Z coraz wi¦ksz¡ dokªadno±ci¡ wykonywane s¡ badania dynamiczne, kon-
trastowe i perfuzyjne. Tomogra�czna rekonstrukcja przestrzennych cech
obrazowanych obiektów pozwala wyznaczy¢ szereg parametrów pojemno-
±ciowych, okre±li¢ wzajemn¡ relacj¦ struktur i dokªadniej oceni¢ zarówno
morfologi¦ jak i �zjologi¦ obrazowanych narz¡dów.

W obrazowaniu funkcjonalnym szczególnie przydatne s¡ techniki me-
dycyny nuklearnej, tomogra�e SPECT i PET, badania scyntygr a�czne.
Jednym z istotnych zastosowa« jest dynamiczna ocena aktywno±ci mózgu
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Rys. 1.19: (¹ródªo: dr Michael Lell, Earlangen).

w badaniu funkcjonalnym PET. Sªuchaj¡c muzyki, ogl¡daj¡c r ysunek czy
rozwi¡zuj¡c zadanie wykorzystujemy ró»ne o±rodki kory mózgowej (pªaty
skroniowy, potyliczny, czoªowy). Szczególnego znaczenianabiera obrazowa-
nie naczy«: 3D obrazowanie struktur drzewa t¦tniczego (CT, MR, USG),
obj¦to±ciowe obrazy naczy« statycznych oraz prezentacja ruchomych struk-
tur naczyniowych (EBCT, spiralne CT, MRA).

Za pomoc¡ funkcjonalnego rezonansu magnetycznego mo»emy tworzy¢
mapy mózgu (aktywno±ci neuronalnej), wyszczególnia¢ w badaniach czyn-
no±ciowych obszary mózgu odpowiedzialne za odbiór bod¹cówzewn¦trz-
nych i kontrol¦ funkcji motorycznych. Warto podkre±li¢, »e jest to badanie
nieinwazyjne, bez ±rodków cieniuj¡cych, a badania wykonywane s¡ coraz
szybciej i dokªadniej.

Nale»y te» wspomnie¢ o obrazowaniu multimodalnym, które pozwala
zªo»y¢ np. informacje o morfologii z bada« CT oraz funkcji z PET i w ten
sposób dokªadnie lokalizowa¢ np. zmiany nowotworowe (widoczne na rysun-
ku zmiany w klatce piersiowej). Budowane s¡ sprz¦»one tomografy PET/CT
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pozwalaj¡ce synchronizowa¢ geometri¦ i czas obu bada«, a w konsekwencji
dokªadniej przestrzennie pasowa¢ informacj¦ z obu modalno±ci. Przykªad
bada« dynamicznych i multimodalnych przedstawiono na rys.1.20.

Stosuj¡c metody odtwarzania powierzchni i obj¦to±ci za pomoc¡ 3D
USG mo»na uzyska¢ efektowne obrazy struktur kostnych dzieci w ªonie
matki, przestrzenny obraz struktur naczyniowych czy kolorowych przepªy-
wów. Systemy ultrasonogra�i 3D powoduj¡ nie tylko korzy±ci natury jako-
±ciowej (lepiej wida¢ morfologi¦ struktur poprzez mo»liwo±¢ przestrzennej
ich interpretacji, jak te» charakterystyk¦ przepªywów i uk rwienia narz¡dów)
i ilo±ciowej (wyznaczanie parametrów obj¦to±ciowych), ale tak»e wprowa-
dzaj¡ nowe mo»liwo±ci diagnostyczne, np. dynamiczn¡ ocen¦sprawno±ci
ko«czyn i ukªadu kostnego dzieci w okresie prenatalnym w badaniach 4D.

Wedªug wybranych rezultatów testów porównawczych bada« 2Di 3D,
przestrzenne badania w¡troby i przewodu »óªciowego dostarczaj¡ 28% do-
datkowej informacji diagnostycznej. W ginekologii i poªo»nictwie niektóre
badania 3D USG mog¡ zast¡pi¢ znacznie dro»sze i zªo»one badania CT i
MRI. Odnotowano 62% wzrost w skuteczno±ci diagnozy pªodowych wad
rozwojowych i ginekologii (brak decyzji faªszywych) oraz popraw¦ dokªad-
no±ci pomiaru parametrów obj¦to±ciowych: bª¡d od 11% do +11% w po-
równaniu z bª¦dem bada« 2D: -14%-+39%).

 

Rys. 1.20: Dynamiczne badania PET, funcjonalnego MR oraz badania mul-
timodalne CT/PET (¹ródªo: Internet).

Radiogra�a dzisiejsza bardzo ró»ni si¦ od bada« z czasów Roentgena.
Powstaj¡ coraz wy»szej jako±ci systemy cyfrowe, doskonalone s¡ sposoby ar-
chiwizacji, transmisji i zarz¡dzania przepªywem informacji obrazowej. Przy-
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kªadem mo»liwo±ci wspóªczesnych systemów radiogra�i s¡ obrazy angio-
gra�czne na rys. 1.21 dokªadnie odtwarzaj¡ce struktur¦ naczyniow¡ dªoni.
Bardzo du»e znaczenie diagnostyczne ma mammogra�a cyfrowa, zwi¦ksza-
j¡ca efektywno±¢ diagnozy w stosunku do analogowych bada« na kliszy,
m.in poprzez wi¦ksze skontrastowanie obrazów i mo»liwo±¢ wspomagania
komputerowego. Systemy cyfrowe pozwalaj¡ zmniejszy¢ dawk¦, zreduko-
wa¢ znacz¡co czas niewygodnych dla pacjentki bada«, ograniczy¢ liczb¦
powtórnych bada«.

W systemach obrazowania wykorzystuje si¦ tak»e elementy gra�ki kom-
puterowej, na podstawie bada« warstwowych odtwarza si¦ wybran¡ po-
wierzchni¦ lub caª¡ obj¦to±¢. Na rys. 1.21 przedstawiono rekonstrukcj¦ sta-
wu ªokciowego z obrazów tomogra�i komputerowej w celu opracowania pro-
tezy dopasowanej do struktury kostnej konkretnego pacjenta. Coraz ch¦t-
niej stosuje si¦ wirtualn¡ endoskopi¦, rekonstruuj¡c z bad a« planarnych
dynamiczne obrazy wn¦trza naczy«, jelit itd. (rys. 1.21).

 

Rys. 1.21: Badanie angiogra�czne dªoni, rekonstrukcja stawu ªokciowego z
obrazów CT oraz wirtualna kolonoskopia (¹ródªo: Internet).

Jako przykªad nowych, niemal kieszonkowych rozwi¡za« systemów ob-
razowania mo»na wspomnie¢ wizualny stetoskop USG do bada« 2D i ko-
lorowego Dopplera, który umo»liwia szybk¡ ocen¦ funkcji lewej komory,
zastawek, rozmiaru komór i wysi¦ku osierdziowego, daje mo»liwo±¢ podj¦-
cia natychmiastowych dziaªa« terapeutycznych [J.R. Roelandt, A personal
ultrasound imager (ultrasound stethoscope): a revolutionin the physical car-
diac diagnosis. European Heart Journal (2002) 23, 523527].
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1.3.6 Informatyka medyczna

Bardzo silnie rozwijaj¡cym si¦ w ostatnich latach zastosowaniem techniki
w medycynie jest informatyka medyczna, narz¦dzia dostarczaj¡ce lekarzo-
wi kompleksowej wiedzy o pacjencie poprzez wykorzystanie skutecznych
metod wyszukiwania, przesyªania i gromadzenia ró»nego typu informacji o
pacjentach w szpitalnych systemach informacyjnych.

Na przykªadzie mammogra�i i radiogra�i pªuc trzeba odnotow a¢ ro-
sn¡ce znaczenie komputerowego wspomagania diagnostyki (CAD) z po-
praw¡ percepcji zmian patologicznych, automatyczn¡ detekcj¡ potencjal-
nych zmian. Proces interpretacji obrazów mammogra�cznychjest niezwy-
kle trudny (stosunkowo du»a liczba decyzji faªszywie pozytywnych, ale te»
faªszywie negatywnych) - bardzo wa»ne przy ocenie informacji z mammo-
gramu jest do±wiadczenie radiologa. Do tej pory nie wyznaczano bowiem
jednoznacznego standardu dla okre±lenia prawidªowego sutka (ocena jest
wzgl¦dna).

Jednym ze sposobów poprawy skuteczno±ci systemów CAD jest pró-
ba normalizacji mammogramów. Opracowano metod¦ SMF (ang.standard
mammogram form), która poprzez modelowanie procesu akwizycji i wydzie-
lenie tkanki gruczoªowej pozwala uzyska¢ posta¢ mammogramu niezale»n¡
od parametrów procesu akwizycji. Mo»na w ten sposób normalizowa¢ me-
tody detekcji zapewniaj¡c ich wysok¡ skuteczno±¢ w silnie zró»nicowanych
przypadkach bada« (badania tej samej kobiety wykonane w dwóch ró»nych
o±rodkach ró»ni¡ si¦ niekiedy bardziej ni» badania dwóch ró»nych pacjentek
wykonanych danym mammografem). Takie rozwi¡zanie próbowano zasto-
sowa¢ w europejskim projekcie rozproszonej bazy danych z inteligentnym
przeszukiwaniem, opartej na nowoczesnej technologii typuGRID, z wbu-
dowanymi narz¦dziami wspomaganie decyzji klinicznych.

Przykªadem wspomagania terapii jest symulacyjne wspomaganie spraw-
no±ci lekarza poprzez rozwi¡zania wirtualnych narz¦dzi i ±rodowisk opera-
cyjnych, przestrzennych obrazów narz¡dów (generowanych za danych rze-
czywistych) do analizy ksztaªtu i morfologii badanych narz¡dów, np. jako
trening przedoperacyjny. Mo»na bezkrwawo uczy¢ (lub sprawdza¢) ró»nych
metod chirurgiczny, obserwowa¢ skutki dziaªa«, symulowa¢stany krytyczne
itd. Mo»na te» przewidywa¢ wariantowo przebieg operacji testuj¡c skutki
podejmowanych w jej trakcie decyzji itp. Automatyczne wspomaganie chi-
rurga w czasie operacji (elementy robotyki) oraz wykorzystanie wiarygod-
nych urz¡dze« obrazuj¡cych przed i w trakcie operacji zapewnia wysok¡
precyzj¦ lokalizacji struktur ukrytych, wyznaczanie traj ektorii bezpiecznej
nawigacji narz¦dzi, lepsz¡ koordynacj¦ oko-r¦ka, krótsze procedury. Zasto-
sowanie wirtualnej endoskopii, tj. obrazów pustych struktur anatomicznych
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(drogi oddechowe, przewód »oª¡dkowo-jelitowy, naczynia krwiono±ne), po-
wstaj¡cych z planarnych bada« 2D CT lub MRI za pomoc¡ technik od-
twarzania obj¦to±ci lub powierzchni pozwala bez ingerencji zabiegowej na
skuteczn¡ diagnoz¦, zaplanowanie terapii, operacji.

1.3.7 Oblicze medycyny jutra

Skrótowo przedstawione przykªady rozwi¡za« technicznychw medycynie
pozwalaj¡ na sformuªowanie trzech zasadniczych kierunkówtechnologicz-
nego rozwoju medycyny: a) doskonalenie narz¦dzi i procedurklinicznych
(diagnostycznych i terapeutycznych, w tym rozwój medycynybazuj¡cej na
dowodach)); b) ksztaªtowanie globalnego, zdrowego spoªecze«stwa wiedzy
medycznej poprzez upowszechnienie ró»nych form cybermedycyny; c) re-
alizacja osobistej opieki medycznej (staªy nadzór, systematyczna kontrola,
opieka domowa, adaptacja urz¡dze«, samodzielna obsªuga przez pacjen-
tów).

Trudno jest obiektywizowa¢, ujednolica¢, uschematyzowa¢sposoby po-
dejmowania decyzji, trudno wi¦c stworzy¢ narz¦dzia do doskonalenia le-
karzy w podejmowaniu decyzji (wi¦kszej ich obiektywizacji, wiarygodno-
±ci). Psychologia mówi o obci¡»eniu (bª¦dzie systematycznym) podejmowa-
nych decyzji, tak»e przez lekarzy. Filozo�a dziaªa« in»ynierów winna przede
wszystkim zakªada¢ pokorne uznanie sªu»ebnej roli techniki wzgl¦dem me-
dycyny. Chodzi o wspomaganie, a nie zast¦powanie, tj. przyj¦cie zaªo»enia,
»e lekarz zawsze jest ostatecznym wery�katorem w procesie diagnostyczno-
terapeutycznym, jest nie do zast¡pienia. Trzeba mu jedyniepomóc w okre-
±lonym zakresie, wzmocni¢ jego mo»liwo±ci i udoskonali¢ prac¦.

Przykªadowo, de Dombal w 1972 roku opracowaª program, którego wy-
nikowe decyzje diagnostyczne byªy bardziej wiarygodne ni»lekarzy (prze-
prowadzono odpowiednie testy w diagnostyce ostrego bólu brzusznego).
Program ten wykorzystywaª dane z podstawowych bada« pacjentów. Le-
karze na podstawie tych samych danych mylili si¦ cz¦±ciej.

Obok skutecznej diagnozy wa»ny jest tak»e sposób zarz¡dzania proce-
sem leczenia pacjenta, wykonywaniem kolejnych bada« i testów, podejmo-
waniem decyzji odno±nie procedur terapeutycznych. Tutaj tak»e zdarzaj¡
si¦ bª¦dy lekarzy.

Kierunkiem dziaªa«, obok coraz doskonalszych metod wspomagania de-
tekcji i diagnozy w nowych obszarach medycyny mo»e by¢ wi¦c komputero-
wo wspomagane nauczanie (CAL, ang.computer-aided learning). Chodzi o
prób¦ przeprowadzania do±wiadcze« nad metodami podejmowania decyzji
w medycynie, aby uksztaªtowa¢ wiedz¦ na temat sposobów podejmowania
takich decyzji. Potrzebne s¡ narz¦dzia, które podejm¡ kryt yczn¡ analiz¦
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sposobów rozwi¡zywania problemów klinicznych, wprowadz¡wizualizacje
caªego procesu podejmowania decyzji o ró»norodnym charakterze i konse-
kwencjach. Powstaj¡ interaktywne, multimedialne ±rodowiska nauczania,
estymacji skutków podejmowanych decyzji. Wskazywane s¡ bª¦dy w po-
dejmowanych dziaªaniach, proponowane s¡ korekty. Mo»na w ten sposób
opieraj¡c si¦ na rzeczywistych, wiarygodnych danych o pacjentach prze-
testowa¢ umiej¦tno±ci lekarza, ucz¡c go jednocze±nie okre±lonego sposobu
podejmowania decyzji, u»ywania obiektywnych kryteriów, uwzgl¦dniania
wyj¡tkowo±ci ka»dego przypadku. Wa»ne s¡ te» narz¦dzia wspomagania
rozumienia �zycznych podstaw procesu akwizycji, wpªywu parametrów te-
go procesu na jako±¢ obrazu. Dobrym przykªadem takiego narz¦dzia jest
VirtualMammo ( www.VirtualMammo.com), stosowany do edukacji w dzie-
dzinie bada« mammogra�cznych. Pozwala on obserwowa¢ zmiany obrazu
radiogra�cznego przy ró»nym napi¦ciu na lampie rentgenowskiej, ró»nej
charakterystyce �lmu, ekspozycji (mo»liwo±¢ ustawienia automatycznej re-
gulacji ekspozycji), przy czym widoczny jest obraz obu piersi.

Przedstawiono zaledwie maªy fragment, sygnalizuj¡cy bogactwo tech-
nicznych rozwi¡za« w medycynie. Wydaje si¦, »e nauka i technika dyna-
micznie zmieniaj¡ oblicze medycyny, dzi± bardziej ni» kiedykolwiek dot¡d.
Podsumowuj¡c, zasadnicze dziaªania wspomagaj¡ce s¡ ukierunkowane na:

� Doskonalenia dziaªa« lekarza:

{ wi¦cej rozumie¢ (badania DNA, badania funkcjonalne mózgu)

{ lepiej widzie¢ (nowoczesne systemy obrazowania, urz¡dzenia re-
jestruj¡ce sygnaªy)

{ mie¢ kompleksow¡ wiedz¦ (cyfrowe systemy akwizycji i groma-
dzenia informacji, informatyka medyczna)

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

{ doskonalej uzupeªnia¢ i zast¦powa¢ (sztuczne organy, protezy,
implanty)

� Oszcz¦dzanie pracy lekarza:

{ koncepcja medycyny automatycznej

{ upowszechnienie wiedzy medycznej (internet, telemedycyna)

{ domowa opieka medyczna

� Uzupeªnianie pracy lekarza:

{ rehabilitacja lecznicza
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{ w zakresie medycyny sportowej Pragn¦ przedstawi¢ interesuj¡ce
przykªady dziaªa« wspomagaj¡cych .....

� Zwi¦kszanie niezawodno±ci pracy lekarza

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

{ na±ladowa¢ naturalny sposób rozumowania lekarza

Ukoronowaniem zabiegów wspomagania jest trafniejsza decyzja lekarza.
Chodzi o umiej¦tne ª¡czenie bogatej wiedzy z faktami dotycz¡cymi danego
przypadku w celu uzupeªnienia pracy lekarza na etapie decyzyjnym. Jest to
zagadnienie trudne, lecz ze wszech miar frapuj¡ce i u»yteczne. Cho¢ mo»na
je sprowadzi¢ do problemu maszyny Turinga, taki kierunek bada« mo»e na
kolejnych etapach przynosi¢ ogromne korzy±ci praktyczne.

W stosowaniu coraz nowocze±niejszych technologii nie chodzi w »adnym
wypadku o redukcj¦ roli lekarza. Poprzez redukcj¦ bª¦dów wy nikaj¡cych z
ludzkiej natury, ograniczenie zb¦dnych zaanga»owa« i wykorzystanie peªni
umiej¦tno±ci lekarza w przypadkach najtrudniejszych, szczególnie wa»nych
diagnostycznie uzyskuje si¦ coraz doskonalszy efekt jego pracy.

Zastrze»enia dotycz¡ w niektórych przypadkach moralnych aspektów
stosowania nowoczesnych technologii. Drug¡ obaw¡ jest powszechno±¢ do-
st¦pu do najnowszych rozwi¡za« techniki w medycynie. Biednych nie sta¢
na nowoczesn¡ opiek¦ zdrowotn¡. Kraje rozwijaj¡ce si¦ musz¡ wydawa¢
olbrzymie pieni¡dze na licencje i tantiemy pozyskuj¡c zagraniczne techno-
logie, co cz¦sto przerasta ich mo»liwo±ci �nansowe i znacznie ogranicza za-
si¦g walki z powszechnym ubóstwem i szerz¡cymi si¦ epidemiami. Mamy do
czynienia z paradoksem, »e w dobie Internetu, lawinowo rosn¡cych mo»li-
wo±ci porozumiewania si¦, upowszechnienia dost¦pu do niezliczonych ¹ródeª
informacji, szanse korzystania z zaawansowanych technologii medycznych
mog¡ by¢ tak nierówne, jak nigdy dot¡d.

1.4 Medycyna bazuj¡ca na dowodach

Na przestrzeni dziejów medycyna byªa uto»samiania ze sztuk¡. W pocz¡tko-
wej fazie rozwoju medycyny podejmowanie decyzji przez ÿlekarza szamana"
odbywaªo si¦ na podstawie ludycznych przes¡dów i wierze«. Wraz z po-
st¦pem wiedzy z zakresu nauk podstawowych i klinicznych, podejmowanie
decyzji medycznych podlegaªo stopniowej racjonalizacji.Przesªanki bazuj¡-
ce na indywidualnych do±wiadczeniach lekarza byªy zast¦powane modelami
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Rys. 1.22: Model post¦powania klinicznego zgodny z paradygmatem me-
dycyny opartej o dowody

decyzyjnymi tworzonymi na przesªanek teoretycznych oraz bada« epidemio-
logicznych. Obserwowany do chwili obecnej trend racjonalizacji decyzji kli-
nicznych doprowadziª do powstawania nowego stylu post¦powania klinicz-
nego nazywanegomedycyn¡ opart¡ o dowody. Zaªo»enia medycyny opartej
o dowody zostaªy sformuªowane w 1980 roku przez McMastera [108]. We-
dªug zasad medycyny opartej o dowody, podejmowanie decyzjiklinicznych
skªada si¦ z nast¦puj¡cych etapów:

1. zapewnienie mo»liwie najbardziej obiektywnej oceny (pomiaru) stanu
zdrowia pacjenta

2. jednoznaczne zde�niowanie problemu klinicznego

3. dokonane krytycznej analizy dost¦pnych metod diagnostycznych w
oparciu o najnowsze pi±miennictwo medyczne

4. wybranie strategii diagnostycznej (lub terapeutycznej) daj¡cej w ±wie-
tle wyników bada« najlepsze wyniki diagnostyczne (terapeutycznej)

5. zastosowanie wybranej metody diagnostycznej (terapeutycznej) do
rozwi¡zywanego problemu klinicznego.

6. wery�kacja poprawno±ci podj¦tych decyzji, ocena skutków podj¦tych
decyzji

Powy»sze zalecenia dotycz¡ce praktyki klinicznej prowadz¡ do modelu
post¦powania klinicznego lekarza, który zostaª przedstawiony na rys. 1.22

Zasadniczym elementem procesu podejmowania decyzji klinicznych jest
systematyczna obserwacja stanu klinicznego pacjenta, sprowadzaj¡ca si¦
explicite lub implicite do pomiaru wybranych cech pacjenta. Odbywa si¦ on
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poprzez: wywiad lekarski, badanie kliniczne pacjenta, badanie laboratoryj-
ne pobranego materiaªu biologicznego, badanie obrazowe. Wzale»no±ci od
specjalno±ci medycznej udziaª poszczególnych skªadowychobserwacji kli-
nicznej jest ró»ny. Przykªadowo, w psychiatrii dominuj¡cym ¹ródªem infor-
macji jest wywiad lekarski, w endokrynologii { oznaczenie st¦»e« hormonów
w surowicy krwi, za± w radiologii { badanie obrazowe.

Obserwacja kliniczna, podobnie jak ka»dy pomiar, jest zawsze obci¡»ona
niepewno±ci¡. ™ródªami niepewno±ci obserwacji klinicznej s¡:

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

� niekompletna informacja uzyskana przez lekarza podczas badania kli-
nicznego (czynniki niezale»ne mog¡ utrudnia¢ badanie, np.tªumienie
tonów serca przez grub¡ warstw¦ tkanki tªuszczowej podczasosªuchi-
wania stetoskopem),

� bª¦dna informacja przekazana przez pacjenta (±wiadoma lubnie±wia-
doma manipulacja pacjenta, unikanie precyzyjnej odpowiedzi na ÿwsty-
dliwe" pytania),

� bª¦dy pomiarowe podczas badania klinicznego, laboratoryjnego lub
obrazowego,

� utrata percepcji b¡d¹ zgromadzonej wcze±niej informacji przez bada-
j¡cego lekarza.

Zebrane wyniki badania klinicznego stanowi¡ wektor danychopisuj¡cy
stan kliniczny badanego pacjenta. Nale»y jednak zauwa»y¢,»e wynik ba-
dania nie musi by¢ to»samy ze oszacowaniem stanu zdrowia. Stwierdzenie
w badaniu radiologicznym przerwania ci¡gªo±ci tkanki kostnej ±wiadczy o
stanie klinicznym { zªamaniu ko±ci. Jednak»e warto±¢ st¦»enia danego hor-
monu w surowicy krwi nie stanowi bezpo±redniej informacji ostanie ukªadu
hormonalnego. Zatem nale»y dokona¢ przeksztaªcenia wektora obserwacji
klinicznych na wektor stanu klinicznego pacjenta. Operacj¦ t¡ nazwano
obserwatorem stanu klinicznego, poprzez analogi¦ do znanego w teorii ste-
rowania poj¦cia obserwatora stanu obiektu [109].

Maj¡c oszacowany wektor danych opisuj¡cy stan kliniczny pacjenta,
mo»emy zbudowa¢ model diagnostyczny pacjenta, który pozwoli nam po-
stawi¢ wªa±ciw¡ diagnoz¦. Model taki jest tworzony implicite w umy±le
lekarza i integruje informacje o stanie klinicznym pacjenta oraz wiedz¦ z
zakresu prawidªowego i patologicznego funkcjonowania organizmu ludzkie-
go. Zadaniem modelu diagnostycznego jest tak»e dokonanie ró»nicowania
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pomi¦dzy ró»nymi rozpoznaniami diagnostycznymi charakteryzuj¡cymi si¦
zbli»onym stanem klinicznym. Przykªadowo (w uproszczeniu), obserwacja
kliniczna: ostry ból za mostkiem; stan kliniczny: niedotlenienie mi¦±nia ser-
cowego; potencjalne diagnozy: zawaª serca lub ostry napad dusznicy bo-
lesnej. Zastosowany model diagnostyczny powinien prowadzi¢ do decyzji
diagnostycznej rozstrzygaj¡cej ostateczne rozpoznanie.

Mo»na wyró»ni¢ trzy rodzaje strategii diagnostycznych. Pierwsz¡ z nich
jest diagnostyka na podstawie pojedynczego testu diagnostycznego. Meto-
da ta stosowana jest bardzo rzadko, w sytuacjach wymagaj¡cych szybkiej
decyzji lub w badaniach przesiewowych. Najcz¦±ciej stosuje si¦ diagnostyk¦
opart¡ o seri¦ szeregowych testów klinicznych, zwi¦kszaj¡c w ten sposób
wiarygodno±¢ diagnostyczn¡.

Je»eli dla danej jednostki chorobowej istnieje zestaw specy�cznych ob-
jawów, mo»liwa jest stratega polegaj¡ca na rozpoznawaniu wzorca (ang.
pattern recognition based diagnosis). Ten sposób diagnostyki cz¦sto jest sto-
sowany w systemach komputerowego wspomagania diagnozy. W koncepcji
medycyny opartej o dowody, komputerowe systemy wspomagaj¡ce diagno-
styk¦ medyczn¡ stanowi¡ jedno z narz¦dzi prac klinicysty. Z najduj¡ one
zastosowanie szczególnie w radiologii przy ocenie przesiewowej zdj¦¢ mam-
mogra�cznych.

Powy»sze strategie diagnostyczne mo»na byªo opisa¢ modelami decyzyj-
nymi typu ÿczarnej skrzynki", gdy» abstrahowaªy od relacji przyczynowo
skutkowych mi¦dzy objawami, a etiopatogenez¡ danej choroby. Podej±cie to
znajduje zastosowanie wówczas, gdy etiopatogeneza choroby jest nieznana,
lub istniej¡ sprawdzone testy diagnostyczne, b¦d¡ce uznanym standardem
klinicznym.

Trzeci¡ strategi¡ diagnostyczn¡ jest diagnoza oparta o analiz¦ wiedzy
pato�zjologicznej i epidemiologicznej, która wykorzystuje rozumowanie de-
dukcyjne (ang. knowledge based diagnosis). Ten sposób podejmowania de-
cyzji diagnostycznych jest szczególnie zalecany, gdy mamydo czynienia
z kazuistyk¡. Obserwacja kliniczna pacjenta prowadzi do niespecy�czne-
go stanu klinicznego (co uniemo»liwia zastosowanie rozpoznanie wzorca)
i jednocze±nie zastosowane testy diagnostyczne prowadz¡ do sprzecznych
decyzji diagnostycznych.

Wybranie odpowiedniej strategii diagnostycznej dla danego pacjenta
tworzy model diagnostyczny. Model ten jest zawsze obci¡»ony niepewno-
±ci¡ estymacji stanu klinicznego pacjenta oraz jego niedokªadno±ci¡, wyni-
kaj¡c¡ z ograniczonej wiedzy ilo±ciowej i jako±ciowej dotycz¡cej etiologii i
patomechanizmów wi¦kszo±ci schorze«.
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Rys. 1.23: Wielokryterialny charakter decyzji klinicznych

Podj¦cie przez lekarza decyzji diagnostycznej pozwala wyznaczy¢ mo-
del terapeutyczny rozpoznanej jednostki chorobowej, uwzgl¦dniaj¡c stan
kliniczny chorego oraz najnowsz¡ wiedz¦ z zakresu farmakologii, chirurgii
oraz rehabilitacji. Analiza tego modelu prowadzi do wybrania mo»liwie naj-
skuteczniejszej i mo»liwie najmniej szkodliwej (inwazyjno±¢, skutki uboczne
leków) decyzji terapeutycznej. Globalnym wska¹nikiem celu wszystkich de-
cyzji podejmowanych przez lekarza jest odzyskanie przez pacjenta zdrowia
lub stanu maksymalnie zbli»onego do zdrowia.

Wedªug paradygmatu medycyny opartej o dowody, ka»da decyzja kli-
niczna musi by¢ podejmowana na podstawie bilansu argumentów i kontrar-
gumentów zwi¡zanych z dan¡ decyzj¡. Zgodnie z modelem przedstawionym
na rys. 1.23 decyzje kliniczne maj¡ charakter wielokryterialny. Musz¡ one
uwzgl¦dnia¢: stan kliniczny pacjenta, przesªanki wynikaj¡ce z najnowszej
wiedzy medycznej, preferencje i mo»liwo±ci pacjenta oraz ograniczenia bio-
etyczne. Spo±ród wymienionych czterech uwarunkowa« podejmowania de-
cyzji, tylko jedno dostarcza jednoznacznych wskazówek. S¡to uwarunkowa-
nia bioetyczne regulowane przez odpowiednie przepisy prawa i deontologii
lekarskiej. Przesªanki dostarczane przez kliniczne obserwacje pacjenta s¡
obci¡»one bª¦dami pomiarowymi. Wskazania wynikaj¡ce z aktualnej wie-
dzy medycznej s¡ obci¡»one bª¦dami zastosowanych modeli. Zkolei uwa-
runkowania decyzyjne uwzgl¦dniaj¡ce preferencje pacjenta mog¡ by¢ tak»e
obarczone bª¦dem samo±wiadomo±ci chorego.

Wprowadzenie do codziennej praktyki lekarskiej zasad medycyny opar-
tej o dowody przyczynia si¦ do standaryzacji metodologii podejmowania
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decyzji lekarskich. Przedstawiony model post¦powania klinicznego jest po-
mostem mi¦dzy sztuk¡ lekarsk¡ a medycyn¡ naukow¡ wspomagan¡ techni-
k¡. Na ka»dym etapie proces decyzji klinicznych mo»e by¢ wspierany przez
zaawansowane systemy komputerowego wspomagania decyzji.

1.5 Informacja, inteligencja, komputer

1.5.1 Informacja

Jeste±my ±wiadkami ery informacji o technologicznych podstawach, któ-
r¡ charakteryzuje intensywny rozwój spoªecze«stwa informacyjnego, prze-
ksztaªcaj¡cego si¦ stopniowo w spoªecze«stwo szeroko dost¦pnej (tzw. wol-
nej) wiedzy. Wobec rosn¡cej roli Internetu mo»na mówi¢ równie» o zjawisku
tworzenia si¦ spoªecze«stwa sieciowego (prace Castellsa [1]). Coraz wi¦k-
sze znaczenie rozwoju technologicznego, zdominowanego przez zagadnienie
efektywnej wymiany informacji oraz ±wiata nauk przyrodniczych i ±cisªych
wida¢ chocia»by w propozycjach tzw. trzeciej kultury [2].

Statystyczna teoria informacji jest znacznie cz¦±ciej wykorzystywana w
metodach efektywnej reprezentacji i analizy danych, jednak w nowocze-
snych rozwi¡zaniach coraz wi¦ksz¡ rol¦ odgrywa semantyczny aspekt infor-
macji. Semantyczna analiza obrazów, ekstrakcja informacji diagnostycznej
staje si¦ najwa»niejszym elementem metod komputerowego wspomagania
diagnozy.

Teoria statystyczna

Prace C. Shannona sprzed ponad 50 lat okre±liªy matematyczne podsta-
wy statystycznej teorii informacji formalizuj¡c m.in. poj ¦cia statystycznego
¹ródªa informacji z modelem procesu losowego o ci¡gªym zbiorze warto±ci,
entropii jako miary informacji, znieksztaªce« ¹ródeª informacji.

Zaproponowany przez Shannona opis informacji znalazª powszechne za-
stosowanie w ró»nych dziedzinach nauki, m.in. w biologii, medycynie, �lo-
zo�i. Wyst¦puje w nim stochastyczne rozumienie informacji jako "poziomu
niepewno±ci" odbiorcy zwi¡zanej z analiz¡ dost¦pnych danych. Trudno pod-
wa»y¢ ogromne znaczeniem teorii Shannona w rozwoju wspóªczesnej nauki.
Jednak warto zwróci¢ uwag¦ na ograniczenia tej teorii, szczególnie w zakre-
sie uproszczonych, nierealistycznych zaªo»e« statystycznych oraz poprzez
pomini¦cie semantyki w de�niowaniu ¹ródeª informacji.

W statystycznej teorii informacji dominuje skªadniowy (syntaktyczny)
aspekt informacji. Nie prowadzi si¦ rozwa»a« dotycz¡cych prawdziwo±ci
czy u»yteczno±ci danych. Informacja rozumiana jest wtedy jako rozwa»any
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ci¡g symboli ¹ródªa informacji nad ustalonym alfabetem z ogólnie przyj¦t¡
warto±ci¡ semantyczn¡ (znaczeniem).

Teoria semantyczna

W niektórych przypadkach semantyka obrazów odgrywa na tyleznacz¡c¡
rol¦ w interpretacji (u»ytkowaniu, odczytaniu zawartej in formacji) przeka-
zywanych danych, »e powinna stanowi¢ wa»ny element w procesie optyma-
lizacji algorytmów kompresji jako "uzupeªnienie" statystycznej teorii infor-
macji. Wa»nym obszarem zastosowa« jest tutaj obrazowanie medyczne.

Dwa zasadnicze cele teorii Shannona to: a) obliczanie ilo±ci informacji
dostarczanej przez ¹ródªa mo»liwie wiernie opisuj¡ce przesyªane dane, b)
opracowanie efektywnych kodów bazuj¡cych na wªa±ciwych modelach staty-
stycznych ¹ródeª informacji. Oba te elementy wymagaj¡ ustalenia znacze«
pojedynczej danej, kontekstu jej wyst¡pienia, charakteru reprezentowanej
informacji.

Nale»y tutaj odwoªa¢ si¦ do podstaw ogólnej teorii informacji, w której
wyst¦puje poj¦cie semantycznej teorii informacji. Pocz¡t ki tej teorii stano-
wi¡ prace Bar-Hillela i Carnapa [?] równie» z lat 50 zeszªego wieku, a istot¡
jest okre±lanie dodatkowo znaczenia poszczególnych symboli alfabetu ¹ró-
dªa informacji. Wykorzystanie ontologicznych i aksjologicznych aspektów
rozumienia informacji jest trudne do przeªo»enia na formalny i algoryt-
miczny opis modeli ¹ródeª informacji, jednak wykorzystanie elementów tych
teorii wydaje si¦ konieczne w takich zastosowaniach jak np.analiza, rekon-
strukcja i indeksowanie tre±ci obrazów medycznych w sposóbwiarygodny
diagnostycznie.

Algorytmiczne wykorzystanie zasad semantycznej teorii informacji mo-
»e by¢ nieco ªatwiejsze poprzez skorzystanie z tych metod matematycz-
nych, które uªatwi¡ semantyczn¡ selekcj¦ w algorytmach rozpoznawania.
Chodzi tu o wykorzystanie analizy funkcjonalnej, które pozwala w wi¦k-
szym uwolni¢ si¦ od nierealistycznych zaªo»e« statystycznych dobieraj¡c
bazy przeksztaªce« przybli»aj¡cych efektywnie lokalne, chwilowe wªa±ciwo-
±ci sygnaªu. Uªatwia to tak»e dostosowanie metody analizy do semantyki
¹ródªa informacji poprzez wi¦ksze uporz¡dkowanie informacji (zhierarchi-
zowanie jej opisu) i dokªadniejszy jej opis (czasow¡ charakterystyk¦ wielu
skal uªatwiaj¡c¡ rozdzielenie sygnaªu od szumu) w nowej dziedzinie prze-
ksztaªcenia.

W latach 50 zeszªego stulecia powstaªa "moskiewska szkoªa teorii infor-
macji" z jej najznakomitszym przedstawicielem A.N. Koªmogorowem. Obok
probabilistycznych sposobów modelowania ¹ródeª informacji wykorzystano
tam tak»e teori¦ przybli»ania (aproksymacji) ¹ródeª z wykorzystaniem me-
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tod analizy funkcjonalnej. Stochastyczny proces opisuj¡cy ¹ródªo informacji
zast¡piony jest przez klas¦ funkcji (sygnaªów) f okre±lonych w dziedzinieT.
Dowolna funkcja jest aproksymowana i dyskretyzowana przezkoder za po-
moc¡ sieci aproksymacji. Sie¢ aproksymacji wedªug koncepcji Koªmogorowa
[?] jest zbiorem funkcji mo»liwie zupeªnym i maªo-licznym (kontrolowanym
przez inne poj¦cie entropii), aproksymuj¡cym istotne cechy sygnaªów (funk-
cji) ¹ródªowych. Kryteria doboru i optymalizacji postaci s ieci formuªowane
jako minimalizacja bª¦du przybli»enia de�niuj¡ proces rep rezentacji (mo-
delowania) danych z dopuszczeniem strat.

Na poziomie ogólno±ci proponowanym przez teori¦ Koªmogorowa bar-
dzo niewiele mo»na powiedzie¢ o strukturze optymalnej dla danego pro-
blemu sieci aproksymacji. Chocia» alternatywna teoria opisu informacji nie
prowadzi to dokªadnych oszacowa« relacji zªo»ono±ci modelu ¹ródªa do ilo-
±ci reprezentowanej informacji, to jest istotna ze wzgl¦duna sugesti¦ funk-
cjonalnego modelowania ¹ródeª. Chodzi o wyznaczenie efektywnych baz
przeksztaªce« obrazów w celu lepszego opisu informacji.

Wykorzystanie do±wiadcze« semantycznej teorii informacji, dodatkowo
coraz doskonalszej wiedzy medycznej na temat zasad percepcji psychowizu-
alnej danych obrazowych i obiektywizacji metod ich interpretacji pozwala
konstruowa¢ doskonalsze sposoby selekcji i porz¡dkowaniaanalizowanej in-
formacji na podstawie optymalizowanych metod opisu danych(du»a rola
analizy funkcjonalnej, przede wszystkim analizy harmonicznej, czyli anali-
zy funkcji z wykorzystaniem transformacji o bazie wielu skal dobieranej w
przestrzeni czas-cz¦stotliwo±¢).

1.5.2 Inteligencja

W roku 1883 F. Galton twierdziª maªo wnikliwie: inteligencja to podsta-
wowa zdolno±¢ umysªu, decyduj¡ca o sukcesie jednostki w ÿwalce o byt".
Znacznie trafniej de�niowaª to poj¦cie A. Binet (1905): int eligencja to
przede wszystkim zdolno±¢ do wydawania trafnych s¡dów, zwªaszcza w od-
niesieniu do problemów i sytuacji dnia codziennego. Warte podkre±lenia
jest bardzo praktyczne rozumienie inteligencji. Inteligencj¦ uto»samiano ze
sprawno±ci¡ w zakresie: 1)rozumienia sªów, 2)u»ywania sªów ("pªynno±¢
sªowna"), 3)posªugiwania si¦ liczbami, 4)zapami¦tywania, 5)szybko±ci spo-
strzegania, 6)rozumowania przez indukcj¦, 7)wyobra¹ni przestrzennej (jest
to 7 pierwotnych zdolno±ci umysªowych).

Inteligencja (sªownikowo) to cecha umysªu odpowiadaj¡ca za sprawno±¢
w zakresie my±lenia, rozwi¡zywania problemów i innych czynno±ci poznaw-
czych. Od poziomu inteligencji zale»y poprawno±¢ rozumienia zªo»onych
problemów i skuteczno±¢ poszukiwania trafnych rozwi¡za«,a tak»e spraw-
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no±¢ dziaªania w warunkach trudnych, nieznanych, przy silnych ogranicze-
niach, w stresie. Inteligencja to sprawne uczenie si¦, my±lenie abstrakcyjne,
adaptacja do bie»¡cej sytuacji, podejmowanie skutecznychdecyzji, ale i
±wiadomo±¢.

Sztuczna inteligencja

Sztuczna inteligencja kojarzona jest z maszyn¡ my±l¡c¡, czyli s¡ to meto-
dy, algorytmy, urz¡dzenia posiadaj¡ce funkcje ludzkiego umysªu. Inaczej,
sztuczna inteligencja jest nauk¡ o maszynach wykonuj¡cychzadania, które
wymagaj¡ inteligencji, gdy s¡ rozwi¡zywane przez czªowieka.

Wedªug sªownika PWN inteligencja sztuczna , ang. arti�cial intelli-
gence (AI), to dziaª informatyki, którego przedmiotem jest badanie reguª
rz¡dz¡cych tzw. inteligentnymi zachowaniami czªowieka, tworzenie mode-
li formalnych tych zachowa« i w rezultacie implementacji (algorytmów,
programów, sprz¦tu) komputerowych symuluj¡cych te zachowania. Do za-
chowa« inteligentnych zalicza si¦ przede wszystkim postrzeganie, rozpo-
znawanie, uczenie si¦, operowanie symbolami, posªugiwanie si¦ j¦zykiem,
rozwi¡zywanie problemów, kreatywno±¢ (twórczo±¢, oryginalno±¢) i in.

Realizacje komputerowe wykorzystuje si¦ do rozpoznawaniaksztaªtów
(np. pisma, elementów obrazów), d¹wi¦ków (np. mowy), do gry (np. w
szachy), dowodzenia twierdze«, w celu komponowania muzyki, tªumacze-
nia testów, formuªowania ekspertyz (ocen, opinii), sterowania robotami,
zªo»onymi procesami technologicznymi, a nawet do sugerowania prostych
diagnoz lekarskich.

Toczy si¦ spór o ±wiadomo±¢, tj. mo»liwo±¢ wytworzenia ±wiadomych
systemów sztucznej inteligencji. Wielu przedstawicieli nauki o procesach
poznawczych (ang.cognitive science), m.in. M. Minsky, widzi tak¡ mo»li-
wo±¢, za± sceptycy (m.in. J.R. Searle, R. Penrose) twierdz¡, »e ±wiadomo±¢
jest jedyn¡ w swoim rodzaju wªa±ciwo±ci¡ ludzkiego mózgu, który nie przy-
pomina w dziaªaniu komputera.

Komputer (nie)mo»e by¢ inteligentny

Poniewa» termin "inteligencja" trudno precyzyjnie zde�ni owa¢, zmierzy¢,
jednoznacznie oceni¢, Turing zaproponowaª test oceny subiektywnej z kry-
terium wery�kacji: nie sposób odró»ni¢ komputera od czªowieka na pod-
stawie udzielanych odpowiedzi. Celem jest stwierdzenie, czy maszyna jest
inteligentna. Osoba oceniaj¡ca zadaje pytania, na które odpowiadaj¡ w
sposób anonimowy maszyna oraz czªowiek. Je±li maszyna zostanie uznana
za czªowieka, to mo»na o niej powiedzie¢, »e jest inteligentna.
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1.5.3 Wspomaganie diagnostyki obrazowej

Niew¡tpliwie wspomaganie metodami komputerowymi obrazowej diagno-
styki medycznej nale»y w du»ym stopniu do obszaru sztucznejinteligen-
cji. Wyst¦puje przede wszystkim wykorzystanie wielu wspólnych sposobów
analizy danych, algorytmów przetwarzania, detekcji i klasy�kacji informa-
cji. Jednak równie istotne jest stosowanie teorii przetwarzania obrazów, do-
starczaj¡cej narz¦dzi ekstrakcji informacji i modelowani a percepcji zmian
w obrazach. Trzecim niezwykle wa»nym elementem jest wykorzystanie wie-
dzy medycznej, charakterystyki subiektywnych ocen zmian,procesu inter-
pretacji obrazów i wery�kacji ocen w niepowtarzalnych uwarunkowaniach
klinicznych.

Zadania stawiane przed systemami wspomagania s¡ wymagaj¡ce. Kilka
problemów wa»nych z medycznego punktu widzenia, których nie sposób
zalgorytmizowa¢ w sposób wiarygodny to:

� Poprawa warunków pracy ("okulary" - wi¦ksza zdolno±¢ postrzegania,
usprawnienie pracy, wyznaczenie parametrów obliczeniowych):

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

{ wyszukiwanie, semantyczny opis (indeksowanie, gromadzenie, prze-
syªanie) informacji diagnostycznej

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

{ liczbowa (parametryczna) charakterystyka struktur wykry tych

� Zwi¦kszenie czuªo±ci ("wi¦ksza czujno±¢"):

{ selekcja cech istotnych diagnostycznie

{ obiektywizacja: diagnozy, oceny, procesów podejmowania decyzji

{ rozpoznawanie, wskazywanie symptomów

� Zwi¦kszenie trafno±ci ("wzrost nieomylno±ci"):

{ wspomaganie decyzji

{ planowanie: terapii

{ kontrola: leki

{ sterowanie i monitorowanie

{ prognozowanie

{ uczenie lekarzy
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Jak dot¡d stosowanie metod komputerowego wspomagania w medycz-
nej diagnostyce obrazowej jest rzadkie. Powodów takiego stanu rzeczy jest
wiele. Przede wszystkim jest to zagadnienie zªo»one, niepoddaj¡ce si¦ for-
malnej czy numerycznej obiektywizacji, cierpi¡ce na brak standardów, bar-
dzo silnie zale»ne od czynnika ludzkiego. S¡ jednak obszaryw medycynie,
gdzie metody te s¡ z sukcesem wykorzystywane od wielu lat.

Przykªady znanych zastosowa« metod komputerowego wspomagania
medycyny:

� Inteligentne wspomaganie decyzji: diagnozy medyczne, zalecenia do-
datkowych testów, decyzje w nagªych przypadkach;

� Klasy�kacja struktur: rozpoznawanie symptomów, klasy�ka cja stanu
zdrowia, zachowa« czªowieka, sensu wypowiedzi;

� Kontrola: sprawdzanie dawek leków, mo»liwych interakcji leków, po-
tencjalnych przeciwwskaza«;

� Planowanie: terapii, diety, optymalizacja dziaªa« w trakcie jej prze-
biegu;

� Sterowanie: urz¡dze« podtrzymuj¡cych funkcje »yciowe, monitorowa-
nie stanu pacjenta i ostrzeganie w sytuacjach kryzysowych;

� Analiza obrazów: rozpoznawanie i interpretacja obrazów z aparatury
medycznej, kontrola jako±ci obrazu;

� Detekcja regularno±ci: wykrywanie niebezpiecznych symptomów w sy-
gnaªach EKG, EEG i innych;

� Separacja sygnaªów z wielu ¹ródeª: oczyszczanie obrazów z szumów,
�ltracja sygnaªów elektrycznych (np. mrugania powiek z EEG);

� Prognozowanie: rozwoju choroby;

� Gry strategiczne: uczenie si¦ na bª¦dach w symulowanej rzeczywisto-
±ci;

� Szukanie wiedzy w medycznych bazach danych, wniosków z obserwa-
cji, inteligentne szukanie informacji (szukanie semantyczne);

� Selekcja cech: na co warto zwróci¢ uwag¦;

� Redukcja wymiarowo±ci problemu, mo»liwo±ci ogl¡dania danych w
relacji do innych;
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� Optymalizacja wielokryterialna i optymalne speªnianie ogranicze«;

� Zrozumienie umysªu: do±wiadcze« psychologicznych, sposobu rozu-
mowania i kategoryzacji, poruszania si¦ i planowania, procesów ucze-
nia - przydatne ka»demu;

� Opieka pooperacyjna (wymaga du»ego do±wiadczenia), wspomaganie
decyzji w oparciu o monitorowanie symptomów i obserwacj¦ oczeki-
wanych zmian;

� Okre±lenie skªadu pozajelitowego od»ywiania noworodków na oddzia-
ªach intensywnej opieki (system ekspertowy);

� Zarz¡dzanie systemem sztucznego oddychania dla oddziaªówinten-
sywnej opieki (system ekspertowy).

� Inne ....



Rozdziaª 3

‘rodowisko: centra radiologii
cyfrowej, PACS, RIS,
telemedycyna, CAD

3.1 Centra radiologii cyfrowej

Wspóªczesne trendy technologicznie warunkuj¡ce rozwój radiologii to:

� ±rodowisko w peªni cyfrowe, czyli zintegrowane medyczne systemy
informacyjne;

� wª¡czenie wszystkich oddziaªów szpitala (w tym centrum radiologii)
w kompleksow¡ sie¢ gromadzenia i wymiany informacji - szpitalny
system informacyjny (HIS);

� powszechny dost¦p sieciowy, Internet;

� rozwój telemedycyny (w tym teleradiologii, telekonsultacji, teledia-
gnozy);

� doskonalenie zintegrowanych systemów obrotu informacj¡ obrazow¡
(typu PACS-RIS);

� rozwój nowoczesnych metod zarz¡dzania przepªywem informacji (w
tym zabezpieczenia, standaryzacja procedur wymiany, synchronizacji
etc.).

Podstawowe elementy zintegrowanego ±rodowiska informacyjnego to PACS,
RIS, HIS, CAD, telemedycyna, rozliczenia, statystyka i nadzór, standardy
DICOM, HL-7.

51
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3.1.1 Klucz: radiogra�a cyfrowa

De�nicja 3.1 Radiologia
Radiologia to nauka zajmuj¡ca 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 zastosowane do
prze±wietleniowych bada« rentgenowskich.
2

De�nicja 3.4 Centrum radiologii cyfrowej
Centrum radiologii cyfrowej to zintegrowane ±rodowisko akwizycji, groma-
dzenia, wymiany, wizualizacji, przeszukiwania, opisu bada« obrazowych z
komputerowym wspomaganiem diagnostyki.
2

Kluczem do o±rodków radiologicznych w peªni cyfrowych jestradiogra�a
cyfrowa. Udziaª radiogra�i w rynku bada« obrazowych jest dominuj¡cy
(3.1).

3.1.2 Szpitalny system informacyjny HIS

De�nicja uproszczona (wst¦pna) : HIS to zbiór komputerowych aplikacji wy-
korzystywanych przez wszystkie oddziaªy szpitalne (w tym wyspecjalizowa-
ne).

De�nicja ideowa (docelowa): HIS to zintegrowany system obiegu infor-
macji (obsªugi informatycznej) szpitala. Podstawowe cechy systemu szpital-
nego to: otwarto±¢, zªo»ono±¢, moduªy, sprz¦ganie, standaryzacja, dost¦p-
no±¢, niezawodno±¢. Do zada« nale»y rejestracja, nadzór ruchu pacjentów,
zlecenia, stosowanie leków, wyniki bada« (laboratoria, radiologia, teleme-
tria, intensywny nadzór), opisy i zalecenia, raportowanie, kosztorysy itp.

HL7

Jest to norma de�niuj¡ca przesyªanie (wymian¦) danych (inf ormacji) tek-
stowych w medycznych ±rodowiskach informacyjnych (informatycznych).
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Rys. 3.1: Podziaª rynku obrazowych bada« medycznych.

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

� wymiana informacji za pomoc¡ transakcji (bloków danych) zªo»onych
z segmentów (tj. pól, elementów pól, podelementów pól)

� najwa»niejsze segmenty: pocz¡tek-aplikacja wysyªaj¡ca iodbieraj¡ca
(MSH), nagªówek transakcji (MSG), dane pacjenta (PID), dane z po-
bytu w szpitalu (PV1), tre±¢ zlecenia (ORC), dane zlecenia (OBR),
wyniki bada« (OBX), potwierdzenie odbioru (MSA), uwagi i ko men-
tarze (NTE)

� kodowanie znaków w ASCII oraz kodów narodowych

� wymiana poprzez zdarzenia (przesªanie) i potwierdzenia odbioru

3.1.3 Radiologiczny system informacyjny RIS

Jest to system zapewniaj¡cy (wspomagaj¡cy) obsªug¦ 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 materiaª, obsªuga magazynu

� raporty

� statystyka, rozliczenia

�

Podstawowym zaªo»eniem uzasadniaj¡cym istnienie takich systemów jest
mo»liwie ±cisªa integracja ze ¹ródªami danych obrazowych (zarz¡dzanymi
poprzez PACS) oraz sieci¡ stacji diagnostycznych.

3.1.4 Systemy archiwizacji i transmisji obrazów

Historyczny rozwój tych systemów mo»na zamkn¡¢ w nast¦puj¡cych eta-
pach:

� PACS I generacji dziaªaj¡ce wedªug schematu: ¹ródªo bada« obra-
zowych ! transmisja (sie¢) ! archiwum (serwer) ! stacja diagno-
styczna;

� PACS II generacji: wi¦ksza standaryzacja oraz zarz¡dzanieinformacj¡
(DICOM);

� PACS III generacji: dodatkowo wykorzystanie metod CAD, kontroli
jako±ci obrazowania i wymiany danych, przeszukiwanie bazyobrazo-
wej po zawarto±ci.

Celem systemów archiwizacji i transmisji obrazów jest obsªuga informa-
tyczna procedur (zada«) wykonywanych w ramach diagnostykiobrazowej
w zakresie danych obrazowych. Elementami wykorzystywanymi w PACS
s¡ systemy obrazowania, monitory, serwery zapasowe, archiwa - magazyny
danych, drukarki, skanery, czytniki itp.

Koncepcja systemu archiwizacji i transmisji obrazów (ang. PACS) po-
chodzi z lat osiemdziesi¡tych. Pierwsze rozwi¡zania tego typu zbiegªy si¦
w czasie z rewolucj¡ komputerów osobistych, które staªy si¦dostatecznie
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tanie i proste w obsªudze, by sta¢ si¦ narz¦dziem pracy lekarzy i sªu»b
medycznych. Szybki rozwój technologiczny, umo»liwiaj¡cyzapis obrazów
diagnostycznych w postaci cyfrowej, zmieniª sposób ich analizy oraz przy-
czyniª si¦ do ich reorganizacji, archiwizacji i ªatwiejszej dystrybucji. Obrazy,
wcze±niej otrzymywane jedynie na materiaªach ±wiatªoczuªych, zacz¦ªy by¢
przechowywane na ró»nego rodzaju no±nikach magnetycznych, magneto-
optycznych. Oprócz korzy±ci wynikaj¡cych z samej formy archiwizacji ma-
my szereg korzy±ci z mo»liwo±ci komputerowego przetwarzania tak zapisa-
nych obrazów - oprócz samego wy±wietlania nale»y do nich mo»liwo±¢ ich
przesªania, zarówno pomi¦dzy ró»nymi punktami np. tego samego szpitala,
jak i pomi¦dzy szpitalami. Skraca to czas dost¦pu do informacji obrazowej
oraz redukuje koszty.

3.1.5 PACS pierwszej generacji

Jak ju» wspomniano, systemy PACS swoje korzenie maj¡ w latach osiem-
dziesi¡tych, kiedy to zrodziªa si¦ koncepcja systemu archiwizacji i transmisji
obrazów. Pó¹niej zostaªa ona okre±lona mianem systemu PACSpierwszej
generacji. Wedªug tej koncepcji system zapewniaª transmisj¦ obrazów po-
przez sie¢ komputerow¡ ze punktu akwizycji do miejsca archiwizacji. Stam-
t¡d obrazy mogªy zosta¢ przesªane do jednostek komputerowych zdolnych
do ich wy±wietlania i przetwarzania.

PACS pierwszej generacji zawieraª wi¦c 4 gªówne elementy skªadowe:
[73]

� stacje akwizycyjne

� serwer

� stacje robocze

� sie¢ komputerow¡

Stacje akwizycyjne odpowiedzialne s¡ za rejestracj¦ obrazów w postaci
cyfrowej. Do najcz¦±ciej spotykanych rodzajów stacji akwizycyjnych nale»¡:

� tomografy komputerowe (computed tomography - CT)

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

� rezonans magnetyczny (magnetic resonance - MR)

� radiogra�¦ komputerow¡ ( computed radiography - CR)
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� ultrasonogra�¦ ( ultrasonography - USG)

Cz¦sto spotykane jest te» wprowadzanie do PACS obrazów zarejestro-
wanych na klasycznych no±nikach i nast¦pnie poddanych skanowaniu.

W systemach pierwszej generacji zadaniem serwera jest zarz¡dzanie
przysyªanymi obrazami, ich dystrybucja do stacji diagnostycznych oraz ar-
chiwizacja. Warto wspomnie¢ w tym momencie o wadze i sporej ilo±ci pro-
blemów zwi¡zanych wªa±nie z archiwizacj¡. Przede wszystkim mamy tu do
czynienia z bardzo du»¡ ilo±ci¡ informacji. Typowy obraz mammogra�czny
to kilka tysi¦cy na kilka tysi¦cy punktów, z kilkunastoma bi tami na piksel.
Inne modalno±ci to bardzo cz¦sto caªe sekwencje obrazów. Šatwo wi¦c sobie
wyobrazi¢ skal¦ problemu dla wi¦kszego o±rodka obrazowania medycznego.
Typowo stosowanymi no±nikami w jednostce archiwizuj¡cej byªy szybkie
dyski magnetyczne, ta±my magnetyczne oraz pami¦ci magneto-optyczne.
Wybór typu no±nika byª kompromisem mi¦dzy cen¡ a czasem dost¦pu do
informacji. Wysoka cena pami¦ci magnetycznej oraz dªugi czas dost¦pu dla
pami¦ci ta±mowej sprawiaªy, »e rozs¡dnym kompromisem byªystacje wie-
lodyskowe(ang. jukebox) wykorzystuj¡ce dyski magneto-optyczne. Pojem-
no±ci tych stacji wahaªy si¦ od kilkuset gigabitów do kilku terabitów[73]. Z
pewno±ci¡ te» szybk¡ popularno±¢ uzyskaj¡ no±niki optyczne, bazuj¡ce na
technologii stosowanej w pªytach DVD, co daje nadzieje na tanie i daj¡ce
rozs¡dny kompromis mi¦dzy szybko±ci¡ dost¦pu i pojemno±ci¡, rozwi¡za-
nie.

Stacje robocze przeznaczone do wy±wietlania i przetwarzania obrazów,
wyposa»one byªy w jeden lub kilka monitorów o rozdzielczo±ci od 512 do
2048 linii. Monitory o rozdzielczo±ci 512 linii wykorzystywano gªównie do
wst¦pnego przegl¡du obrazów. Monitory ±redniej rozdzielczo±ci (ok. 1024
linii) wykorzystywane byªy do analizy obrazów TK, MR, USG, SPECT.
Monitory o wysokiej rozdzielczo±ci byªy wykorzystywane doszczegóªowej
analizy obrazów CR oraz w analizie porównawczej bada« pochodz¡cych z
ró»nych moduªów akwizycyjnych.[73]

Do transmisji obrazów wewn¡trz szpitala lub pomi¦dzy nimi s tosowano
ró»norodne rozwi¡zania, najcz¦±ciej jednak byªy one oparte o Ethernet lub
FDDI (Fiber Distributed Data Transfer). Szczegóªowy dobór protokoªu ko-
munikacyjnego zale»aª jednak od producenta systemu i byª cech¡ wysoce
zindywidualizowan¡.

3.1.6 PACS drugiej generacji

PACS pierwszej generacji powstawaª jako system do przesyªania i archi-
wizacji obrazów. Jednak wraz z rozwojem i coraz ±mielszym wkraczaniem
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techniki komputerowej do ró»nych obszarów dziaªalno±ci szpitala narodzi-
ªa si¦ koncepcja systemu PACS drugiej generacji. Rozszerzaon standard
pierwszej generacji o standaryzacj¦ formatu protokoªów komunikacyjnych
oraz okre±la mechanizmy zarz¡dzania danymi.

Ten rozwój systemów PACS pozostawaª w ±cisªym zwi¡zku ze standar-
dem umo»liwiaj¡cym wspóªprac¦ urz¡dzeniom ró»nych producentów. Na
pocz¡tku lat 80 American College of Radiology i National Electrical Manu-
facturers Association ustanowili wspólnie standard ACR-NEMA w wersji
1.0 oraz 2.0, de�niuj¡cy format zbioru danych oraz protokóª komunikacyjny.
Z pocz¡tkiem lat 90 ACR-NEMA zostaª rozszerzony do standardu DICOM
3.0 (Digital Imaging and Communication in Medicine). Standaryzacja ob-
j¦ªa trzy obszary:[73]

� Archiwum (baza danych, formaty, serwer)

� Komunikacja (protokoªy, serwer, konwertery)

� Integracja PACS w medycznych systemach informacyjnych (serwer)

Szczególnie ten ostatni punkt - integracja PACS-u z innymi systema-
mi informacyjnymi w szpitalu nale»y uzna¢ za kluczowy. Integracja z HIS
(Hospital Information System) i RIS (Radiological Informa tion System)
znacz¡co rozszerza zakres funkcji realizowanych przez serwer PACS, który
poza archiwizacj¡ i udost¦pnianiem danych obrazowych peªni równie» funk-
cj¦ o±rodka zarz¡dzaj¡cego baz¡ danych. Coraz bardziej wyszukane funkcje
wyszukiwania i zarz¡dzania informacj¡ obrazow¡ (jak wyszukiwanie ob-
razów po zawarto±ci, ang. content-based image retrieval) powoduj¡ coraz
bardziej znacz¡ce rozszerzaj¡ mo»liwo±ci i funkcje serwera PACS (rys. 3.2).

3.1.7 Integracja HIS-PACS

Integracja systemów PACS z innymi rozwi¡zaniami wynika z idei jednokrot-
nego wprowadzania tej samej informacji. Z punktu widzenia u»ytkownika
systemu informatycznego w szpitalu niezrozumiaªa jest konieczno±¢ wpro-
wadzania tej samej informacji (jak np. dane osobowe pacjenta) kilkukrotnie,
do ró»nych z technicznego punktu widzenia systemów. Cho¢bywspomnia-
ne dane osobowe - powinny by¢ wprowadzone do systemu jednokrotnie, w
momencie rejestracji, i by¢ dost¦pne we wszystkich elementach systemu w
których s¡ potrzebne.

Generalnie rzecz bior¡c, integracji systemów sªu»¡ dwa standardy: HL7
oraz DICOM. Standard HL7 (Health Level 7) jest standardem wymiany
danych cyfrowych pomi¦dzy instytucjami medycznymi. Jego podstawowym
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Rys. 3.2: Schemat systemu PACS.

celem jest dostarczenie elastycznej i efektywnej metodologii wymiany infor-
macji medycznej. Jest zde�niowany jako niezale»ny od systemu kompute-
rowego oraz protokoªu komunikacyjnego u»ywanego do wymiany danych.
W odró»nieniu od wi¦kszo±ci innych standardów, które skupiaj¡ si¦ na wy-
maganiach specy�cznych dla okre±lonych dziaªów nauk medycznych, HL7
proponuje rozwi¡zania, które mog¡ by¢ wykorzystywane w ka»dej instytucji
medycznej, niezale»nie od charakteru jej pracy.

HL7 jest wi¦c, obok standardu DICOM, jedn¡ z dwóch gªównych obo-
wi¡zuj¡cych wytycznych dotycz¡cych informatyki medyczne j. Istotne jest
wi¦c rozró»nienie ceªow obu rozwi¡za«. HL7 dotyczy w gªównej mierze da-
nych klinicznych i administracyjnych[95].

DICOM natomiast jest zbiorem standardów dotycz¡cych przetwarzania,
skªadowania i transmisji medycznych danych obrazowych. Jego podstawo-
wym celem jest zapewnienie integracji medycznych urz¡dze«obrazuj¡cych,
skanerów, serwerów, stacji roboczych i innych elementów infrastruktury
o±rodka medycznego, zwi¡zanej z akwizycj¡, przetwarzaniem i skªadowa-
niem danych obrazowych.
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3.1.8 DICOM

Standard ten dotyczy przede wszystkim trzech istotnych zagadnie« zwi¡-
zanych z u»ytkowaniem bada« obrazowych:

� archiwum (baza danych, formaty, serwer)

� komunikacji (protokoªy, serwer, konwertery)

� integracji PACS w medycznych systemach informacyjnych (serwer)
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Rys. 3.3: Bardzo ogólny schemat usªug w standardzie DICOM.

3.1.9 IHE

Pocz¡tki tej inicjatywy si¦gaj¡ roku 1998, obecnie za± uczestniczy w niej
wiele podmiotów z Europy, Azji i Ameryki. Liczni producenci zamiast ry-
walizowa¢ i podkre±la¢ specy�k¦ swoich produktów tak»e na poziomie for-
matów zapisu i wymiany danych s¡ wspóªprojektantami i wspóªtwórcami
mo»liwie peªnej integracji informatycznej swoich produktów. Zasadniczym
celem IHE jest bowiem peªna integracja medycznych ±rodowisk informacyj-
nych. Poszukiwany jest wi¦c wspólny j¦zyk integracji systemów bazuj¡cy na
strukturach XML, mechanizmach standardów DICOM i HL7. Zde� niowano
nast¦puj¡ce pro�le integracyjne:

� sekwencji usªug
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Rys. 3.4: Struktura informacji tekstowej w DICOM na przykªadzie kon-
kretnego badania TK mózgu.

� aktualizacji danych pacjenta

� spójnej prezentacji obrazu

� prezentacji zgrupowanych procedur

� obrazów kluczowych

� dost¦pu do informacji radiologicznych
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� obrazów podstawowych i raportów numerycznych

� przepªywu procedur zaawansowanego przetwarzania (CAD-PACS)

� rozliczania

� bezpiecze«stwa

Wi¦cej informacji mo»na znale¹¢ na stronie: http://www.ihe.net/

3.2 Referencyjne bazy danych obrazowych

W ostatniej dekadzie dziedzina indeksowania obrazów staªasi¦ intensywnie
eksplorowanym polem badawczym, pocz¡wszy od o±rodków rz¡dowych [88,
89] poprzez organizacje komercyjne[90, 92, 93], a» do ±rodowisk akade-
mickich. Równie» organizacje standaryzacyjne, na przykªad International
Standard Organization (ISO/IEC), zaj¦ªy si¦ t¡ tematyk¡. I SO/IEC powo-
ªaª specjaln¡ grup¦ robocz¡, która pracuje nad zde�niowaniem standardu
opisu zawarto±ci multimedialnej [94]. Powody tego wzmo»onego zaintereso-
wania t¡ tematyk¡ s¡ zªo»one, z pewno±ci¡ jednak do gªównychpowodów
zaliczy¢ nale»y lawinowo rosn¡c¡ ilo±¢ danych obrazowych pochodz¡cych
z urz¡dze« cyfrowych. Trend ten jest dostrzegalny zarówno wdziedzinie
urz¡dze« profesjonalnych wszelkiego rodzaju, jak i w »yciucodziennym,
gdzie obserwujemy cho¢by ekspansj¦ cyfrowych aparatów fotogra�cznych.
Wywoªuje to rosn¡c¡ potrzeb¦ coraz efektywniejszych mechanizmów indek-
sowania i wyszukiwania danych. Tradycyjne techniki wyszukiwania infor-
macji efektywnie speªniaj¡ swoje zadania w odniesieniu do informacji tek-
stowych. Tre±ci informacyjne zawarte w obrazach, zbiorachd¹wi¦kowych
czy sekwencjach wideo wymagaj¡ nieco innego podej±cia i w zwi¡zku z tym
nowych metod i algorytmów.

Mechanizmy indeksacji i wyszukiwania s¡ powszechnie stosowane w na-
szym codziennym »yciu. Wszyscy przecie» korzystamy z internetowych me-
chanizmów wyszukiwania informacji, takich jak GoogleTM , AltaVista TM czy
YahooTM . Wszystkie one bazuj¡ jednak na klasycznym, opartym o tekst,
sposobie wyszukiwania. Nawet usªugi dedykowane do wyszukiwania infor-
macji multimedialnych, takie jak Google Imagestrademark opieraj¡ si¦ na
informacji tekstowej, towarzysz¡cej obrazowi na stronie WWW, a nie na
samym obrazie.

W du»ej mierze ta nieobecno±¢ mechanizmów wyszukiwania innych ni»
tekstowe wynika z trudno±ci zagadnienia indeksacji innymimetodami. Trud-
no±ci te wynikaj¡ z kilku czynników. Przede wszystkim z bogactwa tre±ci
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informacyjnej, któr¡ niesie obraz, d¹wi¦k czy sekwencja wideo w porówna-
niu do tekstu. Znane powiedzenie, »e "jeden obraz wart jest tysi¡ca sªów"
±miaªo mo»na uzna¢ za niedoszacowanie. Kolejn¡ kwesti¡ jest fakt, »e w
dziedzinie obrazu trudno znale¹¢ odpowiednik sªowa kluczowego z wyszu-
kiwania tekstowego. Jeszcze trudniej jest okre±li¢, jak te"sªowa kluczowe"
dla obrazu uzyska¢.

3.2.1 Wprowadzenie do indeksowania obrazów zawarto±ci¡

Indeksowanie obrazów zawarto±ci¡ jest bardzo intensywnierozwijaj¡cym
si¦ polem badawczym od lat 70. Du»y wpªyw na t¡ dziedzin¦ miaª roz-
wój dwóch innych dziedzin wiedzy: teorii cyfrowego przetwarzania obrazu
oraz technologii bazodanowych. Te pierwsze wpªywaªy na rozwój cech ob-
razowych, u»ywanych do indeksowania, drugie - wychodz¡c odindeksowa-
nia bazuj¡cego na opisie alfanumerycznym - na mechanizmy indeksuj¡ce i
struktury danych.

Pocz¡tków indeksowania obrazów, bazuj¡cego na opisie alfanumerycz-
nym, mo»na doszuka¢ si¦ w latach 70. Proponowane wówczas podej±cie
polegaªo na manualnym opisaniu obrazów a nast¦pnie ich wyszukiwaniu z
u»yciem silnika bazodanowego (ang. databse management system, DBMS)..
Wiele technik, zwi¡zanych w ocen¡ efektywno±ci zapyta«, strukturami da-
nych, metodami przechowywania indeksów, wywodzi si¦ wªa±nie z bada«
nad indeksowaniem obrazów bazuj¡cym na opisie tekstowym.

Taka forma wyszukiwania informacji obrazowej wci¡» oczywi±cie jest
stosowana i trudno sobie wyobrazi¢, »eby w najbli»szej przyszªo±ci ten stan
rzeczy ulegª zmianie. Tym niemniej istniej¡ przynajmniej dwa punkty, gdzie
podej±cie bazuj¡ce na zawarto±ci obrazu wygl¡da atrakcyjnie - szczególnie
gdy mamy do czynienia z du»ymi zbiorami obrazów, licz¡cymi kilkadziesi¡t
czy kilkaset tysi¦cy elementów. W takiej sytuacji r¦czny op is mo»e sta¢ si¦
kªopotliwy. Co wi¦cej jednak, alfanumeryczny opis bardzo rzadko, o ile w
ogóle, mo»e odda¢ bogactwo tre±ci zawartej w obrazie. Opis zawsze jest
zale»ny od kontekstu, sytuacja w jakiej jest dokonywany. Je±li w momencie
dokonywania opisu znany jest kontekst, w jakim obraz b¦dziewyszukiwany,
sytuacja nie jest taka zªa. Mo»emy dostosowa¢ charakter opisu do tego
kontekstu. Jednak cz¦sto kontekst ten nie jest dokªadnie znany. Wówczas
powstaje problem opisania obrazu w taki sposób, aby nie utraci¢ »adnej
istotnej informacji w nim zawartej. Ale co b¦dzie dla szukaj ¡cego istotne ?
Tego nie wiemy, wi¦c koªo si¦ zamyka.

Mechanizm wyszukiwania po zawarto±ci mo»e w takiej sytuacji by¢ po-
mocny. Cechy wyznaczane na podstawie samego obrazu mog¡ obejmowa¢
znacznie szerszy obszar semantyczny obrazu i, w zwi¡zku z tym, s¡ nieja-
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ko lepiej przygotowane do szerszej grupy zapyta«, osadzonych w ró»nym
kontek±cie i maj¡cych na celu wyszukanie obrazu pod innym k¡tem.

W latach 90. rozwój technik informatycznych sprawiª, »e du»e bazy ob-
razowe staªy si¦ coraz powszechniejsze, równie» w medycynie. Przedstawio-
ne powy»ej dwa problemy z alfanumerycznym opisem danych obrazowych
staªy si¦ coraz powa»niejsze. Koncepcja indeksowania obrazów zawarto±ci¡
jest prób¡ rozwi¡zania tych problemów. W miejsce manualnego opisu ob-
razów proponuje si¦ tutaj opis bazuj¡cy na cechach samego obrazu, takich
jak histogram, cechy teksturowe, itp. Co wa»ne, pozyskiwane s¡ one z obra-
zu w sposób automatyczny, co bardzo znacz¡co zmniejsza koszt (dowolnie
rozumiany - czasowy, ludzki, �nansowy) utworzenia takiego opisu - w po-
równaniu do opisu tworzonego przez czªowieka. Odpowiedniokonstruuj¡c
zestaw wykorzystywanych cech mo»emy te» minimalizowa¢ kontekstowo±¢
opisu, staraj¡c si¦ dopasowa¢ cechy do mo»liwie szerokiej gamy mo»liwych
kryteriów wyszukiwania - przynajmniej teoretycznie.

3.2.2 Systemy indeksowania zawarto±ci¡ w medycynie

Jak ju» wspomniano, ostatnie lata to gwaªtowny wzrost ilo±ci powstaj¡-
cych obrazów cyfrowych. Dotyczy to równie» obrazów medycznych. Cz¦sto
spotykanym w literaturze przykªadem jest szpital genewski, gdzie w 2002
roku powstawaªo 12000 obrazów dziennie, w tej chwili ta liczba z pewno-
±ci¡ nie zmniejszyªa si¦ za spraw¡ cho¢by coraz powszechniejszej obecno±ci
cyfrowych urz¡dze« obrazuj¡cych w o±rodkach medycznych. Zarz¡dzanie i
dost¦p do takiej ilo±ci danych staje si¦ coraz bardziej kªopotliwy, w wi¦k-
szo±ci bowiem jest on oparty na danych identy�kuj¡cych pacjenta b¡d¹
charakteryzuj¡cych badanie (opis, modalno±¢, itp.) [99] tak jak to de�niuje
standard DICOM [100].

Potrzeba systemu indeksowania zawarto±ci¡ dla obrazów medycznych
jest wi¦c jako±ciowo podobna do innych dziedzin »ycia. Znacz¡co inna jest
jednak specy�ka dziedziny obrazów medycznych. Zostanie ona szczegóªowo
omówiona w dalszej cz¦±ci pracy, w tym momencie istotne jest, »e z tego
powodu, caªkiem bogata zreszt¡, ilo±¢ publikacji dotycz¡cych tej tematyki
zajmuje si¦ potencjalnymi rozwi¡zaniami b¡d¹ omawia wst¦p ne próby ad-
aptacji CBIR (ang. content-based image retrieval) w medycynie (rys. 3.5).
Niezwykle rzadkie s¡ prace poparte rzeteln¡ ocen¡ efektywno±ci propono-
wanego rozwi¡zania. Przykªady zastosowa« klinicznych s¡ jeszcze rzadsze.

A przecie» potencjalne zastosowania CBIR w dziedzinie obrazów me-
dycznych s¡ bardzo szerokie. Cel dziaªania systemu obrazuj¡cego w medy-
cynie cz¦sto zwykªo si¦ de�niowa¢ jako dostarczenie wªa±ciwej informacji
we wªa±ciwym czasie do wªa±ciwej osoby, »eby podnie±¢ jako±±wiadczo-
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Rys. 3.5: Przykªadowe ekrany systemu medycznego CBIR z interfejsem
WWW

nej usªugi medycznej (ang. right time, right place paradigm)[101]. Kla-
syczne podej±cie do wyszukiwania danych medycznych, oparte na nazwi-
sku pacjenta, identy�katorze badania czy serii nie jest w tym przypad-
ku wystarczaj¡ce[101]. W praktyce klinicznej istotna, a nawet niezb¦dna,
byªaby mo»liwo±¢ wyszukania danych zawieraj¡cych t¡ sam¡ modalno±¢,
ten sam obrazowany organ, pokazany w tym samym rzucie, itp. Wi¦kszo±¢
z tych informacji jest oczywi±cie przewidziana przez standard DICOM, a
praktycznie wszystkie cyfrowe urz¡dzenia obrazuj¡ce s¡ z nim zgodne, jed-
nak kilka kwestii jest problematycznych. W ramach projektu IRMA prze-
prowadzono badania[102], w których pokazano, »e, przykªadowo, w pewnym
o±rodku medycznym 16% obrazów miaªo bª¦dn¡ informacj¦ odno±nie ob-
razowanego organu. W takiej sytuacji wsparcie wyszukiwania opartego na
informacji z metadanych zwi¡zanych z obrazem technik¡ typu CBIR wydaje
si¦ by¢ uzasadnione.

Zastosowaniem, gdzie techniki CBIR mog¡ by¢ bardzo pomocne, jest
szeroko poj¦ta dydaktyka i badania naukowe. Spotykane w nich repozyto-
ria i referencyjne bazy danych obrazowych cz¦sto chcieliby±my przegl¡da¢
wedªug do±¢ egzotycznych, trudnych do przewidzenia wcze±niej kryteriów,
innych ni» w przypadku praktyki klinicznej. Atrybuty alfan umeryczne mog¡
w takiej sytuacji nienajlepiej pasowa¢ do naszego zapytania. Innym przy-
kªadem przydatno±ci CBIR w przedstawianym zastosowaniu jest sytuacja,
gdy chcemy znale¹¢ obrazy podobne wizualnie, lecz inaczej zdiagnozowane.
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Wydaje si¦, »e w zastosowaniach medycznych najwi¦ksz¡ przyszªo±¢ ma-
j¡ rozwi¡zania ª¡cz¡ce informacj¦ tekstow¡, z wyszukiwani em opartym na
znanych, tradycyjnych rozwi¡zaniach bazodanowych (text-based queries) z
wyszukiwaniem po zawarto±ci. Znane s¡ ju» opracowania opisuj¡ce takie
systemy, okre±la si¦ je mianem CBIR2.[103]

3.2.3 Systemy indeksowania zawarto±ci¡

QBIC QBIC (Query By Image Content)[96] jest pierwszym komercyj-
nym systemem indeksowania obrazów zawarto±ci¡. Fakt, »e byª on w ogóle
jednym z pierwszych rozwi¡za« tego typu, a tak»e fakt, »e zostaª on wpro-
wadzony na rynek przez tak znacz¡c¡ �rm¦ jak IBM sprawiª, »e m imo
swojej prostoty, jest to jeden z bardziej znanych systemów typu CBIR i z
pewno±ci¡ wpªyn¡ª na ksztaªt pó¹niejszych rozwi¡za« w tej dziedzinie.

QBIC obsªuguje du»¡ gam¦ form zapyta«. Mo»e ono by¢ w postaci
obrazu przykªadowego, konturu, rozkªadu kolorystycznegob¡d¹ fragmen-
tu tekstury. Wykorzystywane przez system indeksy s¡ relatywnie proste
i obejmuj¡ proste cechy histogramowe, zmody�kowane cechy teksturowe
Tamury[97] - kombinacja skro±no±ci, kontrastu i kierunkowo±ci)[98]. Cechy
ksztaªtu w QBIC to cyrkularno±¢, mimo±ród, orientacja gªównych osi i gru-
pa momentów inwariantnych[90].

Z racji prostoty wykorzystanych cech efektywno±¢ systemu QBIC nie
jest wysoka, tym niemniej znalazª on zastosowanie komercyjne, a w chwili
pisania niniejszej pracy byª wykorzystywany cho¢by przez sªynne muzeum
Ermita».

Virage System Virage[92] jest kolejnym, po QBIC, szeroko znanym sys-
temem typu CBIR, o rodowodzie komercyjnym. Obsªuguje, tak jak QBIC,
du»a gam¦ form zapyta« - obraz przykªadowy, kontur, tekstura, rozkªad
kolorystyczny. Nowa w porównaniu do QBIC jest mo»liwo±¢ stosowania
równolegle kilku powy»szych form, równolegle w jednym zapytaniu, wraz z
przypisaniem ka»dej wagi do danego elementu zapytania.

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

Zdecydowana wi¦kszo±¢ prac nad systemami indeksowania zawarto±ci¡
prowadzona jest w ±rodowisku akademickim, tote» tutaj wªa±nie znajduje-
my najwi¦ksze bogactwo rozwi¡za« tego typu i najwi¦kszy dor obek teore-
tyczny w tym zakresie. Z racji tej ilo±ci trudno o porównanie obejmuj¡ce
wszystkie znacz¡ce prace. Tym niemniej mo»na wskaza¢ kilkanajbardziej
znanych rozwi¡za«.
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GIFT Bardzo interesuj¡cym i dost¦pnym w ramach fundacji GNU jest
GNU Image Finding Tool (GIFT). Jest to opracowany na uniwersytecie
w Genewie system typu CBIR, wykorzystuj¡cy do komunikacji z klien-
tem protokóª MRML (Multimedia Retrieval Markup Language) [ 104]. Jest
to oparty o XML protokóª komunikacji mi¦dzy klientem a serwe rem typu
CBIR, daj¡cy szereg mo»liwo±ci takich jak uzyskanie informacji o kolek-
cjach obrazów na serwerze, dost¦pnych algorytmach, ich parametrach, itp.
Jest to interesuj¡ca, rozwojowa platforma do budowy wªasnych rozwi¡za«
tego typu. Istotny przy tym jest dost¦p do peªnych kodów ¹ród ªowych.

3.2.4 System Flexible Image Retrieval Engine

Flexible Image Retrieval Engine (FIRE)[105] jest projektem zwi¡zanym
z projektem IRMA, maj¡cym na celu zrealizowanie systemu typu CBIR
o uniwersalnym przeznaczeniu, zapewniaj¡cym architektur¦ umo»liwiaj¡c¡
ªatw¡ rozbudow¦ systemu o nowe cechy, metryki i struktury danych.



Rozdziaª 4

Interpretacja informacji
obrazowej i wery�kacja
narz¦dzi wspomagania

4.1 Informacja obrazowa

Poprawna interpretacja informacji obrazowej wymaga szerokiej wiedzy do-
tycz¡cej przedmiotu bada«, sposobu uzyskania obrazu (�zyczne podstawy
obrazowania), charakterystyki danej metody obrazowania (specy�ka ob-
razu, artefakty, zdolno±¢ rozdzielcza, czuªo±¢ kontrastu, itd.), wªa±ciwo±ci
konkretnego urz¡dzenia (systemu) obrazuj¡cego, w tym mo»liwo±ci prze-
twarzania i wizualizacji bada« obrazowych. Rozumienie obrazu jest wi¦c
procesem zaªo»onym, a kluczow¡ rol¦ odgrywa szeroko poj¦tasemantyka
zobrazowania.

4.1.1 Ocena jako±ci obrazów medycznych

Klasa obrazów medycznych wydaje si¦ jedn¡ z najbardziej wymagaj¡cych
pod wzgl¦dem wierno±ci obrazowania przy zachowaniu wysokiej jako±ci pre-
zentacji wszystkich istotnych szczegóªów. Stosowanie w tym przypadku me-
tod przetwarzania, poprawy jako±ci czy kompresji wymaga skutecznych,
jednoznacznych i obiektywnych wska¹ników jako±ci obrazów, najlepiej w
kategoriach warto±ci diagnostycznej. U±rednione miary o charakterze ogól-
nym mog¡ by¢ niewystarczaj¡ce, a lokalne wska¹niki i ich interpretacja
s¡ silnie zale»ne od semantyki sceny i znaczenia poszczególnych struktur
i ich fragmentów. Brak wystarczaj¡co pewnych metod oceny jako±ci obra-
zów diagnostycznych jest kªopotliwy przy doskonaleniu metod wspomaga-
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nia diagnostyki obrazowej.
Ocena jako±ci jest zagadnieniem wieloaspektowym, trudnymi cz¦sto

niejednoznacznym, silnie subiektywnym. Wa»nym elementemrozwa»a« na
temat sposobów oceny jako±ci obrazów przetworzonych jest analiza jako±ci
obrazu oryginalnego. Trzeba pami¦ta¢ o tym, »e ka»dy systemobrazowa-
nia ma swoje ograniczenia, nie wszystkie cechy prezentowanych obiektów
s¡ odzwierciedlane w rejestrowanych obrazach. Ka»dy system obrazowa-
nia mo»na scharakteryzowa¢ za pomoc¡ czasowo-cz¦stotliwo±ciowej funkcji
przenoszenia, która stanowi kompletny opis danego systemu. Funkcja ta
okre±la cz¦stotliwo±¢ graniczn¡, dopuszczaj¡c¡ okre±lony poziom szczegó-
ªowo±ci opisu informacji dotycz¡cej obiektów reprezentowanych w zareje-
strowanym obrazie.

Ocena jako±ci przetwarzanych obrazów

Obraz jest "dobrej" jako±ci zazwyczaj wtedy, gdy wedªug percepcji wzro-
kowej wygl¡da "przyjemnie" (bez rzucaj¡cych si¦ w oczy znie ksztaªce«),
b¡d¹ te» jest u»yteczny do pewnych zastosowa« (np. zachowuje peªn¡ in-
formacje diagnostyczn¡ oryginaªu, mo»liwe jest automatyczne wyznaczanie
konturów obiektów bez zmian). Nie istnieje niestety jedna skuteczna miara
pozwalaj¡ca okre±li¢ jako±¢ obrazu, szczególnie w zastosowaniach medycz-
nych. Mo»na wyró»ni¢:

� obiektywne miary znieksztaªce« (inaczej miary obliczeniowe) - wiel-
ko±ci skalarne b¡d¹ wektorowe, wyznaczane automatycznie wedªug
ustalonej zale»no±ci (obiektywizm rozumiany jest w sensieobliczenio-
wym);

� subiektywna ocena jako±ci (inaczej miary obserwacyjne) - psychowi-
zualne testy oceny jako±ci (diagnostycznej) przeprowadzane przy po-
mocy grona specjalistów (u»ytkowników) wedªug ustalonychreguª,
zwykle z wykorzystaniem skali ocen (najcz¦±ciej liczbowejz opisem
sªownym) lub te» mechanizmu porz¡dkowania wedªug poziomu jako-
±ci;

� obiektywno-subiektywne miary jako±ci miary obliczenioweoptyma-
lizowane z wykorzystaniem subiektywnych ocen specjalistów;

� diagnostyczne testy detekcji zmian - bardziej zªo»one, dotycz¡ce kon-
kretnej aplikacji testy oparte na mo»liwie wiernej symulacji rzeczy-
wistych warunków interpretacji obrazów medycznych oraz wnikliwej
analizie statystycznej odpowiednio opracowanych wynikówtestów kla-
sy�kacyjnych.
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Miary obliczeniowe (obiektywne)

Do najbardziej po»¡danych cech miary obiektywnej nale»y zaliczy¢ przede
wszystkim: du»y poziom korelacji z subiektywn¡ ocen¡ jako±ci (ostateczn¡
wery�kacj¡ przydatno±ci miary obiektywnej jest jej zgodno ±¢ z ocen¡ psy-
chowizualn¡) oraz wysok¡ podatno±¢ w analizie obliczeniowej, tj. ªatwo±¢
obliczeniow¡, prostot¦ aplikacji, bogactwo narz¦dzi do an alizy i optymali-
zacji oraz ªatwo±¢ interpretacji. Poª¡czenie tych dwóch cech okazuje si¦ w
praktyce bardzo trudne.

Miary skalarne W przypadku miar skalarnych uzyskanie dobrej korela-
cji z ocen¡ subiektywn¡ jest bardzo trudne. Miary te daj¡ jed nak ªatwo±¢
interpretacji i analiz porównawczych. Niech oryginalny obraz cyfrowy, wie-
lopoziomowy ze skal¡ szaro±ci, o szeroko±ciM i wysoko±ciN b¦dzie opisany
funkcj¡ jasno±ci f (m; n); 0 ¬ m < M; 0 ¬ n < N .

Warto±ci pikseli obrazu przetworzonego w tej samej dziedzinie ozna-
czono przez ~f (m; n) . Do najbardziej u»ytecznych (na podstawie ekspery-
mentów wªasnych, a tak»e analizy literaturowej) skalarnych miar jako±ci
obrazów (z kategorii metod porównawczych) zaliczy¢ nale»yprzede wszyst-
kim takie miary jak:

� maksymalna ró»nica (ang.maximum di�erence ), zwana te» szczyto-
wym bª¦dem bezwzgl¦dnym PAE (ang. peak absolute error):

MD = max
m;n

fj f (m; n) � ~f (m; n)jg (4.1)

� bª¡d ±redniokwadratowy (ang. mean square error):

MSE =
1

M � N

X

m;n

�
f (m; n) � ~f (m; n)

� 2 (4.2)

� szczytowy stosunek sygnaªu do szumu (ang.peak signal to noise ra-
tio ):

PSNR = 10 log
M � N �

�
maxm;n f f (m; n)g

� 2

P
m;n

�
f (m; n) � ~f (m; n)

� 2 (4.3)

przy czym warto±¢ maxm;n f f (m; n)g jest zwykle ustalana ma pozio-
mie najwi¦kszej mo»liwej (a nie faktycznej) warto±ci funkcji jasno±ci,
np. 255 dla danych 8-bitowych;

� ±rednia ró»nica (ang.average di�erence):

AD =
1

M � N

X

m;n

�
�f (m; n) � ~f (m; n)

�
� (4.4)
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Miary de�niowane przez równania 4.1-4.4 odnosz¡ si¦ do obrazów mo-
nochromatycznych. W przypadku obrazów kolorowych warto±¢miary znie-
ksztaªcenia podaje si¦ cz¦sto jedynie dla skªadowej luminancji. Mo»na tak-
»e wyznaczy¢ warto±ci znieksztaªce« dla wszystkich skªadowych przestrzeni
kolorów lub te» okre±li¢ miar¦ jako euklidesowa odlegªo±¢ wtej przestrzeni.

4.1.2 Ocena wiarygodno±ci diagnostycznej obrazów

Wiarygodno±¢ diagnostyczna obrazu jest zwi¡zana ze zdolno±ci¡ obserwato-
ra tego» obrazu do detekcji symptomów patologicznych, a tak»e wyci¡gania
odpowiednich wniosków o charakterze diagnostycznym, a nawet terapeu-
tycznym. Celem metod wspomagania diagnostyki obrazowej jest zwi¦ksze-
nie wiarygodno±ci diagnostycznej obrazów. W przypadku stosowania nieod-
wracalnych (selektywnych) metod kompresji (w archiwizacji, telediagnosty-
ce) opinie lekarzy specjalistów s¡ niekiedy sceptyczne, gªównie ze wzgl¦du
na du»¡ odpowiedzialno±¢ i ryzyko obni»enia jako±ci obrazów, a wi¦c po-
gorszenia warunków diagnozy. St¡d te» szczególnie istotnejest opracowanie
takich miar wiarygodno±ci diagnostycznej obrazów, które pozwol¡ okre±li¢
rzetelne kryteria ocen metod selekcji i uwydatniania informacji diagnostycz-
nej w obrazach.

Istotnym sposobem oceny wiarygodno±ci jest wykorzystaniestatystycz-
nych miar symulacyjnych (SMS) w testach detekcji zmian, pozwalaj¡cych
kompleksowo oceni¢ jako±¢ obrazu w kategoriach diagnostycznych, z uwzgl¦d-
nieniem warunków pracy oraz sposobu interpretacji informacji obrazowej w
konkretnej aplikacji.

Charakterystycznymi cechami metod SMS w ocenie wiarygodno±ci dia-
gnostycznej s¡ przede wszystkim:

� du»a zªo»ono±¢ i czasochªonno±¢,

� wykorzystanie subiektywnych opinii lekarzy specjalistóww danej dzie-
dzinie, przy jednoczesnym d¡»eniu do maksymalnej obiektywizacji
ocen,

� dokonywanie subiektywnych ocen warto±ci diagnostycznej obrazów w
warunkach zbli»onych do codziennej praktyki lekarskiej.

Techniki SMS zostaªy oparte na mo»liwie realnej symulacji rzeczywi-
stych warunków pracy z obrazami, na któr¡ skªadaj¡ si¦ odpowiednio za-
projektowane testy oceny subiektywnej przeprowadzane w maksymalnie
rzeczywistych warunkach pracy klinicznej. Analiza wyników tych»e testów
sprowadza si¦ zwykle do wery�kacji hipotez statystycznych maj¡cych zwi¡-
zek z wiarygodno±ci¡ danych grup obrazów. Miary symulacyjne oparte s¡
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na zaªo»eniu, »e obok istotnych elementów skªadaj¡cych si¦na jako±¢ obra-
zu (kontrast, rozdzielczo±¢, stosunek sygnaªu u»ytecznego do szumów, po-
ziom artefaktów, znieksztaªcenia przestrzenne), w odbiorze obrazu istotne
s¡ tak»e warunki obserwacji, w których odbywa si¦ interpret acja informacji
w nim zawartej. Percepcja okre±lonych obiektów, struktur lub innych cech
obrazu silnie zale»y od warunków pracy obserwatora. Chodzitu z jednej
strony o sposób prezentacji obrazu w danym systemie (jako±¢karty gra�cz-
nej, monitora itp.), z drugiej za± o warunki zewn¦trzne, w których pracuje
specjalista (o±wietlenie pomieszczenia, czynniki powoduj¡ce zm¦czenie, er-
gonomia pracy itp.). Sposób prezentacji obrazów powinien odpowiada¢ ich
jako±ci oraz przeznaczeniu.

Schemat odbioru informacji obrazowej winien by¢ uzupeªniony o cha-
rakterystyk¦ pracy specjalisty. Na±laduj¡c post¦powanie standardowego ob-
serwatora, nie sposób uwzgl¦dni¢ wszystkich czynników maj¡cych wpªyw
na jego prac¦ (podejmowanie decyzji diagnostycznych). Stosowane s¡ wi¦c
uproszczone metody, oparte na subiektywnej zdolno±ci obserwatora do wska-
zania okre±lonych zale»no±ci, prawidªowego opisania informacji czy detek-
cji pewnych cech istotnych dla danej aplikacji na podstawieanalizowanych
obrazów. Najpopularniejsz¡ obecnie tak¡ metod¡ jest szeroko wykorzysty-
wana w medycynie procedura wyznaczania krzywych ROC (ang.Receiver
Operating Characteristic), która wywodzi si¦ z teorii detekcji sygnaªu. Eks-
perci obserwuj¡cy odpowiednio przygotowane obrazy dokonuj¡ ich oceny,
która dotyczy detekcji pewnych cech czy lokalnych wªasno±ci obrazu no-
sz¡cych znamiona patologii. Wyniki ich binarnych decyzji ( jest lub nie ma
patologii), dokonanych na zbiorze obrazów testowanych (dla wiarygodnej
statystyki koniecznych jest przynajmniej sto takich decyzji) nanoszone s¡ w
postaci punktów w ukªadzie wspóªrz¦dnych ROC, przy czym ka»dy punkt
reprezentuje estymacj¦ prawdopodobie«stwa prawdziwej i faªszywej decyzji
kolejnego specjalisty, czyli skuteczno±¢ jego pracy.

Prostym, aczkolwiek mniej wiarygodnym sposobem oceny jako±ci dia-
gnostycznej obrazów s¡ metody subiektywne wykorzystuj¡ceskale ocen.

Ocena subiektywna

Poniewa» ostatecznym interpretatorem czy analitykiem obrazów s¡ najcz¦-
±ciej specjali±ci danej dziedziny lub te» "popularni" u»ytkownicy, sposób
oceny jako±ci oparty w zasadniczej cz¦±ci na opiniach odbiorców obserwu-
j¡cych testowane zbiory danych wydaje si¦ rozwi¡zaniem naturalnym. To
specjali±ci wykorzystuj¡cy rozpatrywane zbiory danych wiedz¡ najlepiej,
co decyduje o jako±ci obrazu, jakie cechy obrazu s¡ brane poduwag¦ przy
jego analizie i to oni potra�¡ najlepiej sformuªowa¢ kryter ia przydatno±ci
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obrazów, a nast¦pnie wedªug nich przeprowadzi¢ proces oceny ich jako-
±ci. Jednak ka»da ludzka opinia zagro»ona jest pewnym subiektywizmem,
mo»liwo±ci¡ pomyªki, brakiem staªo±ci kryteriów i powtarzalno±ci ocen np.,
tote» kluczowym zadaniem przy opracowaniu miar obserwacyjnych jest (pa-
radoksalnie) minimalizacja czynnika subiektywnego (wynikaj¡cego z samej
natury tych metod) zwi¡zanego z decyzjami poszczególnych osób. Chodzi
o zobiektywizowanie ocen, czyli wyªonienie "obiektywnej prawdy" o jako-
±ci przetwarzania ze zbioru pojedynczych ocen subiektywnych, obarczonych
mniejszym lub wi¦kszym bª¦dem.

W testach oceny subiektywnej bior¡ udziaª przewa»nie dwie grupy ob-
serwatorów: eksperci z danej dziedziny wykorzystywania obrazów lub ludzie
zupeªnie przypadkowi. Do testu mo»na te» zaprosi¢ grup¦ specjalistów od
analizy i przetwarzania obrazów, znaj¡cych sposoby oceny jako±ci obrazów
wedªug ró»nych koncepcji, ogólne zasady percepcji czy odbioru informacji
obrazowej.

Subiektywna ocena jako±ci przetworzonych obrazów mo»e by¢przepro-
wadzana na wiele sposobów. Istniej¡ dwa zasadnicze rodzajemiar subiek-
tywnych:

� miary absolutne (bezwzgl¦dne): obserwatorzy, stosownie do jako±ci
danego obrazu, umieszczaj¡ go w odpowiedniej kategorii wedªug przy-
j¦tej skali ocen, przy czym sama ocena zupeªnie abstrahuje od jako±ci
innych obrazów,

� miary porównawcze (wzgl¦dne): obserwatorzy ustalaj¡ wzajemn¡ re-
lacj¦ jako±ci obrazów z danej grupy, a nast¦pnie klasy�kuj¡ je wedªug
hierarchii jako±ci na podstawie równoczesnej obserwacji wpewnym
porz¡dku oraz porówna« wªasno±ci poszczególnych obrazów tej gru-
py.

Stosowana dla miar absolutnych skala ocen winna zawiera¢ skal¦ licz-
bow¡ i skojarzony z ni¡ opis sªowny, który trafnie wyrazi ró»ne katego-
rie mo»liwych ocen obrazów danego typu (w zale»no±ci od aplikacji). W
odpowiednio przygotowanych warunkach zbiór obrazów jest prezentowany
obserwatorom, którzy oceniaj¡ je w powy»szej skali. Na podstawie ocen
cz¡stkowych poszczególnych osób bior¡cych udziaª w te±cieobliczana jest
zazwyczaj ±rednia ocena grupy obserwatorów wedªug zale»no±ci:

S =
KX

k=1

(sk � nk)=
KX

k=1

nk (4.5)

gdzie K - liczba kategorii w przyj¦tej skali ocen, sk - warto±¢ oceny zwi¡-
zanej z kategori¡ k, nk - liczba ocen z danej kategorii. Przykªadowe skale
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ocen, które mog¡ by¢ wykorzystane w ró»nego typu testach subiektywnych,
zarówno absolutnych jak i porównawczych, pokazanona rys. 4.1.

Rys. 4.1: Przykªadowe skale ocen jako±ci obrazów stosowane w psychowi-
zualnych testach miar subiektywnych: a) absolutnych, b) porównawczych,
c) przystosowanych do konkretnej aplikacji medycznej.

4.2 Proces interpretacji obrazów medycznych

Proces ten prze±ledzimy na przykªadzie bada« mammogra�cznych. Rak
piersi jest zdecydowanym liderem w±ród zªo±ciwych przypadków zacho-
rowa« u kobiet w Polsce (rys. 4.2) i na caªym ±wiecie. Wszelkie metody
poprawy efektywno±ci wczesnej diagnozy maj¡ tutaj olbrzymie znaczenie.
Dobrze zorganizowane mammogra�czne badania przesiewowe s¡ skutecz-
nym narz¦dziem w tej walce [106].

Du»a zawodno±¢, zmienno±¢ interpretacyjna diagnostyki przesiewowej
bada« mammogra�cznych (mmg), potwierdzona w licznych badaniach [107],
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Rys. 4.2: Problem skutecznej diagnostyki raka piersi okazuje si¦ bardzo
istotny.

jest powodem intensywnych prac nad mody�kacj¡ tej techniki obrazowania,
wspomaganiem komputerowym lub te» popraw¡ protokoªu bada«, prób¡
standardyzacji ocen, protokoªów itp. W±ród gªównych przyczyn ograniczo-
nej skuteczno±ci interepratacji mammogramów wymieni¢ nale»y m.in.:

� brak jednoznacznego standardu dla okre±lenia prawidªowego sutka
(brak normy),

� zªo»ona, silnie zró»nicowana struktura tkanki sutka (rys.4.3),

� du»e ró»nice w wygl¡dzie tkanki normalnej,

� cz¦sto delikatna, subtelna charakterystyka patologii,

� znacz¡cy, niekontrolowany wpªyw uwarunkowa« technicznych mam-
mogra�i,

� dominuj¡ca rola oceny wzgl¦dnej (porównawczej),

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

� konieczno±¢ drugiej oceny (kontr-oceny),
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� wymaganie du»ych umiej¦tno±ci w interpetacji i ocenie diagnostycznej
(do±wiadczenie, wiedza i predyspozycje radiologów).

Rys. 4.3: Przykªad zró»nicowania cech struktur obrazowanych w badaniach
mammogra�cznych.

Dla powodzenia procesu diagnostyczno - terapeutycznego jasna i jedno-
znaczna komunikacja pomi¦dzy wszystkimi specjalistami uczestnicz¡cymi
na ró»nych etapach konsultacji, bada«, leczenia, kontroliitp. jest szczegól-
nie istotna.

Mo»na wyró»ni¢ kilka typowych elementów procesu interpretacji mam-
mogramów.

4.2.1 Wst¦pna ocena jako±ci i tre±ci diagnostycznej

Na pocz¡tku dost¦pne s¡ zwykle (np. z RIS) takie dane: dane pacjenta,
wskazania do badania, opinia pacjenta (wywiad), historia bada«, ewentu-
alnie choroby (mo»liwie bogaty rekord pacjenta). Radiologdziaªa wedªug
zasady (w uproszczeniu): detekcja, opis, diagnoza, a systemy CAD cz¦sto
konstruowane s¡ tak, by na±ladowa¢ t¦ procedur¦.
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Specjalista radiolog ocenia wst¦pnie jako±¢ bada«, dokonuje ogólnej cha-
rakterystyki obrazów sutka w obu projekcjach (rys. 4.4), utkania, symetrii,
wyszukuje zmiany i regiony o zwi¦kszonej podatno±ci na patologie. Na-
st¦pnie nast¦puje dokªadniejsza analiza symetrii sutków oraz porównanie z
wcze±niejszymi badaniami (je±li s¡ dost¦pne).

Rys. 4.4: Wst¦pna ocena cech obrazów, m.in. symetrii sutka w projekcjach
CC i MLO przykªadowych bada«.

4.2.2 Analiza wybranych cech lokalnych

Kolejnym etapem jest bardziej szczegóªowa analiza cech lokalnych w wy-
branych regionach, wykorzystanie narz¦dzi wizualizacji bada«, powi¦ksze-
nie obrazu, poprawa kontrastu, dodatkowa �ltracja, korekcja histogramu
itp.

4.2.3 Analiza zmiany

Je±li wykryto zmian¦, nast¦puje jej dokªadna analiza wedªug schematu:
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Rys. 4.5: Analiza cech lokalnych, poprawa wizualizacji bada« mammogra-
�cznych.

� Šagodna

� Zªo±liwa

{ Lokalizacja w 2 projekcjach

{ Porównanie badaniami wcze±niejszymi

� Podejrzenie patologii

{ Lokalizacja w 2 projekcjach

{ Porównanie badaniami wcze±niejszymi, przeszukanie historii ba-
da«

{ Intensy�kacja analizy

{ Dodatkowe badania

Etap ten ko«czy si¦ opisem diagnostycznym zawieraj¡cym mo»liwie trafn¡,
zwery�kowan¡ charakterystyk¦ wykrytych zmian.

4.2.4 Drugie spojrzenie

W przypadkach trudniejszych, a niekiedy zawsze zale»nie oduregulowa«
prawnych, korzysta si¦ niezale»nej z oceny drugiego specjalisty np. w formie
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tele-konsultacji lub tele-diagnozy. Mo»na tak»e skorzysta¢ z narz¦dzi CAD
jako dodatkowej wery�kacji sposobu interpretacji.

4.2.5 Ocena, raport

Lekarz odpowiedzialny sporz¡dza ko«cow¡ ocen¦ w formie raportu zawiera-
j¡cego mniej lub bardziej sformalizowany, peªny opis zaobserwowanych cech
obrazowanego narz¡du i wykrytych zmian, ewentulanie sugestii do dalszego
post¦powania.

W raporcie znajduje si¦ zwykle:

� Uzasadnienie wykonana badania

� Ocena kompozycji tkanki sutka (tªuszczowa, tªuszczowa z ogniskami
tkanki gruczoªowej, o zró»nicowanej g¦sto±ci, skrajnie g¦sta)

� Ustandaryzowany opis wykrytych zmian (okre±lenie prawdopodobie«-
stwa zªo±liwo±ci zmiany, widoczno±¢ zmiany: subtelna w skali 0-5,
±rednia 6-7, oczywista 8-9)

� Ocena ko«cowa z zaleceniem dalszych dziaªa«

Cz¦sto sporz¡dzane opisy s¡ niepeªne, trudne to porówna« czy te» nie-
jednoznaczne w interpretacji. Oto kilka przykªadów.

Przykªad 1 . Sutki o g¦stym nieregularnym utkaniu gruczoªowym. Zmian
ogniskowych podejrzanych o zªo±liwo±¢ nie stwierdzam. Kontrolna mammo-
gra�a za rok. USG za 6 mcy.

Przykªad 2 . Sutki o resztkowej budowie gruczoªowej. Sutek lewy- drob-
ny guzek w kwadrancie górnozewn¦trznym, 10 mm, radiologicznie ªagodny.
Sutek prawy- w pobli»u brodawki widoczny guzek 5 mm ze skorupkowatymi
zwapnieniami. Radiologicznie mo»e odpowiada¢ brodawczakowi, martwicy
tªuszczowej, wªókniako-gruczolakowi.

Przykªad 3 . Sutki z przewag¡ utkania tªuszczowego, w sutku prawym
widoczne kleksowate zwapnienie , najprawdopodobniej zwapniaªy gruczolako-
wªókniak. Sutek lewy bez zmian ogniskowych. Obraz nie ulegªzasadniczej
zmianie w por. z badaniem poprzednim, w¦zªy pachowe niepodejrzane. Do
kontroli mammogra�cznej za 12 m-cy.

Przykªad 3 . Stan po lewostronnej mastektomii. Sutek prawy- na grani-
cy dolnych kwadrantów 18mm guzowate zag¦szczenie z mikrozwapnieniami
o zªo±liwym charakterze. W¦zªy chªonne pachowe niepowi¦kszone.

W przypadku podejrzenia zmiany zªo±liwej (oceny 4-5) wykonywane jest
badanie diagnostyczne, za± w przypadku podejrzenia zmianyzªo±liwej po
badaniu diagnostycznym zaleca zwykle kontynuacj¦ bada«, krótkoczasow¡
kontynuacj¦ bada« lub biopsj¦.
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4.3 Metody wery�kacji systemów komputerowe-
go wspomagania diagnozy radiologicznej

Celem ka»dego systemu sªu»¡cego do wspomagania decyzji jest zapewnie-
nie mo»liwie najlepszej trafno±ci podejmowanych decyzji.Omówione w po-
przednim rozdziale metody obiektywnej oceny jako±ci obrazów abstraho-
waªy od kontekstu diagnostycznego.

Zgodnie z rozwa»aniami przedstawionymi w punkcie 1.4 rozpoznawa-
nie choroby jest elementem decyzji klinicznych podejmowanych przez le-
karza. Dlatego ka»da decyzja diagnostyczna jest decyzj¡ subiektywn¡. Za-
pewnienie wysokiej obiektywnej jako±ci obrazu medycznegomo»e wpªywa¢
na wysok¡ dokªadno±¢ diagnozy radiologicznej. Nale»y jednak pami¦ta¢, »e

Tabela 4.1: Rozkªad prawdopodobie«stw symboli (przybli»ony metod¡ cz¦-
sto±ciow¡) oraz podprzedziaªy linii prawdopodobie«stw dla przykªadu ??
.

Kategoria Ocena Opis
0 Ocena niekompletna Dodatkowe badanie obrazowe

1 Negatywna
Bez komentarza (0 cech zmian
zªo±liwych i wszystkie ªagod-
ne)

2 Zmiana ªagodna
Zmiana zdecydowanie ªagodna
(0 cech zmian zªo±liwych )

3 Zmiana prawdopodobnie ªagodna

Bardzo wysokie prawdopo-
dobie«stwo zmiany ªagodnej;
krótkoczasowa kontynuacja w
celu uzyskania pewno±ci dia-
gnozy (1-2 cechy zmian zªo±li-
wych)

4 Podejrzenie patologii

Zmiana nietypowa, zªo±liwa ze
znacz¡cym prawdopodobie«-
stwem; nale»y rozwa»y¢ biop-
sj¦ (3-4 cechy zmian zªo±li-
wych)

5 Silne przekonanie o patologii

Wysokie prawdopodobie«stw
rakowej zmiany zªo±liwej; nale-
»y podj¡¢ odpowiednie dziaªa-
nia (5 cech zmian zªo±liwych)
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zale»no±ci mi¦dzy wska¹nikami obiektywnymi obrazu a warto±ciami dia-
gnostycznymi najcz¦±ciej s¡ nieliniowe. St¡d, nie jest uprawnione pozorne
stwierdzenie, »e ka»da poprawa wska¹ników jako±ci opisanych w rozdzia-
le 4.1.1 prowadzi do poprawy dokªadno±ci diagnostycznej. Ztego wzgl¦du
ka»dy system przetwarzania obrazów medycznych i wspomagania decyzji
diagnostycznej musi zosta¢ poddany ocenie przydatno±ci klinicznej.

4.3.1 Parametry sªu»¡ce ocenie dokªadno±ci diagnostyczne j

Ka»da decyzja diagnostyczna jest podejmowana na podstawiemodelu dia-
gnostycznego danej choroby. Model ten mo»e by¢ modelem kognitywnym
wykreowanym implicite w umy±le klinicysty, mo»e by¢ wyra»ony w posta-
ci reguª decyzyjnych stosowanych do obrazów medycznych lubmo»e by¢
zrealizowany w postaci komputerowego systemu wspomaganiadiagnozy.
Pomimo, »e n podstawie modelu decyzyjnego lekarz podejmujedecyzje do-
tycz¡c¡ konkretnego pacjenta, dany model diagnostyczny b¦dzie u»ytecz-
ny wtedy tylko, gdy b¦dzie umo»liwiaª rozpoznanie wªa±ciwej choroby u
wszystkich (prawie wszystkich) pacjentów z dan¡ jednostk¡ chorob¡. Za-
kªadaj¡c, »e obraz nozologiczny danej choroby jest ÿpodobny' u prawie
wszystkich osób, na podstawie wykazanej u»yteczno±ci klinicznej mode-
lu dla okre±lonej populacji pacjentów, mo»na wnioskowa¢ o przydatno±ci
tego modelu dla konkretnego pacjenta. Powy»sza zasada uzasadnia wyko-
rzystanie modelów statystycznych do oceny wiarygodno±ci diagnostycznej
obrazu. Relacje mi¦dzy diagnoz¡ konkretnego pacjenta a wynikami oceny
wiarygodno±ci statystycznej przedstawia rys. 4.6.

Z uwagi na istniej¡ce u ludzi ró»nice mi¦dzyosobnicze, obrazy medyczne
dotycz¡ce wybranej patologii cechuje wyra¹na zmienno±¢. ™ródªa zmienno-
±ci, przy zaªo»eniu stosowanie tego samego modelu diagnostycznego przed-
stawiono na rys. 4.7.

Rozwa»my na pocz¡tek najprostsz¡ sytuacj¦ diagnostyczn¡. Na podsta-
wie obecno±ci cechy patologicznej w obrazie radiologicznym nale»y okre±li¢
czy dana patologia jest obecna u pacjenta. NiechD = f 0; 1g oznacza zmien-
n¡ opisuj¡c¡ decyzj¦ diagnostyczn¡ odpowiadaj¡cej stanu z drowia i choro-
by. Zmienna C = f 0; 1g b¦dzie oznacza¢ rzeczywisty stan pacjenta (zdrowy
versus chory). Model diagnostyczny b¦dzie miaª u»yteczny kliniczni wte-
dy tylko, gdy przy jego pomocy lekarz b¦dzie mógª z dostatecznie du»ym
prawdopodobie«stwem rozpozna¢ lub wykluczy¢ istnienie patologii. Dlate-
go najcz¦±ciej do oceny jako±ci diagnostycznej modelu stosuje si¦ dwa para-
metry: swoisto±¢ oraz czuªo±¢, de�niowane jako:Sp = P (D = 0 jC = 0)oraz
Se = P (D = 1 jC = 1). Swoisto±¢ oznacza prawdopodobie«stwo niewykry-
cia patologii u osoby zdrowej, za± czuªo±¢ opisuje prawdopodobie«stwo wy-
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Rys. 4.6: Relacja mi¦dzy statystyczn¡ ocen¡ wiarygodno±ci diagnostycznej
modelu a diagnoz¡ wybranego pacjenta
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Rys. 4.7: ™ródªa zmienno±ci medycznych obrazów diagnostycznych

Tabela 4.2: Rozkªad liczebno±ci obrazów w testach oceniaj¡cych dokªadno±¢
diagnostyczn¡.

Choroba
Decyzja
D=0 D=1

C=0 n11 n12

C=1 n21 n22

krycia patologii u osoby zdrowej. Oszacowanie tych wielko±ci dokonuje si¦
na podstawie testów klinicznych, których schemat przedstawia rys. 4.6.

Zaªó»my, »e diagnoz¦ dokonuje jeden radiolog na podstawieN zdj¦¢ ra-
diologicznych wykonanych w tej samej fazie rozwoju choroby. Zastosowanie
powy»szego modelu do detekcji patologii prowadzi do rozkªadu liczebno±ci
obrazu jak w tab. 4.2).

Wówczas otrzymuje si¦ nast¦puj¡ce estymatory swoisto±ci i czuªo±ci

cSe= n22
n21 + n22

cSp = n11
n11 + n12

(4.6)
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Wariancja tych estymatorów wyra»a si¦ nast¦puj¡cymi wzora mi:

var( cSe) =
Se(1 � Se)
n21 + n22

; var( cSp) =
Sp(1 � Sp)
n11 + n12

(4.7)

Oszacowanie warto±ci specy�czno±ci i czuªo±ci dla danego modelu diagno-
stycznego pozwala na ocen¦ dokªadno±ci diagnostycznej w przy zadanej pa-
tologii i lekarzu radiologu. Powtórzenie tego szacowania dla innej patologii
lub innego radiologa mo»e da¢ inne wyniki.

Opisane parametry oceny efektywno±ci diagnozy zakªadaªy,»e wynik
badania jest dychotomiczny. W badaniach radiologicznym kryterium dia-
gnostycznym mo»e by¢ równie» warto±¢ wybranego parametru obrazu, np.
obj¦to±ci obrazowanego narz¡du. Wówczas otrzymuje si¦ warto±ci swoisto-
±ci i czuªo±ci dla poszczególnych warto±ci parametru decyzyjnego d1; : : : dk ,
tzn.

Se(d1) ; : : : ; Se(dk ) ; Sp(d1) ; : : : Sp(dk ) ; gdzieSe(d1) = P (d ­ di jC = 1)
dla i = 1 ; : : : k.

Wygodn¡ form¡ prezentacji otrzymanego zbioru parametrów jest krzy-
wa ROC (ang. receiver operating characteristic). Jest krzywa powstaªa
przez aproksymacje funkcj¡ ci¡gª¡ zbioru punktów [ Se(di ) ; 1 � Sp(di )] dla
i = 1 ; : : : k. Tradycyjn¡ metod¡ aproksymacji jest metoda najmniejszych
kwadratów. Je»eli liczebno±¢ próby obrazów jest dostatecznie du»a (w prak-
tyce > 50), mo»na uzna¢, »e warto±ci zmiennych decyzyjnychd0 dla pacjen-
tów zdrowych) i d1dla pacjentów chorych maj¡ rozkªady normalne, tzn.
d0;1 � N (� 0;1; � 0;1). Wówczas krzyw¡ ROC mo»emy aproksymowa¢ nast¦-
puj¡co; h

1 � � ( d) ; 1 � �
�
b̂d� â

�i
� 1 < d < 1 (4.8)

gdzie � jest dystrybuant¡ rozkªadu normalnego i b̂ = �̂ o=�̂ 1; â = ( �̂ 1 � �̂ o) =�̂ 1.
Przykªadow¡ krzyw¡ ROC prezentuje rys. 4.8.

Krzywa ROC pozwala wyznaczy¢ miar¦ okre±laj¡c¡ globaln¡ wªa±ci-
wo±¢ testu, uwzgl¦dniaj¡c jego czuªo±¢ i specy�czn¡. Miar¡ t¡ jest pole
powierzchni pod krzyw¡ ROC, czyli:

A =
Z 1

�1
Se(d) d [(1 � Sp(d))] (4.9)

Stosuj¡c aproksymacj¦ (4.8) mo»na w ªatwy sposób znale¹¢ aproksymator
pola powierzchni pod krzyw¡ ROC, gdy» jest on dany wzorem;

Â = �

0

@ â
q

1 + b̂2

1

A ; (4.10)
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Rys. 4.8: Przykªadowa krzywa ROC z punktami odpowiadaj¡cymi warto-
±ciomd1; : : : ; dk

Za± jego wariacja wynosi var(̂A) = �̂ 2var (â) + 
̂ 2var
�
b̂
�

+ 2 �̂ 
̂cov
�
â; b̂

�
;

gdzie

�̂ =
exp

h
� â2=2

�
1 + b̂2
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�
1 + b̂2

� ; 
̂ = �
âb̂exp

h
� â2=2

�
1 + b̂2

�i

r

2�
�
1 + b̂2

� 3
: (4.11)

oraz
var ( a ) = (a2+2 )+2 b2

2N ; var (b) = b3

N
cov ( a; b ) = ab

2N

(4.12)

Warto±¢ pola pod krzyw¡ ROC jest równie» cz¦sto stosowanym parametrem
oceniaj¡cym jako±¢ diagnostyczn¡ modelu decyzyjnego.

Omówione dotychczas parametry oceny wiarygodno±ci modelidiagno-
stycznych szacowaªy ÿglobalne" parametry. Estymacja ich warto±ci pozwala
obiektywnie oceni¢ jako±¢ diagnostyczn¡, natomiast uniemo»liwia ocen¦ po-
szczególnych cech jako±ciowych obrazu w kontek±cie podejmowania decyzji
diagnostycznych. Dlaczego drugim sposobem oceny badania wiarygodno±ci
diagnostycznej obrazu jest zastosowanie skali umo»liwiaj¡c¡ subiektywn¡
ocen¦ radiologa. Skala jest najcz¦±ciej trójstopniowa (np. dobrze, nie wiem,
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¹le) i przypisana jest poszczególnym cechom diagnostycznym obrazu me-
dycznego. Mo»e dotyczy¢ oceny uwidocznienia w obrazie wa»nych klinicznie
rejonów zainteresowania. Standaryzacja ocen przez wprowadzenie kwestio-
nariusza oceny jako±ci obrazu pozwala ujednolici¢ odpowiedzi udzielane
przez radiologów. Wspóªcze±nie te dwie metody oceny wiarygodno±ci dia-
gnostycznej s¡ stosowane komplementarnie.

4.3.2 Metody porównywania wiarygodno±ci modeli diagno-
stycznych

Oszacowanie wybranych parametrów dostarcza informacji ilo±ciowej o war-
to±ci klinicznej danej metody przetwarzania obrazu lub systemu wspoma-
gaj¡cego decyzje diagnostyczne. Jednak bez odniesienia tych warto±ci do
pewnych warto±ci referencyjnych, staj¡ si¦ one maªo u»yteczne. Trudno bo-
wiem oceni¢ czy otrzymana warto±¢ pola pod ROC jest maksymalnie du»a,
czy mo»e nasz system zmniejszyª ÿczytelno±¢ medyczn¡" obrazu dla radio-
loga. Dlatego metodologia wery�kacji diagnostycznej wiarygodno±ci skªada
si¦ zawsze z dwóch etapów: estymacji subiektywnych i obiektywnych para-
metrów jako±ci oraz ich porównanie z warto±ciami referencyjnymi. Warto±ci
referencyjne s¡ otrzymywanie przez zastosowanie tzwzªotego standardu dia-
gnostycznego,przez który rozumie si¦ takie badanie, które zapewnia mak-
symaln¡ warto±¢ specy�czno±ci i czuªo±ci. Dla ba« radiologicznych zªotym
standard zazwyczaj stanow¡ ±ródoperacyjne badania makroskopowe b¡d¹
histopatologiczne potwierdzaj¡ce ostateczne rozpoznanie kliniczne.

Warto±ciami odniesienia mog¡ pochodzi¢ te» z bada« radiologicznych
tej samej modalno±ci, ale przed i po wykonanej transformacji na obrazie.
Obraz f (x; y) peªni wtedy rol¦ ÿzªotego standardu", za± obrazf̂ (x; y) =
T [f (x; y)] jest obrazem testowanym. Z uwagi na stosowanie podej±ciasta-
tystycznego do estymacji parametrów jako±ci diagnostycznej, nie jest mo»-
liwe bezpo±rednie porównywanie warto±ci referencyjnych ibadanych. Staje
si¦ konieczne zastosowanie testów statystycznych, pozwalaj¡cych na ekstra-
polacje porówna« na caª¡ populacje pacjentów. Najcz¦±ciejporównywanym
parametrem jest pole powierzchni pod ROC, gdy» wyra»a ÿu±rednion¡" ja-
ko±¢ danego modelu diagnostycznego.

Niech AT;AG oznacza odpowiednio pole pod krzyw¡ otrzymane dla ba-
danego modelu (obrazu) diagnostycznego i otrzymane po zastosowaniu zªo-
tego standardu diagnostycznego. Celem badania jest wykazanie, »e pole
AT > A G. Zaªó»my, »e liczebno±¢ próby obrazów jest dostateczne du»a, po-
zwalaj¡c na zaªo»enie rozkªadu normalnego warto±ci póª podkrzyw¡ ROC.
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Wówczas testowane hipotezy statystyczne przyjmuj¡ posta¢

H o : AT = AG (4.13)

przy hipotezie alternatywnej

H 1 : AT > A G (4.14)

Poniewa» zarówno model diagnostyczny, jaki i zªoty standard stosowany
jest zawsze na tej samej grupie pacjentów, koniecznie trzeba stosowa¢ test
statystyczny dla prób powi¡zanych. Posta¢ statystyki testowej jest nast¦-
puj¡ca:

Z =
AT � AG

SE [AT � AG]
(4.15)

gdzie SE [AT � AG] =
q

1
N var (AT ) + 1

N var (AG) + 2 1
N 2 cov(AT ; AG) jest

bª¦dem standardowym ró»nicy pól pod krzyw¡ ROC. N oznacza liczeb-
no±¢ próby obrazów, za± cov(AT ; AG) jest dana wzorem przedstawionym w
[110].

Pod warunkiem prawdziwo±ci hipotezyH o ma rozkªad normalny stan-
daryzowany. Nale»y jednak uwzgl¦dni¢ poziom istotno±ci wynosi �

2 , gdy»
test jest jednostronny.

Przedstawiony sposób pozwala okre±li¢ czy dwa modele diagnostyczne
daj¡ takie same (w sensie statystycznym) wyniki dokªadno±ci diagnostycz-
nej. Je»eli nie ma postaw do odrzucenia hipotezy zerowej, wiarygodno±¢
diagnostyczna obu modeli jest równowa»na.

Podobn¡ metodologi¦ porównania jako±ci diagnostycznej mo»na zasto-
sowa¢ do subiektywnych ocen wiarygodno±ci diagnostycznej. W tym celu
mo»na zastosowa¢ test McNemmara przedstawiony w [111]. Inn¡, prostsz¡
metod¡ jest zastosowanie wspóªczynnika zgodno±ci ocen jako±ciowych� .

Tabela 4.3: Rozkªad cz¦sto±ci pacjentów przy okre±laniu pªci metod¡ bada-
nia somatycznego i chromosomalnego

Zªoty standard
Model badany Cecha 1 Cecha 2 Suma
Cecha 1 p11 p12 P1�

Cecha 2 p21 p22 P2�

Suma P�1 P�2 1

Symbolep11; p12; p21; p22oznaczaj¡ odsetki pacjentów (prawdopodobie«-
stwa) w poszczególnych podgrupach obrazów. Dla powy»szej tabeli mo»emy
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zde�niowa¢ wspóªczynnik zgodno±ci kappawyra»aj¡cy si¦ wzorem

� =
Po � Pe

1 � Pe
(4.16)

gdzie Po = p11 + p22, za± Pe = P�1P1� + P�2P2� Im warto±¢ � jest bli»sza
jedno±ci, tym bardziej dwie metody pomiaru daj¡ zgodne wyniki.

Dotychczasowe metody porównywanie modeli diagnostycznych zakªada-
ªy, »e decyzje s¡ podejmowane przez jednego radiologa. W przypadku wpro-
wadzenia dwóch radiologów, nale»y skorzysta¢ z dwu czynnikowej analizy
wariancji, opisanej np. w [112].

4.3.3 Metodologia klinicznych ocen modeli diagnostycznyc h

Najwi¦kszym wyzwaniem klinicznej walidacji modeli diagnostycznych jest
opracowanie procedury wery�kacyjnych bada« klinicznych. Etap ten po-
przedzaj¡ badania z wykorzystaniem matematycznych lub �zycznych fan-
tomów obrazowanych struktur anatomicznych. Opracowanie procedury ba-
da« klinicznych skªada si¦ z nast¦puj¡cych etapów:

1. Okre±lenie celu badania: zde�niowanie diagnozowanej patologii, okre-
±lenie przeznaczenia modelu diagnostycznego, fazy badania kliniczne-
go i szacowanych parametrów

2. Okre±lenie zªotego standardu lub referencyjnego modeludiagnostycz-
nego

3. Okre±lenie populacji pacjentów, dla których b¦dzie stosowany model
diagnostycznych

4. Okre±lenie sposobu pobierania i wielko±ci próby (randomizacja, re-
prezentatywno±¢)

5. Okre±lenie czynników zakªócaj¡cych (ang.confounders), które mog¡
obci¡»a¢ szacowane parametry dokªadno±ci statystycznej

6. Okre±lenie populacji radiologów oceniaj¡cych zdj¦cia,uwzgl¦dniaj¡c
czynniki wpªywaj¡ce na zdolno±¢ percepcji obrazu

7. Wybór radiologa uczestnicz¡cych w badaniu klinicznym

8. Okre±lenie modelu statystycznego realizowanego badania

9. Estymacja parametrów oceniaj¡cych wiarygodno±¢ diagnostyczn¡
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10. Oszacowanie wyników porówna« wiarygodno±ci diagnostycznych

Podczas okre±lenia celu badania nale»y pami¦ta¢ o ±cisªym zde�niowa-
niu diagnozowanej patologii, przy czym najcz¦±ciej po»¡dana jest de�nicja
nozologiczna (poprzez zbiór poszukiwanych cech jako±ciowych i ilo±ciowych
obrazu). Okre±lenie tych ceh wymaga wielogodzinnych dyskusji z do±wiad-
czonym klinicystom. Mog¡ one tak»e wynika¢ z etiopatogenezy danego scho-
rzenia.

Problemy z okre±leniem zªotego standardu zostaªy ju» zasygnalizowa-
ne. Podstaw¡ do jego wyboru jest rzetelna analiza literatury medycznej,
czasem wsparta metaanaliz¡ opublikowanych danych. W przypadku braku
mo»liwo±ci znalezienia, lub wykonania badania b¦d¡cego zªotym standar-
dem, nale»y wybra¢ to badanie, którego wiarygodno±¢ diagnostyczna jest
zbli»ona do dokªadno±ci zªotego standardu.

Bardzo wa»nym elementem planowania wery�kacji klinicznej jest wy-
bór populacji, dla której jest opracowywany danej model diagnostyczny.
Przykªadowo, inne wymagania zostan¡ narzucone dla modelu diagnostycz-
nego stosowanego do bada« przesiewowych, inne za± do diagnozy ró»nicowej
chorych pacjentów. W pierwszym przypadku b¦dziemy mie¢ do czynienia z
populacj¡ ogóln¡ (ang. community based population), w drugim, z popula-
cj¡ szpitaln¡ (ang. hospital based population). Okre±lenie badanej populacji
tak»e determinuje sposób pobierania próby. Je»eli opracowywany model
diagnostyczny b¦dzie stosowany do bada« celowanych (ang.guided clinical
studies), wówczas mo»na ograniczy¢ reprezentatywno±¢ pobieranejpróby
(np. okre±li¢ przedziaª wiekowy).

Istotnym elementem procedury badania klinicznego jest wybranie zbio-
ru czynników, które mog¡ obci¡»a¢ estymowan¡ dokªadno±¢ statystyczn¡.
Typowymi, potencjalnymi czynnikami zakªócaj¡cymi mog¡ by ¢: pªe¢ pa-
cjenta, wiek pacjenta, stan zaawansowania choroby, pªe¢ i wiek oceniaj¡ce-
go radiologa. Je»eli wiadomo z modelu epidemiologicznego choroby, »e jej
czynnikiem ryzyka jest pªe¢ (np. »e«ska), to przypadkowa ró»nica w rozkªa-
dzie pªci u badanych osób zdrowych i chorych b¦dzie wpªywa¢ na szacowan¡
dokªadno±¢ detekcji patologii. Uwzgl¦dnienie w badaniu klinicznym wszyst-
kich potencjalnych czynników zakªócaj¡cych wymaga dobrejznajomo±ci
etiologii rozpoznawanej choroby. Wiadomo tak»e z psychologii poznawczej,
»e istniej¡ ró»nice w zdolno±ciach percepcyjnych mi¦dzy pªciami, co mo»e
wpªywa¢ na jako±¢ decyzji diagnostycznych dokonywanych przez ró»nych
radiologów.

Znajomo±¢ czynników zakªócaj¡cych proces diagnostycznych pozwala
na eliminacje ich negatywne wspªywu na etapie pobierania próby (tzw.
metoda parowania) b¡d¹ na etapie analizy statystycznej (metoda korekcji,
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standaryzacji) [113].
Pozostaªe elementy procedury wery�kacji klinicznej modelu diagnostycz-

nego zostaªy dokªadne omówione.
W ka»dej wery�kacji klinicznej. mo»na wyró»ni¢ trzy fazy bada« kli-

nicznych, które zostaªy przedstawione w tab. 4.4.

Tabela 4.4: Fazy bada« klinicznych modeli diagnostycznych

Faza Liczebno±¢
próby N

Grupy pacjentów

Ocena wst¦pna 10-50 Chorzy, z typo-
wym obrazem
patologicznym

Zdrowi ochotnicy

Retrospektywne
badania kliniczne

10-100 Chorzy z typowym
i atypowym ob-
razem patologicz-
nym

Zdrowi ze wspóª-
istniej¡cymi choro-
bami

Prospektywne
badania kliniczne

> 100 Reprezentatywna próba dla bada-
nej populacji

Faza pierwsza koncentruje si¦ na okre±leniu zdolno±ci dyskryminacyj-
nych modelu diagnostycznego. Je»eli model diagnostyczny jest zale»ny od
pewnych parametrów, faza pierwsza bada« klinicznych mo»e sªu»y¢ tak»e
ocenie, które z tych parametrów maj¡ decyduj¡cy wpªyw na dokªadno±¢
decyzyjn¡ modelu. Je»eli X b¦dzie wektorem parametrów modelu, iden-
ty�kacj¦ istotnych parametrów mo»na przeprowadzi¢ przy wy korzystaniu
wielowymiarowej regresji logistycznej o postaci:

P (C = 1 jX ) =
exp (� + � X )

1 + exp ( � + � X )
; (4.17)

gdzie �; � s¡ wektorami parametrów regresji logicznej, estymowane metod¡
najwi¦kszej wiarygodno±ci []. Model (4.17) pozwala na identy�kacje, które
parametry modelu decyzyjnego (obrazu radiologiczne) s¡ zwi¡zane z wy-
st¦powaniem danej patologii u pacjenta.. Dokonuj¡c zamiany P (C = 1 jX )
na P (D = 1 jX ) mo»na otrzyma¢ model do identy�kacji parametrów zwi¡-
zanych z detekcj¡ patologii. W ogólno±ci modele te nie musz¡by¢ to»same.

Uzyskane wyniki bada« fazy wst¦pnej pozwalaj¡ zoptymalizowa¢ model
diagnostyczny. Faza druga badania musi ju» uwzgl¦dnia¢ wszystkie kroki
procedury wery�kacji klinicznej. W tej fazie nie powinno si ¦ dokonywa¢
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»adnych mody�kacji modelu diagnostycznego wykraczaj¡cejpoza kliniczne
warunki pracy. Uzyskanie pozytywnej walidacji modelu w fazie drugiej upo-
wa»nia do implementacji modelu do standardowej praktyki klinicznej. Ze-
brane dane z prospektywnej oceny dokªadno±ci diagnostycznej, a wi¦c dane
z pracy modelu w ÿbojowych" warunkach klinicznych pozwala na najbar-
dziej rzeteln¡ i miarodajn¡ ocen¦ systemu wspomagaj¡cego diagnostyk¦.
Pozytywna wery�kacja prospektywna systemu pozwala na ubieganie si¦ o
wª¡czenie zbudowanego modelu diagnostycznego w standard rozpoznania
radiologicznego danej patologii



Rozdziaª 5

Metody opisu obrazów

5.1 Obraz: kontury, tekstury, tªo

5.2 Metody modelowania obrazów

Metody modelowania obrazów mo»na podzieli¢ na cztery zasadnicze kate-
gorie:

� geometryczne (proste elementy a priori),

� obiektowe (bardziej zªo»one elementy a posteriori),

� probabilistyczne (statystyczne),

� funkcjonalne (tj. wykorzystuj¡ce predykcj¦ lub dekompozy cj¦ na ba-
zie atomów czas-cz¦stotliwo±¢).

"Dobry"model powinien si¦ wyró»nia¢ takimi cechami jak:

� specy�czno±¢ (uwzgl¦dnia semantyk¦)

� wiarygodny opis szumów i artefaktów

� wielorozdzielczo±¢ (ró»ne skale)

� hierarchiczno±¢ (uwzgl¦dnia ró»nego typu relacje)

� niestacjonarno±¢ (lokalno±¢ i adaptacyjno±¢)

� elastyczno±¢ (ªatwa zmiana parametrów)

91
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Zasadniczym celem przybli»enia (aproksymacji) obrazu tworzonym na
ró»ny sposób modelem jest mo»liwie oszcz¦dne, maªoparametryczne opisa-
nie istotnej tre±ci diagnostycznej obrazu w celu identy�kacji zasadniczych
cech obrazu w kategoriach diagnostycznych: obecno±ci zmian, oceny ich
wªa±ciwo±ci, ogólnej charakterystyki obrazowanego narz¡du itp.

5.3 Model procesu akwizycji mammogramu jako
przykªad modelowania obrazu medycznego

5.3.1 Podstawy

Modelowanie obrazu jest procesem maj¡cym na celu stworzenie reprezen-
tacji danych obrazowych umo»liwiaj¡cych efektywniejsz¡ ich analiz¦ pod
jakim± k¡tem. W przypadku obrazów medycznych zazwyczaj zale»y nam
na takiej poprawie wªa±ciwo±ci obrazu aby miaª on wi¦ksz¡ warto±¢ diagno-
styczn¡ dla lekarza, tote» proces modelowania powinien prowadzi¢ do tego
celu.

Sama metodologia procesu modelowania jest silnie uzale»niona od cho-
cia»by modalno±ci. W niniejszym opracowaniu skupimy si¦ naprzykªadzie
obrazów mammogra�cznych oraz pracach zespoªu Uniwersytetu Oksfordz-
kiego oraz wªasnych.

Koncepcja proponowanej reprezentacji mammogramu polega na prze-
ksztaªceniu reprezentacji pikselowej, w której dla ka»dego punktu w obrazie
mamy zale»ny od wielu czynników poziom jasno±ci, na tak¡ w której dla
ka»dego punktu obrazu mamy grubo±¢ odpowiadaj¡cej mu tkanki "interesu-
j¡cej" (nietªuszczowej). W podej±ciu tym zakªadamy, »e z punktu widzenia
wspóªczynnika osªabienia promieniowania X, mo»liwe jest podzielenie tkan-
ki piersi na dwie grupy. Do pierwszej z nich zaliczamy tkank¦ tªuszczow¡,
do drugiej - tkank¦ gruczoªow¡, wªóknist¡, nowotworow¡, a t ak»e np. krew
i skór¦ [75].

Dzi¦ki temu, je±li grubo±¢ tkanki interesuj¡cej w danym punkcie ozna-
czymy przezhint , grubo±¢ tkanki tªuszczowej przezhfat a caªkowit¡ grubo±¢
piersi przezH, wówczas mamy

hint + hfat = H

Przyjmuj¡c za znane i jednakowe dla caªej piersiH, mo»emy dla ka»dego
punktu (piksela obrazu) wyznaczy¢ odpowiadaj¡c¡ mu warto±¢ hint . Do-
±wiadczenia literaturowe wskazuj¡, »e taka reprezentacjamo»e by¢ niezwy-
kle u»yteczn¡, efektywn¡ podstaw¡ do ró»norodnych zagadnie« zwi¡zanych
z cyfrow¡ analiz¡ obrazu mammogra�cznego [76].
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W celu uzyskania znormalizowanej reprezentacji koniecznejest opra-
cowanie modelu procesu powstawania obrazu mammogra�cznego. Proces
wyznaczaniahint mo»na w najwi¦kszym skrócie przedstawi¢ w nast¦puj¡-
cych krokach:

1. Konwersja poziomu jasno±ciP(x,y) do g¦sto±ci optycznej (ang. �lm
density) D(x,y)

2. Konwersja g¦sto±ci optycznejD(x,y) do energii dostarczonej do okªa-
dek wzmacniaj¡cych E imp

pse

3. Opcjonalna kompensacjaE imp
pse wzgl¦dem efektu rozmycia spowodo-

wanego rozproszeniem fotonów wyemitowanych z okªadek wzmacnia-
j¡cych

4. Opcjonalna kompensacjaE imp
pse wzgl¦dem efektu utwardzania anody

(ang. anode heel-e�ect) oraz dywergencji wi¡zki fotonów X

5. Estymacja promieniowania rozproszonegoE imp
s

6. Opcjonalna estymacja promieniowania pozaogniskowego

7. Wyznaczenie promieniowania podstawowego

E imp
p (x; y) = E imp (x; y) � E imp

s (x; y) � E imp
e (x; y)

gdzie E imp (x; y) jest caªkowit¡ energi¡ zawart¡ w obrazie, E imp
s (x; y)

jest energi¡ rozproszenia, aE imp
e (x; y) jest opcjonalnym czynnikiem

energii promieniowania pozaogniskowego.

8. E imp
p (x; y) jest energi¡ podstawow¡. Znaj¡c teoretyczn¡ zale»no±¢ na

t¡ energi¦ w zale»no±ci odhint (x; y) mo»emy, porównuj¡c obie wiel-
ko±ci, wyznaczy¢ warto±¢hint (x; y)

E imp
p (x; y) = � (Vt ; x; y)Apts

Z " max

0
N rel

0 (Vt ; " )"S(")G(")e� � luc (" )hplate e� h� (" )d"

(5.1)
gdzie S(") jest wspóªczynnikiem absorpcji okªadek wzmacniaj¡cych,G(")
jest wspóªczynnikiem transmisji okªadek wzmacniaj¡cych,N rel

0 (Vt ; " ) jest
liczb¡ cz¡stek X o energii " w stosunku do caªkowitej liczby cz¡stek w od-
dziaªuj¡cym spektrum [78], � luc (" ) jest wzgl¦dnym wspóªczynnikiem osªa-
bienia okªadek wzmacniaj¡cych, hplate grubo±ci¡ tych okªadek, natomiast
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czynnik � (Vt ; x; y)Apts jest ilo±ci¡ emitowanych z lampy cz¡stek promienio-
wania dla danego napi¦cia oraz pr¡du oraz:

h� (" ) = hint (� int (" ) � � fat (" )) + H� fat (" ) (5.2)

Za wyj¡tkiem hint wszystkie wielko±ci w (5.1) i (5.2) s¡ znane, co pozwala
na rozwi¡zanie równania.

5.3.2 Kompensacja rozmycia okªadek wzmacniaj¡cych

Gdy foton X jest absorbowany w okªadkach wzmacniaj¡cych, fotony ±wiatªa
s¡ praktycznie izotropowo emitowane we wszystkich kierunkach, co powo-
duje efekt rozmycia na obrazie (blure). W celu zredukowaniatego efektu
zaproponowano pewien model rozmycia okªadek wzmacniaj¡cych [74]. Za-
kªadamy w nim, ze fotony X s¡ absorbowane równo na ka»dej cz¦±ci okªadek
wzmacniaj¡cych. Dla danego piksela, znaj¡c jego rozmiar, mo»emy wyzna-
czy¢ k¡ty pomi¦dzy punktami absorpcji a s¡siednimi piksela mi. Te k¡ty
de�niuj¡ proporcje fotonów, które absorbuj¡ okoliczne pik sele. K¡ty te s¡
wa»one odlegªo±ciami od punktu absorpcji do piksela.

Do kompensacji rozmycia ekranu wzmacniaj¡cego wyznaczonofunkcj¦
rozmycia ekranu wzmacniaj¡cego. W tym celu zakªadamy, »e ekran podzie-
lony jest na warstwy, a ka»da warstwa jest dalej podzielona na kawaªki o
rozmiarze poni»ej piksela. Ka»dy z tych kawaªków jest traktowany jako po-
tencjalny punkt absorpcji cz¡stki promieniowania X. Teraz niech tp b¦dzie
grubo±ci¡ okªadek wzmacniaj¡cych. Rozpatrujemy okªadk¦ podzielon¡ na
n warstw, a wi¦c ka»da b¦dzie miaªa grubo±¢tp/n . Warstwa jest podzie-
lona na piksele (niezale»nie od u»ytej rozdzielczo±ci), a ka»dy piksel jest
podzielony na 100 mniejszych cz¦±ci. Zakªadamy przy tym, »eklisza le»y
dokªadnie na okªadkach wzmacniaj¡cych.

Dla ka»dej warstwy wyznaczamy teraz macierz wagwz(x,y) (funkcja
rozmycia dla tej warstwy), co daje procent fotonów ±wiatªa wyemitowanych
z punktu (xc, yc) na gª¦boko±ciz, które docieraj¡ do kliszy w punkcie (x,y) .
Stosunek fotonów z(xc, yc, z) dochodz¡cych do(x,y) jest zwi¡zany z k¡tem
� od (xc, yc) do (x,y) . Zakªadamy symetri¦ wokóª k¡ta azymutalnego i
rozpatrujemy przypadek 1-wymiarowy. W tej sytuacji niektó re z fotonów
±wiatªa emitowane z(xc, yc, z) s¡ absorbowane przez fosfor, a wi¦c wag¦
k¡ta � mo»emy przedstawi¢ korzystaj¡c z prawa Beera.

r = d�e � � lp z=cos(� ) (5.3)

gdzie� lp jest ±rednim liniowym wspóªczynnikiem osªabienia. Zbieraj¡c war-
to±ci dla ka»dej warstwy i ka»dego pod-piksela otrzymujemymask¦ w. Ma-
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ska de�niuje funkcj¦ rozmycia okªadek wzmacniaj¡cych, wi¦ c energia do-
starczona do okªadek wzmacniaj¡cych jest splotem energii bez rozmycia
na okªadkach i maski. Osi¡gni¦ty wynik przykªadowej kompensacji efektu
rozmycia okªadek wzmacniaj¡cych zaprezentowano na rysunkach 5.1 i 5.2.

Rys. 5.1: Oryginalny obraz energii.

5.3.3 Estymacja promieniowania rozproszonego

Kluczowym zagadnieniem dla wyznaczeniahint jest estymacja promienio-
wania rozproszonego. Wªa±nie rozproszenie jest czynnikiem najbardziej de-
graduj¡cym obraz mammogra�czny. Promieniowanie rozproszone jest ¹ró-
dªem energii nie nios¡cej informacji o tkance piersi w danympikselu, lecz,
co potwierdza wiele publikacji, niesie pewn¡ informacj¦ o jego najbli»szym
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Rys. 5.2: Obraz ze skompensowanym wpªywem rozmycia okªadek wzmac-
niaj¡cych.

otoczeniu [79][80][81]. Wyznaczenie promieniowania rozproszonego mo»na
przedstawi¢ w nast¦puj¡cych krokach:

1. Stworzenie maski rozproszenia

(a) Wyznaczenie wzgl¦dnego rozproszenia docieraj¡cego dookre±lo-
nego punktu i pochodz¡cego z cylindra o grubo±cidr w odlegªo-
±ci r bez zastosowania siatki przeciwrozproszeniowej dla piersi o
grubo±ciH

(b) Podzielenie cylindra na cienkie plastry i wyznaczenie wzgl¦dnego
rozproszenia dla ka»dego plastra.
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(c) Wykorzystanie wiedzy o wspóªczynniku transmisji dla siatki prze-
ciwrozproszeniowej i wyznaczenie wzgl¦dnego rozproszenia po
przej±ciu przez siatk¦

(d) Zsumowanie rozproszenia dla ka»dego punktu po wysoko±ci cy-
lindra co umo»liwia skonstruowanie maskiw gdzie warto±¢ w
ka»dym punkcie jest wprost proporcjonalna do ilo±ci promienio-
wania rozproszonego pochodz¡cego z tkanki le»¡cej "nad" da-
nym punktem maski docieraj¡cego do rozpatrywanego piksela.

2. Wyznaczenie funkcji rozproszenias która umo»liwia przej±cie z sumy
splotu energii E imp

pse i maski w do skªadowej rozproszeniaE imp
s

3. Splot energii E imp
pse (czyli informacji, któr¡ wprost reprezentuje obraz

mammogra�czny) z mask¡ w a nast¦pnie zastosowanie funkcji roz-
proszenias do wyznaczenia skªadowej rozproszonejE imp

s .

Z przeprowadzonych bada«, jak i z literatury [76] wynika, »efunkcja roz-
proszenia nie zale»y od zaªo»onego rozkªadu tkanki pomi¦dzy tkank¦ "inte-
resuj¡c¡" i tªuszczow¡. Jest to niezwykle istotne z kilku po wodów. Przede
wszystkim ewentualna nieliniowo±¢ tej funkcji stawiaªabypod znakiem za-
pytania poprawno±¢ proponowanego modelu. Funkcja rozproszenia bowiem
niesie informacj¦ o zale»no±ci energii rozproszenia od struktury tkanki. Je-
±li teraz byªaby ona nieliniowa, wówczas musieliby±my tak naprawd¦ zna¢
ten rozkªad dla ka»dego piksela i móc korygowa¢ warto±¢ splotu w ka»dym
punkcie. Dzi¦ki jej liniowo±ci mo»emy j¡ pomin¡¢, jako »e wymno»enie splo-
tu przez czynnik liniowy jest zb¦dne. Niejako przy okazji li niowo±¢ funkcji
rozproszenia zmniejsza znacznie zªo»ono±¢ numeryczn¡ zagadnienia. W celu
przyspieszenia oblicze« zaimplementowano, w miejsce standardowej funkcji
splataj¡cej, dwuwymiarowy splot z wykorzystaniem szybkiej transforma-
ty Fouriera. Przyspieszyªo to wyznaczanie splotu o rz¡d wielko±ci, niestety
kosztem wi¦kszego zapotrzebowania na pami¦¢.

Do przeprowadzenia prawidªowej estymacji potrzebny jest te» obraz
gruczoªu piersiowego z mo»liwie dokªadnie zaznaczonym ksztaªtem (do ob-
licze« bierzemy tylko piksele nale»¡ce do samego gruczoªu). Do segmenta-
cji wykorzystany zostaª algorytm pochodz¡cy z pakietu oprogramowania
udost¦pnianego przez baz¦ DDSM, zaadaptowany do pracy w ±rodowisku
Windows. Przykªadowy wynik segmentacji pokazany jest na rysunku 5.3.

Jako wery�kacj¦ poprawno±ci osi¡gni¦tych wyników mo»e posªu»y¢ otrzy-
mana zale»no±¢ rozkªadu promieniowania rozproszonego od odlegªo±ci z
siatk¡ przeciwrozproszeniow¡ - rys. 5.5. Otrzymana zale»no±¢ znakomicie
pokrywa si¦ z podobnymi charakterystykami znanymi z litera tury [76]. Ko«-
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cowy wynik estymacji promieniowania rozproszonego prezentuje rysunek
5.4).

Rys. 5.3: Oryginalny obraz piersi z automatycznie wysegmentowanym gru-
czoªem.
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Rys. 5.4: Uzyskany obraz promieniowania rozproszonego.
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Rys. 5.5: Procent promieniowania rozproszonego w funkcji odlegªo±ci z któ-
rej pochodzi dla piersi o grubo±ci 3 i 6cm. Uzyskane charakterystyki znako-
micie pokrywaj¡ si¦ z wynikami prezentowanymi w [76]. Poza tym uzyskane
obrazy energii promieniowania rozproszonego s¡ zgodne z oczekiwaniami i
przykªadami znanymi z literatury [80]
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Analiza obrazów w wielu
skalach

Do metod wieloskalowych (inaczej wielorozdzielczych) w szczególno±ci zali-
czy¢ mo»na takie transformacje jak piramid¦ Laplace'a, falkow¡ (ang. wave-
let), pakiety falek, a tak»e przetksztaªcenia z j¡drem 2W (nieseparowalnym)
takie jak contourlets, wedgelets, ridgelets i inne.

Zasadniczym celem stosowania metod analizy wielorozdzielczej jest mo»-
liwie silna separacja sygnaªu u»ytecznego i szumu, przy czym oba te poj¦-
cia rozumie si¦ zwykle w aspekcie semantycznym. Sygnaªem jest struktura,
zbiór cech, region lub rozkªad kraw¦dzi, które maj¡ znacznie diagnostycz-
ne (tj. wpªywaj¡ na proces interpretacji diagnostycznej obrazu). Szumem
wi¦c jest to wszystko co si¦ nie liczy, nie ma najmniejszego znaczenia w
diagnozie.

6.1 Metody falkowe

Falkowe metody przetwarzania obrazów wykorzystuj¡ przeksztaªcenie da-
nych obrazowych w now¡ dziedzin¦ wielu skal, podpasm cz¦stotliwo±cio-
wych oraz przestrzennego rozkªadu danych obrazowych (zachowuje infor-
macj¦ o poªo»eniu). Wykorzystywana analiza wielorozdzielcza umo»liwia
dobr¡ charakterystyk¦ sygnaªów niestacjonarnych, w tym obrazów. Ka»-
dy ze wspóªczynników opisuje jedynie lokalne wªa±ciwo±ci obrazu. O tym
jak lokalne decyduje rozmiar no±nika funkcji bazowej, czyli skojarzonego
�ltru sªu»¡cego dekompozycji. Uzyskuje si¦ to poprzez stosowanie funkcji
bazowych przeksztaªcenia o sko«czonym (dokªadniej zwartym) no±niku.

Realizowana w transformacji falkowej wielorozdzielcza dekompozycja
obrazu pozwala upakowa¢, niejako "skoncentrowa¢", energi¦ sygnaªu w

101
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niewielkiej liczbie wspóªczynników falkowych oraz uwypukli¢ cechy obrazu
(takie jak rozkªad konturów i kraw¦dzi, wªasno±ci tekstur i charakterystyka
szumów), co daje wi¦ksze mo»liwo±ci analizy i klasy�kacji,selekcji informa-
cji diagnostycznej czy poprawy jako±ci obrazów. Wa»nym elementem takiej
dekompozycji jest wybór podstawowej funkcji skaluj¡cej oraz falki matki
(inaczej falki podstawowej), które okre±laj¡ wªa±ciwo±cibazy transformacji
falkowej. Winny one uwzgl¦dnia¢ cechy przetwarzanego obrazu, mo»liwie
silnie upodabniaj¡c wªa±ciwo±ci bazy do lokalnych trendówzmienno±ci sy-
gnaªu.

6.1.1 Falkowa dekompozycja obrazów

Dekompozycj¦ falkow¡ skªadaj¡c¡ si¦ z etapu analizy (przek sztaªcenie w
zbiór podpasm podczas kodowania) i syntezy (odtworzenie oryginaªu pod-
czas dekodowania) obrazu przedstawiono na rys. 6.1. Mo»na j¡ realizowa¢
na wiele sposobów poprzez dobór banku �ltrów analizy~h; ~g i syntezy h; g
(dolno- i górnoprzepustowych) stosowanych do przeksztaªce« w obu kierun-
kach przestrzeni obrazu. Wykorzystywane s¡ tak»e inne sposoby podziaªu
na podpasma (np. równomierny, 'spacl', 'packet' lub 'fbi' ze standardu kom-
presji JPEG2000, adaptacyjny z pakietami falek itp.) [69].

Ze wzgl¦du na niestacjonarny charakter modelu ¹ródªa informacji, du»¡
ró»norodno±¢ cech ró»nego typu obrazów, ró»ny poziom jako±ci przetwarza-
nych obrazów (stosunek sygnaªu do szumu, przestrzenna rozdzielczo±¢, cz¦-
stotliwo±ciowe widmo sygnaªu itp.) brakuje skutecznych (tj. niezawodnych
wedªug przyj¦tego kryterium optymalno±ci) metod doboru banków �ltrów
falkowych zale»nie od zastosowania (przede wszystkim de�nicji sygnaªu,
czyli informacji u»ytecznej diagnostycznie, oraz szumu).

Uzyskana struktura podpasm w postaci hierarchicznego drzewa dekom-
pozycji Mallata zostaªa przedstawiona na rys. 6.2. Cztery podpasma skªa-
dowych o najni»szych cz¦stotliwo±ciach stanowi¡ najwy»szy poziom tego
drzewa. Dane nale»¡ce do tego poziomu nie maj¡ rodzica i s¡ rodzicami
pierwszej generacji dla wszystkich skojarzonych przestrzennie wspóªczynni-
ków. Ka»dy wspóªczynnik, na poziomie ró»nym od podstawy drzewa, rozra-
sta si¦ w grup¦ czterech wspóªczynników kolejnego poziomu dokªadniejszej
skali, b¦d¡c z nimi w relacji rodzic-dzieci.

Pierwsze w hierarchii podpasmo najni»szych cz¦stotliwo±ci LL 3 zawiera
najwi¦cej informacji o obrazie (±rednio na pojedynczy wspóªczynnik). Po-
tem wyst¦puj¡ kolejne podpasma najwi¦kszej skali: HL 3, LH 3 oraz HH 3,
gdzieL oznacza podpasmo po �ltracji dolnoprzepustowej, aH - górnoprze-
pustowej (najpierw po wierszach, potem po kolumnach - zgodnie z rys. 6.1).
Zale»no±ci pomi¦dzy wspóªczynnikami tych podpasm okre±lahoryzontalna
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Rys. 6.1: Falkowa analiza oraz synteza obrazu w algorytmach przetwarza-
nia obrazów.

relacja drzewa dekompozycji, wyra»aj¡ca podobie«stwa tre±ci cz¦stotliwo-
±ciowych kolejnych podpasm tej samej skali w danym miejscu przestrzeni.
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Rys. 6.2: Podstawowy schemat falkowej dekompozycji obrazu.

Nast¦pnie w hierarchii s¡ trzy podpasma drugiego poziomu drzewa:HL 2,
LH 2, HH 2, których wspóªczynniki pozostaj¡ w relacji rodzic-dzieci w sto-
sunku do wspóªczynników odpowiednich podpasm zarówno bardziej zgrub-
nej, jak i dokªadniejszej skali. Na najni»szym poziomie drzewa znajduj¡ si¦
trzy podpasma najdokªadniejszej skali z indeksem 1, które nie maj¡ w¦zªów
potomnych.

6.1.2 Dwukanaªowy schemat analizy i syntezy

Metoda �ltracji sygnaªu wej±ciowego w celu redukcji nadmiarowo±ci nie
mo»e by¢ zrealizowana w schemacie jednokanaªowym (za pomoc¡ jedne-
go �ltru do analizy i jednego �ltru do syntezy). Niemo»liwy d o speªnienia
jest warunek doskonaªej rekonstrukcji). Konieczna jest budowa co najmniej
dwukanaªowego modelu dekompozycji-rekonstrukcji (jak narys. 6.1) i ta-
ka forma znajduje najcz¦stsze zastosowanie w algorytmach przetwarzania.
Nie wyklucza to oczywi±cie stosowania schematów wielokanaªowych, acz-
kolwiek ze wzgl¦du na bardziej zªo»ony proces konstrukcji takich banków
�ltrów, przy braku znacz¡cej poprawy efektywno±ci w stosunku do banków
dwukanaªowych, rozwi¡zania takie nale»¡ do rzadko±ci.

Proces �ltracji mo»e by¢ realizowany jako splot w dziedzinie orygi-
nalnej, b¡d¹ te» jako iloczyn w dziedzinie cz¦stotliwo±ciowej z wykorzy-
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staniem dyskretnej transformacji Fouriera. Mo»na tak»e charakteryzowa¢
przeksztaªcenia w dziedzinie transformacjiz (h(z) =

P + 1
n= �1 hnz� n , gdzie

z = ei! ; n 2 Z), cz¦sto stosowanej do opisu �ltrów cyfrowych.
Schemat dwukanaªowej dekompozycji sygnaªuX przedstawiono na rys.

6.3. Po �ltracji ~h i ~g uzyskuje si¦ dwukrotne wi¦ksz¡ liczb¦ próbek, co jest
niekorzystne w niektórych zastosowaniach (m.in. kompresji). Wyst¦puje te»
mo»liwo±¢ znieksztaªce« nakªadania widm (ang.aliasing), tj. wzmocnienia
pewnych fragmentów sygnaªu poprzez naªo»enie si¦ pasm z obukanaªów
(dolno- i górnoprzepustowego), powodowana niemo»no±ci¡ realizacji �ltrów
o idealnie pasmowych charakterystykach. Rozwi¡zaniem tych obu proble-
mów jest decymacja # 2 ci¡gu próbek a i c, czyli wybieranie co drugiej
próbki (dªugo±¢ ka»dego ci¡gu zmniejsza si¦ o poªow¦ z dokªadno±ci¡ do
jednej próbki ze wzgl¦du na przypadek nieparzystej liczby próbek wej±cio-
wych).

   Dekompozycja (analiza)   Rekonstrukcja (synteza) 
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Rys. 6.3: Schemat dwukanaªowej analizy (z lewej) i syntezy (z prawej) sy-
gnaªu X za pomoc¡ banku �ltrów dolno- i górnoprzepustowych. W ramach
analizy, po �ltracji dolnoprzepustowej ~h i decymacji # 2 sygnaªuX (próbki
a0;n ), uzyskujemy wspóªczynniki skaluj¡cea, a po �ltracji górnoprzepusto-
wej ~g i decymacji - wspóªczynniki falkowec. Proces odwrotny, czyli synteza,
po uzupeªnieniu zerami wspóªczynników skaluj¡cych i falkowych (ekspan-
der " 2) oraz odpowiedniej �ltracji ( g i h) i sumowaniu pozwala uzyska¢
zrekonstruowany sygnaªY wierny sygnaªowi wej±ciowemu pod warunkiem,
»e u»yte �ltry speªniaj¡ warunek doskonaªej rekonstrukcji.

Bank �ltrów dwukanaªowego schematu analizy i syntezy z rys.6.3 speª-
nia warunek doskonaªej rekonstrukcjiX = Y , czyli wiernego (dokªadnego)
odtworzenia sygnaªu oryginalnego:

h(z)~h(z� 1) + g(z)~g(z� 1) = 2 (6.1a)

h(z)~h(� z� 1) + g(z)~g(� z� 1) = 0 (6.1b)

Z warunków tych wynika konieczno±¢ odwrócenia wspóªczynników �ltrów
analizy w celu kompensacji opó¹nie« w poszczególnych �ltrach.
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Analizuj¡c bardziej szczegóªowo proces przetwarzania sygnaªu dla przy-
kªadowego �ltru dolnoprzepustowego analizy~h wida¢, »e najpierw realizo-
wana jest �ltracja np. metod¡ splotu w dziedzinie obrazu (sygnaª splatany
jest z odpowiedzi¡ impulsow¡ �ltru).

Na rys. 6.4a) przedstawiono implementacj¦ �ltracji dolnop rzepustowej
~h, gdzie decymator eliminuje co drug¡ próbk¦, tworz¡c ci¡g pr óbek prze�l-
trowanego sygnaªuX o dwukrotnie mniejszej liczbie. Przyjmijmy, »e ma-
my parzyst¡ liczb¦ próbek sygnaªu (co nie wpªywa na ogólno±¢rozwa»a«) i
usuwane s¡ próbki o indeksach nieparzystych, co daje na wyj±ciu parzyste
próbki ae.
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Rys. 6.4: Implementacja �ltracji z decymacj¡: a) klasyczna; b) zmody�ko-
wana, z rozdziaªem próbek sygnaªu wej±ciowego na parzyste inieparzyste
(zaªo»ono parzysten).

Aby zmniejszy¢ zªo»ono±¢ obliczeniow¡ takiej procedury wystarczy ogra-
niczy¢ �ltracj¦ jedynie do próbek parzystych (tj. z indekse m parzystym),
co daje sposób �ltracji jak na rys. 6.4b). Prze±led¹my równania opisuj¡ce
�ltracj¦ za pomoc¡ ~h:

...

�a0 = ~h0x0 + ~h1x � 1z� 1 + ~h2x � 2z� 2 + � � �

�a1 = ~h0x1 + ~h1x0z� 1 + ~h2x � 1z� 2 + � � �

�a2 = ~h0x2 + ~h1x1z� 1 + ~h2x0z� 2 + � � �
...

(6.2)

Usuwaj¡c nieparzyste próbki podczas decymacji, uzyskujemy jedynie wyra-
»enia, w których parzyste wspóªczynniki �ltru ~he s¡ mno»one przez parzyste
próbki sygnaªuxe, a nieparzyste wspóªczynniki �ltru ~ho - przez nieparzyste
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próbki xo. Po �ltracji i decymacji otrzymujemy próbki:

ae(z) = ~he(z)xe(z) + ~ho(z)xo(z)z� 1 (6.3)

gdzie z� 1 wynika z opó¹nienia o jedn¡ próbk¦ zbioru kolejnych próbek
nieparzystych w stosunku do ich parzystych poprzedników.

Analogiczny opis �ltracji i decymacji próbek za pomoc¡ górnoprzepu-
stowego �ltru analizy prowadzi do nast¦puj¡cego równania m acierzowego:

"
a(z)
c(z)

#

=

"
~he(z) ~ho(z)
~ge(z) ~go(z)

# "
xe(z)

xo(z)z� 1

#

= ~P(z)

"
xe(z)

xo(z)z� 1

#

(6.4)

gdzie ~P(z) jest macierz¡ polifazow¡ 1, charakteryzuj¡c¡ dany zestaw �ltrów
transformacji falkowej. W skrajnym przypadku jednostkowej ~P(z) mamy
do czynienia jedynie z rozdziaªem na dwa zbiory próbek parzystych i niepa-
rzystych, przy czym próbki parzyste stanowi¡ wspóªczynniki niskocz¦sto-
tliwo±ciowe, a nieparzyste - wysokocz¦stotliwo±ciowe.

W procesie syntezy zagadnienie �ltracji wygl¡da podobnie.Wprowadze-
nie przez ekspander zer na pozycj¦ co drugiej próbki przed �ltracj¡ powo-
duje niepotrzebny wzrost kosztu obliczeniowego ze wzgl¦duna konieczno±¢
wielokrotnych mno»e« przez zero. Uproszczenia analogiczne jak w anali-
zie prowadz¡ do nast¦puj¡cej postaci rekonstruowanych próbek za pomoc¡
�ltru syntezy h (przyj¦to nieparzyste indeksy wprowadzanych przez eks-
pander próbek):

ye(z) = he(z)ae(z) (6.5a)

yo(z) = ho(z)ae(z)z� 1 (6.5b)

Drugie równanie lepiej jest zapisa¢ w postacizyo(z) = ho(z)ae(z) ze wzgl¦-
du na ª¡czenie po �ltracji dwóch sekwencji próbek, przy czym próbki nie-
parzyste s¡ o jeden opó¹nione w stosunku do parzystych.

Macierzowa posta¢ syntezy, analogicznie do (6.4), po uwzgl¦dnieniu gór-
noprzepustowej �ltracji syntezy g wspóªczynników falkowych i ich zsumo-
waniu z próbkami po �ltracji h, odpowiednio dla parzystych i nieparzystych
y, przedstawia si¦ jak ni»ej:

"
ye(z)
zyo(z)

#

= P(z)

"
ae(z)
ce(z)

#

(6.6)

1Nazwa ang. polyphase u»ywana jest w �ltracji cyfrowej do opisu techniki rozdziaª u
sekwencji próbek na kilka podzbiorów (fragmentów sygnaªu przesuni¦tych w fazie) w celu
równolegªego ich przetwarzania.



108 Rozdziaª 6. Analiza obrazów w wielu skalach

gdzie polifazowa macierz syntezy, zwana dualn¡, wygl¡da nast¦puj¡co:

P(z) =

"
he(z) ge(z)
ho(z) go(z)

#

(6.7)

Dualna macierz polifazowa P(z) jest transponowan¡ macierz¡ pierwotn¡
~P(z) z pomini¦ciem tyldy.

Warunek doskonaªej rekonstrukcji mo»na wobec tego napisa¢jako:

~P(z� 1)P(z) = I (6.8)

Uwzgl¦dnia on wprowadzane w wyniku �ltracji opó¹nienie. Je ±li zaªo»ymy
odwracalno±¢ macierzyP(z), to:

~P(z� 1) = P(z)� 1 =
1

he(z)go(z) � ho(z)ge(z)

"
go(z) � ge(z)

� ho(z) he(z)

#

(6.9)

Je»eli wyznacznik macierzyP(z) jest równy 1, wtedy nie tylko P(z) b¦dzie
odwracalna, ale równie» bezpo±rednio mo»na okre±li¢ nast¦puj¡ce zale»no±ci
pomi¦dzy �ltrami:

~he(z) = go(z� 1)
~ho(z) = � ge(z� 1)

~ge(z) = � ho(z� 1)

~go(z) = he(z� 1)

(6.10)

co po przeksztaªceniu daje nast¦puj¡cy warunek na �ltry analizy i syntezy:

~h(z) = � z� 1g(� z� 1)

~g(z) = z� 1h(� z� 1)
(6.11)

Je±li macierz polifazowaP(z) ma wyznacznik 1, wtedy para �ltrów ( h; g)
nazywana jest komplementarn¡. Para �ltrów ( ~h; ~g) jest wówczas tak»e kom-
plementarna.

6.1.3 Realizacje za pomoc¡ liftingu

Transformacja zbudowana na schemacie liftingu zawiera iteracyjnie powta-
rzane kroki predykcji i dookre±lenia, które mody�kuj¡ prób ki nieparzyste
wykorzystuj¡c liniowy model predykcji z kilku s¡siednich p róbek parzy-
stych, a nast¦pnie uaktualniaj¡ warto±ci próbek parzystych, aby zachowa¢
warto±¢ ±redni¡ oryginalnego zbioru próbek. Rezultaty ka»dego kroku pre-
dykcji i dookre±lenia s¡ zaokr¡glane do najbli»szej liczbycaªkowitej.
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Schematliftingu (LS, ang. lifting scheme) [70, 71] jest metod¡ realizacji
transformacji falkowej z wykorzystaniem projektowanych baz biortogonal-
nych falek o sko«czonym no±niku. Realizacja LS jest szybszaod klasycznej
metody splotu i pozwala na zmniejszenie wymaga« pami¦ciowych przy re-
alizacji algorytmu transformacji poprzez implementacj¦ ÿw miejscu", bez
konieczno±ci alokacji dodatkowej pami¦ci. Schemat LS zapewnia odwracal-
no±¢ transformacji falkowej oraz posiada wystarczaj¡co du»o stopni swobo-
dy, aby konstruowa¢ przeksztaªcenie zgodnie z przyj¦tymi zªo»eniami (wy-
magana regularno±¢, liczba momentów, ksztaªt widma cz¦stotliwo±ciowego
falek, lokalizacja w dziedzinie czasu). LS jest u»ywany do konstrukcji trans-
formacji caªkowitoliczbowych poprzez zaokr¡glanie wyników �ltracji w ka»-
dym kroku algorytmu (tj. iteracyjnie powtarzanej predykcj i i dookre±leniu),
przed korekcj¡ wyznaczanych warto±ci próbek odpowiednio nieparzystych i
parzystych. LS umo»liwia tak»e realizacj¦ adaptacyjnej transformacji falko-
wej. Pocz¡tkowa posta¢ transformacji mo»e by¢ mody�kowanaw kolejnych
krokach liftingu jedynie w wybranych obszarach zainteresowa«, w zale»-
no±ci od przyj¦tego kryterium i lokalnych wªasno±ci sygnaªu. LS jest wi¦c
wygodnym narz¦dziem do optymalizacji baz falkowych wykorzystywanych
w falkowych algorytmach przetwarzania obrazów.

Schemat liftingu rozpoczyna si¦ od etapu rozdzielania (zwanego czasem
transformacj¡ leniwej falki - ang. lazy wavelet) zbioru próbek na dwa pod-
zbiory: próbek parzystych i nieparzystych, tj. a(0)

n
:= x2n i c(0)

n
:= x2n+1 ,

w celu sformuªowania pocz¡tkowej postaci podpasm dolno- i górnocz¦sto-
tliwo±ciowego sygnaªu wej±ciowegox. Nast¦pnie s¡ one mody�kowane w
kolejnych (wedªug indeksuk) krokach LS, realizuj¡cych transformacj¦ pro-
st¡ zgodnie z zale»no±ci¡:

c(k)
n = c(k� 1)

n +
X

i

~p(k)
i a(k� 1)

n� i (6.12a)

a(k)
n = a(k� 1)

n +
X

i

~u(k)
i c(k)

n� i (6.12b)

lub caªkowitoliczbowo:

c(k)
n = c(k� 1)

n +
� X

i

~p(k)
i a(k� 1)

n� i +
1
2

�
(6.12c)

a(k)
n = a(k� 1)

n +
� X

i

~u(k)
i c(k)

n� i +
1
2

�
(6.12d)

gdzie wspóªczynniki �ltrów predykcji ~p(k) i dookre±lenia (ang.update) ~u(k)

s¡ obliczane poprzez faktoryzacj¦ macierzy polifazowej ~P(z) dowolnego
banku �ltrów doskonaªej rekonstrukcji. Faktoryzacja jest procesem odwrot-



110 Rozdziaª 6. Analiza obrazów w wielu skalach

nym do liftingu, tj. zast¡pieniem nawet bardzo zªo»onych banków �ltrów,
de�niowanych najcz¦±ciej z wykorzystaniem zestawu wspóªczynników od-
powiedzi impulsowej, szeregiem prostych �ltrów okre±laj¡cych kolejne kroki
liftingu [72].

Dla pary �ltrów komplementarnych ( ~h; ~g) zawsze mo»na wydzieli¢ pew-
n¡ liczb¦ kroków liftingu, dochodz¡c ostatecznie w procesie faktoryzacji
macierzy polifazowej ~P(z) tej pary �ltrów do postaci macierzy jednostko-
wej lub te» macierzy diagonalnej z dwoma niezerowymi warto±ciami staªymi
na przek¡tnej macierzy. ~P(z) mo»e by¢ wi¦c rozªo»ona na czynniki w sposób
nast¦puj¡cy:

~P(z) =

"
K 1 0
0 K 2

# mY

i =1

( "
1 ~ui (z)
0 1

# "
1 0

~pi (z) 1

# )

(6.13)

gdzie: K 1 i K 2 s¡ to ró»ne od zera staªe skaluj¡ce, am - liczba kroków
(etapów) schematu liftingu.

Zasadnicze problemy zwi¡zane z faktoryzacj¡ to:

� faktoryzacja na kroki liftingu jest dalece niejednoznaczna; nie wia-
domo dokªadnie jak wiele zasadniczo ró»nych faktoryzacji jest mo»li-
wych, jak bardzo si¦ one ró»ni¡ i w jaki sposób wybra¢ t¦ najlepsz¡;

� nie ma pewno±ci, »e �ltry ze wspóªczynnikami w notacji binarnej mo»-
na zast¡pi¢ w wyniku faktoryzacji etapami liftingu z �ltram i o wspóª-
czynnikach tej»e notacji; mog¡ bowiem pojawi¢ si¦ liczby zespolone,
funkcje wymierne, ciaªa sko«czone itp.

Realizacj¦ transformacji falkowej metod¡ liftingu pokaza no na rys. 6.5.
Ustalaj¡c p i u mo»na uzyska¢ ró»ne postacie transformacji rzeczywistolicz-
bowych lub ich wersji caªkowitoliczbowych, jak w tabeli 6.1.

Powy»sze okre±lenia przeksztaªcenia falkowego dotycz¡ transformacji
jednowymiarowych sygnaªów. Dwuwymiarow¡ posta¢ transformacji falko-
wej obrazów mo»na realizowa¢ z wykorzystaniem tzw. j¡dra separowalnego,
tj. j¡dra jednowymiarowego zastosowanego niezale»nie do obu wymiarów.
Konstruowane s¡ tak»e j¡dra dwuwymiarowe, uwzgl¦dniaj¡ce charaktery-
styk¦ obrazów i umo»liwiaj¡ce dokªadniejsz¡ analiz¦ obiek tów o nieregu-
larnym ksztaªcie (np. mikrozwapnie«). Testowana posta¢ przeksztaªcenia
wykorzystuje falkowe j¡dro heksagonalne.

6.2 Transformacja heksagonalna

Transformacja heksagonalna jest przeksztaªceniem z dwuwymiarowym j¡-
drem. Mo»na wyró»ni¢ 7 faz �ltracji klasycznych danych dwuwymiarowych



6.2. Transformacja heksagonalna 111

Rys. 6.5: Transformacja falkowa prosta realizowana z wykorzystaniem me-
tody lifting, zawieraj¡cej kolejne etapy predykcji P i dook re±lania U. Przy
transformacjach caªkowitoliczbowych operacje P i U s¡ zaokr¡glane do licz-
by caªkowitej. Liczba kroków predykcji i dookre±lenia nie musi by¢ równa.
Transformacja odwrotna ma posta¢ zbli»on¡: te same kroki liftingu wyko-
nywane s¡ w odwrotnej kolejno±ci (od tyªu schematu do przodu), przy czym
operacje sumowania s¡ zast¡pione odejmowaniem.Z � 1 oznacza przesuni¦-
cie w czasie sygnaªu o jedn¡ próbk¦.

Tabela 6.1: De�nicje transformacji metod¡ lifting, caªkow itoliczbowe i rze-
czywistoliczbowe (bez widocznych we wzorach zaokr¡gle«);a; c jak w rów-
naniach (6.12).

Nazwa De�nicja transformacji
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�
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(obrazów) przy u»yciu transformacji heksagonalnej:

1. transformacja obrazu do postaci heksagonalnej,

2. podziaª na 4 podpasma,

3. predykcja w trzech podpasmach (ang. prediction),
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4. dookre±lanie pasma niskocz¦stotliwo±ciowego (ang. update),

5. mody�kacja wspóªczynników transformaty,

6. odtworzenie sygnaªu do postaci heksagonalnej,

7. transformacja z postaci heksagonalnej do obrazu wynikowego.

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

Faza 1 i podobnie faza 7 s¡ wzgl¦dem siebie operacjami komplementar-
nymi. Transformacja obrazu do postaci heksagonalnej mo»e by¢ zrealizo-
wana w taki sposób, »e co drugi rz¡d jest niejako przesuwany o1 piksela,
a nowe piksele s¡ obliczane na podstawie punktów, które znajdowaªy si¦ w
najbli»szym s¡siedztwie obliczanego punktu w danej linii (±rednia arytme-
tyczna punktów przed- i za- obliczanym punktem). Faza 7 realizowana jest
w podobny sposób w co drugim rz¦dzie punkty przesuwane s¡ na swoje
miejsca i ponownie obliczane na podstawie warto±ci punktóws¡siednich.
Przeksztaªcenie to nie jest oczywi±cie w 100% odwracalne i powoduje wy-
gªadzenie obrazu (�ltracj¦ dolnoprzepustow¡), jednak kor zy±ci pªyn¡ce z
lepszego dopasowania j¡dra przeksztaªcenia w dalszym procesie �ltracji (w
stosunku do tradycyjnej transformaty falkowej) rekompensuj¡ t¡ niedogod-
no±¢. Faza 2 polega na podziale punktów obrazu na 4 grupy, które po fazie
predykcji i dookre±lania zostan¡ przeksztaªcone w 4 podpasma (patrz rys.
6.6):

� niskocz¦stotliwo±ciowe (a)

� wysokocz¦stotliwo±ciowe zorientowane na zmiany wyst¦puj¡ce w ob-
razie na osi pochylonej o k¡t 0 stopni (c0)
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� wysokocz¦stotliwo±ciowe zorientowane na zmiany wyst¦puj¡ce w ob-
razie na osi pochylonej o k¡t 60 stopni (c60)

� wysokocz¦stotliwo±ciowe zorientowane na zmiany wyst¦puj¡ce w ob-
razie na osi pochylonej o k¡t 120 stopni (c120)

Proces predykcji (faza 3) realizowany jest w taki sposób, »ena podsta-
wie wybranych punktów z pasma bazowego przewidywane s¡ odpowiednie
punkty pozostaªych pasm, a nast¦pnie przewidziane warto±ci s¡ odejmowa-
ne od warto±ci oryginalnych. Filtr predykcji powinien by¢ dobrze dopaso-
wany do charakterystyki istotnych diagnostycznie obiektów w obrazie (np.
mikrozwapnie«). Przyjmuje si¦, »e znajduj¡c si¦ w centraln ym punkcie mi-
krozwapnienia o charakterystyce zbli»onej do dwuwymiarowej funkcji Gaus-
sa próbujemy przewidzie¢ ten punkt na podstawie najbli»szego s¡siedztwa
z pasma bazowego. Maj¡c dobrze dopasowane j¡dro przeksztaªcenia w wy-
niku �ltracji uzyskamy najwi¦ksze warto±ci wspóªczynników w obszarach
najlepiej dopasowanych do charakterystyki �ltru, czyli pr zyj¦tego modelu
obiektów u»ytecznych. Daje to informacje w pasmach wysokocz¦stotliwo-
±ciowych o szczegóªach i wskazuje na potencjalne miejsca wyst¦powania
wzorców istotnych diagnostycznie. Dane o szczegóªach s¡ nast¦pnie u»yte
do mody�kacji warto±ci w pa±mie niskocz¦stotliwo±ciowym (chodzi o za-
chowanie skªadowej staªej) w wyniku operacji dookre±lania.

Przykªadow¡ realizacj¦ transformacji heksagonalnej na etapie kierunko-
wej predykcji przedstawiono na rys. 6.7. Zastosowano trzy bloki predykcyj-
ne dla poszczególnych kanaªów wysokocz¦stotliwo±ciowych(c0, c60 i c120).
Wspóªczynniki predykcji wynosiªy odpowiednio 1

2 , 1
8 i - 1

16. W procesie do-
okre±lenia wspóªczynniki równe byªy1

8 .

Rys. 6.7: Rozkªad wspóªczynników predykcji dla kanaªów: c0, c60i c120.
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6.3 Transformacja contourlet

Transformacja contourlet jest uogólnieniem transformacji falkowej. Rozsze-
rzenie przestrzeni dekompozycji o wymiar k¡ta analizy daªomo»liwo±¢ peª-
niejszego opisu obiektów w transformowanym obrazie. W klasycznej dwu-
wymiarowej transformacji falkowej przestrze« k¡towa analizy obrazu jest
ograniczona do trzech kierunków (pionowy, poziomy i uko±ny). Contour-
let pozwala na tak¡ parametryzacj¦ transformacji, aby na danym poziomie
dekompozycji (w danej skali) rozszerzy¢ rozdzielczo±¢ k¡tow¡ do 2n liczby
kierunków analizy.

Rys. 6.8: Ró»nice pomi¦dzy transformacj¡ falkow¡ a) c) i contourlet b) d).

Transformacja contourlet zbudowana jest na bazie piramidy Laplacea.
Dekompozycja ta polega na podziale sygnaªu wej±ciowego (obrazu) na jego
skªadow¡ niskocz¦stotliwo±ciow¡ oraz na ró»nic¦ pomi¦dzy sygnaªem wej-
±ciowym a jego reprezentacj¡ po fazie predykcji z sygnaªu niskocz¦stotliwo-
±ciowego. W taki sposób powstaje skªadowa wysokocz¦stotliwo±ciowa, która
stanowi wspóªczynniki transformacji na danym poziomie dekompozycji.

Opracowano dwuwymiarowe banki �ltrów kierunkowych w celu zapew-
nienia kierunkowych wªa±ciwo±ci transformacji. Ide¡ tegorozwi¡zania byª
podziaª przestrzeni na okre±lon¡ liczb¦ cz¦±ci w taki sposób, aby linie po-
dziaªu znajdowaªy si¦ w centralnym punkcie i wyznaczaªy kierunki. Daªo
to mo»liwo±¢ dyskretyzacji k¡ta linii podziaªu i tym samym zaadresowania
danego kierunku na pªaszczy¹nie obrazu.
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Rys. 6.9: Piramida Laplace'a

Rys. 6.10: Bank �ltrów kierunkowych

Transformacja contourlet jest zªo»eniem analizy wielorozdzielczej przy
u»yciu piramidy Laplacea z podziaªem na ka»dym poziomie dekompozy-
cji na poszczególne kierunki analizy z zastosowaniem �ltrów kierunkowych.
Tego typu zªo»enie umo»liwia zbudowanie dekompozycji wra»liwej na kie-
runkowe zmiany warto±ci pikseli w obrazie ze z góry zde�niowan¡ rozdziel-
czo±ci¡ k¡tow¡ oraz z mo»liwo±ci¡ analizy obrazu w okre±lonej skali.

Rys. 6.11: Wielorozdzielcza dekompozycja obrazu

Rysunek 6.12 przedstawia przykªadowy obraz zdekomponowany do dzie-
dziny warto±ci wspóªczynników transformacji contourlet - wida¢, »e na
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pierwszym poziomie dekompozycji dokonano analizy obrazu dla 23 ró»nych
kierunków.

Rys. 6.12: Przykªadowy obraz (Barbara) w dziedzinie wspóªczynników
transformacji contourlet.
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Metody poprawy percepcji
informacji obrazowej

W radiologicznych badaniach obrazowych wykorzystuje si¦ dane ró»norod-
nych modalno±ci: USG, MRI w ró»nych wersjach (m.in. badaniafunkcjo-
nalne), CT - w tym badania kontrastowe, radiogra�i analogowej (klisze) i
cyfrowej ze szczególnym uwzgl¦dnieniem mammogra�i rentgenowskiej, to-
mogra�i nuklearnych SPECT i PET, scyntygra�i, a ponadto w co raz wi¦k-
szym stopniu obrazowania optycznego, terahercowego, próbz tomogra�¡
impedancyjn¡ itp.

Odbiorc¡ jest specjalista radiolog i/lub system CAD, który umo»liwia
automatyczn¡ lub póª-automatyczn¡ detekcj¦ szukanych pat ologii. Postrze-
ganie wzrokowe przez czªowieka - polega na rozpoznawaniu ró»nic w jasno±ci
(kolorów) poszczególnych fragmentów obrazu. Zwi¦kszenieró»nicy jasno±ci
w s¡siednich obszarach skutkuje pewniejsz¡ decyzj¡. ‘wiadczy to o koniecz-
no±ci zwi¦kszania lokalnego kontrastu w obszarach szczególnie istotnych
diagnostycznie czyli w miejscach wyst¦powania patologii.

Poprawa percepcji oznacza tak¡ zmian¦ parametrów w torze transmisji
informacji pomi¦dzy ¹ródªem a odbiorc¡, która skutkuje bar dziej trafn¡
diagnoz¡.

W torze wydobywania, przekazywania i przetwarzania informacji obra-
zowej znajduj¡ si¦:

� badany obiekt (pacjent),

� obrazuj¡ce urz¡dzenie radiologiczne (cyfrowe),

� ukªady rekonstrukcji i przetwarzania obrazu (skªadanie i korekta da-
nych z akwizycji, poprawa jako±ci i percepcji),

117
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� profesjonalne metody wizualizacji wyników badania,

� specjalista radiolog (wspomagany np. systemem CAD).

Jak wida¢ na diagnoz¦ ma wpªyw wiele czynników. Tak wi¦c aby popra-
wia¢ percepcj¦ nale»aªo by zadba¢ o jak najlepsze zobrazowanie, interesu-
j¡cych z punku widzenia diagnozy, fragmentów badanego obiektu. Zwykle
urz¡dzenie radiologiczne dostarcza danych obrazowych o znacznie wi¦kszej
liczbie poziomów szaro±ci ni» jest w stanie rozró»ni¢ oko ludzkie. Celem
ukªadów przetwarzania obrazu jest wytªumienie sygnaªów nieistotnych z
punktu widzenia diagnozy (detekcji) oraz uwydatnienia obszarów które spe-
cjalista powinien dokªadnie obejrze¢. Stosuje si¦ ró»negorodzaju algorytmy
przetwarzania obrazu. Budowane s¡ prede�niowane �ltry do konkretnych
rodzajów bada« lub stosuje si¦ progowanie (okienkowanie) warto±ci pikseli
w obrazie ze zmiennymi warto±ciami progów. Wspóªczynniki te mody�-
kowane s¡ r¦cznie podczas ogl¡dania obrazu. Taki sposób przedstawienia
danych pomaga w rozró»nianiu niejednorodno±ci w strukturze tkanki. Wad¡
tego typu rozwi¡zania jest konieczno±¢ indywidualnego dobierania parame-
trów wy±wietlania do ka»dego analizowanego obrazu. Prowadzone s¡ prace
nad adaptacyjnymi metodami doboru wspóªczynników oraz wyrównania
histogramu. Znane s¡ takie metody jak CLAHE (contrast-limi ted adapti-
ve histogram equalization), MUSICA (multiscale image contrast ampli�ca-
tion ), HIW (histogram-based intensity windowing), MIW (ma nual inten-
sity windowing) czy MMIW (mixture model intensity windowin g), które w
wi¦kszy lub mniejszy sposób anga»uj¡ odbiorc¦ w mody�kacj¦ parametrów
wy±wietlania. Inn¡ grup¡ metod poprawy percepcji jest analiza i mody-
�kacja obrazu w dziedzinie transformacji wielorozdzielczej. Aby okre±li¢
miejsce wymagaj¡ce zwi¦kszenia kontrastu trzeba zna¢ "wygl¡d" szukanej
patologii. Jak wiadomo, ka»da patologia jest inna tak wi¦c klasy�kuje si¦
je i tworzy modele. Stosowane s¡ przeksztaªcenia falkowe i inne (Lepla-
ce'a) i buduje si¦ modele szukanych patologii (lub zakªóce«) uwzgl¦dniaj¡c
ich wyst¡pienie we wspóªczynnikach zastosowanej transformacji na ró»nych
poziomach dekompozycji (w ró»nych skalach). Transformacja powinna by¢
tak dobrana aby umo»liwiaªa opis szukanych obiektów w stosunkowo nie-
wielkiej liczbie wspóªczynników (tak aby wspóªczynniki dobrze (mo»liwie
jednoznacznie) charakteryzowaªy dany rozkªad wspóªczynników jasno±ci w
obrazie). Pozwala to na identy�kacj¦ konkretnych obiektów w obrazie oraz
na wzmacnianie/osªabianie wspóªczynników opisuj¡cych wybrany obiekt i
co za tym idzie - uwydatnianie/tªumienie go w obrazie. Powoduje to zwi¦k-
szenie dynamiki u»ytecznego sygnaªu.
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7.1 Poprawa percepcji z u»yciem przeksztaªce«
wielorozdzielczych

Transformacja falkowa stanowi bardzo dobr¡ baz¦ do budowania algoryt-
mów uwydatniania subtelnych ró»nic w obrazie. Wykorzystano t¡ cech¦ w
metodzie poprawy percepcji niedokrwiennego udaru mózgu. Przetwarzanie
obrazu zrealizowano wedªug nast¦puj¡cego algorytmu:

1. Segmentacja regionu zainteresowa« na poszczególnych warstwach

� oddzielenie tkanki kostnej oraz obiektów o warto±ciach wspóª-
czynnika pochªaniania promieniowania rentgenowskiego wi¦kszych
ni» tkanka kostna (wybór obszarów o warto±ciach� 5 - 50 HU)

� wybór obszarów w których istnieje pewne prawdopodobie«stwo
wyst¡pienia udaru mózgu: szacowane na podstawie warto±ci ±red-
niej +10 HU w wybranych wcze±niej obszarach oraz przyj¦to
szeroko±¢ okna równ¡ 10 HU.

2. Transformacja falkowa z 6 poziomami dekompozycji: wybrano j¡dro
przeksztaªcenia o nast¦puj¡cych �ltrach: g0 = [ � 1=8; 2=8; 6=8; 2=8; � 1=8],
h0 = [1=4; 2=4; 1=4].

� zastosowano metod¦ redukcji szumów poprzez mody�kacj¦ war-
to±ci wspóªczynników transformacji wedªug zale»no±ci:cn owa =
cjcjp, gdzie c s¡ to warto±ci wspóªczynników falkowych znorma-
lizowane w danej skali; parametr p ustawiano na 0:7, cnowa -
nowa warto±¢ wspóªczynnika falkowego.

� zwi¦kszenie kontrastu zrealizowano poprzez mody�kacj¦ warto-
±ci wspóªczynników wedªug zale»no±ci:

y(x) =

8
><

>:

x( m
c )p dla jxj < c

x( m
jxj )

p dla c <= jxj < m
x dla jxj > m

gdzie p jest wspóªczynnikiem nieliniowo±ci (musi przyjmowa¢
warto±ci z przedziaªu [0, 1]); parametrc - zale»y od poziomu
szumów; warto±ci wspóªczynników falkowych przekraczaj¡cych
m nie s¡ mody�kowane.

3. W ko«cowej wizualizacji wyrównywany jest histogram odtworzonego
obrazu oraz przeprowadzana normalizacja do obrazu 8 bitowego (256
poziomów szaro±ci) z pikselami wewn¡trz czaszki nie poddawanymi
przeksztaªceniom ustawionymi na warto±¢ 255.
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Rys. 7.1: Wynik dziaªania "monitora udaru": badanie wczesne a),badanie
wczesne po �ltracji b), badanie pó¹ne c).

7.2 Transformacja heksagonalna

Aby poprawi¢ percepcj¦ zmian patologicznych w obrazach mammogra�cz-
nych zastosowano �ltracj¦ falkow¡ z dwuwymiarowym j¡drem p rzeksztaª-
cenia [115][116].

U»yto adaptacyjnej metody mody�kacji warto±ci wspóªczynników trans-
formaty. Na podstawie otoczenie badanego punktu (w kanaªach wysokocz¦-
stotliwo±ciowych) oraz jego warto±ci wyznaczano now¡ warto±¢ tego punk-
tu. Je»eli ±rednia z warto±ci bezwzgl¦dnych otoczenia byªamniejsza od war-
to±ci bezwzgl¦dnej badanego punktu, to warto±¢ tego punktujest zwi¦ksza-
na o 30% (A=1.3), dla pozostaªych przypadków warto±¢ nie jest zmieniana
(dla B =1) zgodnie ze wzorem:

y0 =

(
Ay; je»eli jyj > �

P
x i 2 C jx i j

y
B ; dla pozostaªych

(7.1)

gdzie y wspóªczynnik falkowy, C kontekst jak na rys. 7.2, x i wspóª-
czynniki kontekstu, A - dobierana waga wzmocnienia,B - dobierana waga
tªumienia, � - zale»ne od skali i poªo»enia uwydatnienia obiektu.

Po odtworzeniu obrazów z tak przygotowanych warto±ci wspóªczynni-
ków transformacji przeprowadzono wst¦pne testy subiektywne oceny ja-
ko±ci. Testom poddawane byªy mammogramy bez i z �ltracj¡ wst¦pn¡ z
wykorzystaniem heksagonalnych przeksztaªce« falkowych.W ocenie obra-
zów brali udziaª in»ynierowie, specjali±ci od przetwarzania obrazów oraz
specjali±ci z dziedziny radiologii. Stwierdzono zauwa»aln¡ popraw¦ jako±ci
mammogramów.



7.2. Transformacja heksagonalna 121

Rys. 7.2: S¡siedztwo mody�kowanego wspóªczynnika transformaty, okre-
±lone jakoC we wzorze.

Rysunki 7.3 a) i b) przedstawiaj¡ zaznaczony obszar z wykrytymi mikro-
zwapnieniami przed i po zastosowaniu �ltracji heksagonalnej. Dostrzegalne
s¡ ró»nice w lokalnym kontra±cie w okolicach mikrozwapnie«.

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

Efekt poprawy percepcji fragmentu mammogramu zawieraj¡cego mi-
krozwapnienie przedstawiono na rys. 7.4.

Dodatkowo, przeprowadzono testy z wykorzystaniem opisanej metody
jako pre-�ltracji w systemie CAD. Wst¦pne wyniki pokazuj¡, »e zastosowa-
nie transformaty heksagonalnej z adaptacyjn¡ metod¡ mody� kacji wspóª-
czynników mo»e by¢ u»yteczne. Tabela 7.1 zawiera wyniki czuªo±ci i wspóª-
czynnika PVP:
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Rys. 7.4: Interpolowany obraz mikrozwapnienia przed a) i po b) zastoso-
waniu �ltracji heksagonalnej.

Tabela 7.1: . Poprawa jako±ci mammogramów.

Subtelno±¢ 1 2 3 4 5
Czuªo±¢[%] 31 60 75 83 100
PV P[%] 8 7 14 14 33
Czuªo±¢[%] po �ltracji 69 85 95 92 100
PV P[%] po �ltracji 15 34 33 18 30

gdzie Czuªo±¢i PV P obliczane s¡ wedªug zale»no±ci:

Czuªo±¢=
T P

T P + FN
(7.2)

PV P =
T P

T P + FP
(7.3)

Wida¢, »e znacznie polepszaj¡ si¦ parametry detekcji dla obrazów o
du»ym stopniu trudno±ci rozpoznawania (Subtelno±¢ = 1, 2 i 3). Niewielka
warto±¢ PVP jest wynikiem zastosowania nowego algorytmu wyznaczania
klastrów mikrozwapnie«, który jest jeszcze w fazie projektowania.

Podsumowuj¡c mo»na stwierdzi¢, »e stosowanie �ltracji przy u»yciu
przeksztaªce« falkowych jest jak najbardziej uzasadnionedo przetwarzania
obrazów mammogra�cznych. Szczególnie istotna jest tu mo»liwo±¢ ingeren-
cji w wybrane obszary obrazu, jak równie» analiza wielorozdzielcza, która
uªatwia detekcj¦ obiektów u»ytecznych o zró»nicowanym rozmiarze, a tak»e
uniezale»nia mo»liwo±¢ wykrycia obszaru patologicznego od rozdzielczo±ci
analizowanego obrazu czyni¡c metod¦ bardziej uniwersaln¡.
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7.3 Transformacja contourlet

Ze wzgl¦du na kierunkowy charakter transformacji contourlet zrodziª si¦
pomysª zastosowania w/w przeksztaªcenia do analizy i mody�kacji w celu
polepszenia jako±ci obrazów mammogra�cznych. Poddano próbie i przeba-
dano oparte na analizie wielorozdzielczej metody poprawy percepcji mikro-
zwapnie« oraz guzków spikularnych.

Na zdj¦ciach mammogra�cznych guzki spikularne (gwia¹dziste) widocz-
ne s¡ jako nieregularne jasne powierzchnie z poszarpanymi kraw¦dziami,
które wrastaj¡ w zdrow¡ tkank¦. Poszukiwanie w/w obiektów w obrazach
jest szczególnie istotne w pocz¡tkowej fazie rozwoju guza gdy» nie mo»-
na go zidenty�kowa¢ prostszymi metodami (palpacyjnie, innymi metoda-
mi obrazowania). Jak wiadomo, guzy spikularne maj¡ do±¢ skomplikowany
ksztaªt co stanowi znaczny problem przy automatycznym rozpoznawaniu
obrazu. Do rozwi¡zania tego zadania zastosowano transformacj¦ contourlet.
Testowano kilka rodzajów przeksztaªce« falkowych. Obiecuj¡ce wyniki daªa
transformacja contourlet, która jak wspomniano wcze±niej, szczególnie do-
brze charakteryzuje kierunkowo±¢ analizowanego sygnaªu,czyli przestrzen-
nych (2W) struktur zmian w mammogramach. Przy zastosowaniu kierun-
kowej analizy falkowej mo»liwe jest bardziej dokªadne okre±lenie poªo»enia
centralnej cz¦±ci guza, co umo»liwia jego lokalizacj¦ orazidenty�kacj¦. W
kolejnej fazie zastosowano wzmocnienie warto±ci pikseli zidenty�kowanych
jako nale»¡ce do poszukiwanej patologii. Efektem zmiany rozkªadu warto±ci
wspóªczynników transformaty byªo zwi¦kszenie lokalnego kontrastu.

Porównano wyniki klasycznej transformacji falkowej (wavelet) z trans-
formacj¡ contourlet i okazaªo si¦, »e w dziedzinie wspóªczynników transfor-
macji contourlet mo»na z lepszym przybli»eniem de�niowa¢ modele du»ych
obiektów w obrazie. Klasyczna transformacja falkowa nadaje si¦ raczej do
analizy niewielkich obiektów o regularnych ksztaªtach, np. mikrozwapnie«
(lepiej opisuje punktow¡ nieosobliwo±¢, nieci¡gªo±¢, podczas gdycontourlets
dobrze charakteryzuj¡ nieci¡gªo±ci liniowe, czyli kontury np. guzków)

Zaproponowany algorytm poprawy percepcji bazuje na wielorozdziel-
czej analizie obrazu. W pierwszej fazie podejmowana jest próba rozpozna-
nia i lokalizacji obiektów patologicznych oraz odseparowanie ich od obrazu
zdrowej tkanki (naczy« itp.) a nast¦pnie lokaln¡ mody�kacj ¦ kontrastu.

Jak wcze±niej wspomniano, algorytm opiera si¦ na przeksztaªceniu con-
tourlet. W dziedzinie transformacji obiekt o zbli»onych cechach doguza
spikularnego charakteryzuje si¦ zmniejszeniem lokalnej wariancji wspóª-
czynników. W obszarach gdzie nie wyst¦puje poszukiwany obiekt lokalna
wariancja osi¡ga warto±ci przekraczaj¡ce 20 000. Dobór wielko±ci otoczenia
te» nie jest bez znaczenia. Eksperymentalnie dobrano s¡siedztwo 10x10 pik-
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Rys. 7.5: Warto±ci wspóªczynników transformacjicontourlet na poziomie
3 kierunek 1 z przedziaªu< 0; 23 > (na obszarze o wspóªrz¦dnych (140; 60)
widoczne zmniejszenie lokalnej wariancji).

Rys. 7.6: Mapa obszarów podejrzanych o wyst¦powanie patologii (guza
spikularnego).

seli dla których warto±¢ lokalnej wariancji w miejscu wyst¦powania obiektu
patologicznego wynosiªa 3000. Na podstawie rozkªadu warto±ci wariancji
utworzono map¦ obszarów podejrzanych o wyst¦powanie patologii. Obsza-
ry te poddawane byªy operacji zwi¦kszenia kontrastu poprzez zwi¦kszenie
warto±ci wspóªczynników. Do zwi¦kszania kontrastu zastosowano zmody-
�kowany algorytm MUSICA (MUlti Scale Image Contrast Ampli� cation).
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Warto±ci wspóªczynników transformacji mody�kowano na podstawie wzo-
ru:

y(x) = a
x
jxj

jxjp (7.4)

gdzie:p - parametr z przedziaªu (0, 1) okre±laj¡cy stopie« znieksztaªce«
(im bli»szy warto±ci 1 tym mniejsze znieksztaªcenia);x - znormalizowane
warto±ci wspóªczynników transformacji do przedziaªu [-1,1]; y - zmody�-
kowane znormalizowane warto±ci wspóªczynników transformacji, a - wspóª-
czynnik normalizuj¡cy.

Ustalono eksperymentalnie warto±¢ parametrup w przedziale< 0:7; 0:85 >
(podobnie jak w pracy [114] dla klasycznej piramidy Laplace'a). Powy»ej
warto±ci 0:85 mody�kacja wspóªczynników transformacji ma niezauwa»alne
znaczenie, natomiast poni»ej 0:7 - powoduje znaczne zwi¦kszenie poziomu
szumów w przetwarzanym obrazie.

Rys. 7.7: Przykªadowy obraz guza spikularnego.

Na Rys. 7.7, 7.8 oraz 7.9 przedstawiono obrazy mammogra�czne guza
spikularnego powstaªe w wyniku transformacji falkowej oraz contourlet z
mody�kacj¡ wspóªczynników wg wzoru 7.4. Wida¢, »e na obrazie 7.9 struk-
tura guza jest najlepiej widoczna gdy» bardziej s¡ wytªumione struktury
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Rys. 7.8: Obraz guza spikularnego po przetwarzaniu z u»yciem transfor-
macji falkowej (p = 0 :75).

sutka g¦stego w okolicy patologii ni» na obrazach 7.7 i 7.8.
Wyniki eksperymentów potwierdziªy u»yteczno±¢ transformacji conto-

urlet w poprawie percepcji guzów. Przetestowano ok. 30 zdiagnozowanych
obrazów pochodz¡cych z bazy danych DDSM i eksperymentalniedobrano
nast¦puj¡ce parametry algorytmu: �ltry transformacji contourlet: '9-7' oraz
'5-3'; liczba poziomów dekompozycji: 3; liczba rozpoznawanych kierunków
na poszczególnych poziomach dekompozycji: 4, 8, 8; warto±¢parametru p:
0.75. We wszystkich testowanych obrazach widoczna byªa poprawa widocz-
no±ci struktury guza na tle sutka g¦stego. Transformacjacontourlet lepiej
charakteryzuje du»e obiekty o ostrych kraw¦dziach ni» klasyczna transfor-
macja falkowa. Przeksztaªceniecontourlet podobnie jak falkowe jest trans-
formacj¡ wielorozdzielcz¡. Daje to mo»liwo±¢ analizy obrazu w ró»nych ska-
lach, co jest niezwykle istotne przy wyszukiwaniu cech charakteryzuj¡cych
szukany obiekt. Transformacjacontourlet zorientowana jest na analiz¦ kra-
w¦dzi wyst¦puj¡cych w obrazie i przybli»aniu ich z regulowa n¡ dokªadno±ci¡
za pomoc¡ prostych w ró»nych skalach (na ró»nych poziomach dekompozy-
cji). Taki sposób analizy uªatwia wyszukiwanie granicy obszarów ró»ni¡cych
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Rys. 7.9: Obraz guza spikularnego po przetwarzaniu z u»yciem transfor-
macji contourlet (p = 0 :75).

si¦ poziomem jasno±ci, czyli w opisywanym przypadku obszarami wewn¡trz
i na zewn¡trz guza. Dodatkowo dostajemy informacj¦ w postaci du»ej war-
to±ci wspóªczynnika transformacji - jakiej dªugo±ci jest znaleziona kraw¦d¹
(wnioskujemy to z poziomu dekompozycji) oraz pod jakim k¡tem przebiega.
Zªo»enie informacji pochodz¡cej z ró»nych skal o kraw¦dziach daje mo»li-
wo±¢ poprawy ich percepcji poprzez lokalne ich wyostrzeniei redukcj¦ tªa
w celu lepszej identy�kacji poszczególnych struktur.
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Rozdziaª 8

Charakterystyka systemów
wspomagania diagnostyki w
mammogra�i

8.1 Badania mammogra�czne i powstaj¡ce obra-
zy

Podstawow¡ metod¡ w zakresie wczesnego wykrywania raka piersi u kobiet
powy»ej 40 lat jest mammogra�a rentgenowska. W badaniu tym wykorzy-
stuje si¦ niskie dawki promieniowania rentgenowskiego (20keV) do wyko-
nania zdj¦cia piersi. Mo»na tu zobaczy¢ nawet bardzo maªe zmiany (np.
guzki o ±rednicy ok. 0.5 cm, tzw. "nieme klinicznie") na dªugo przedtem,
zanim stan¡ si¦ wyczuwalne w dotyku. Wczesne wykrycie raka zwi¦ksza
szanse pacjentek na wyleczenie nawet o 25% [1]. Jest to mo»liwe dzi¦ki
wprowadzeniu mammogra�i skriningowej (przesiewowej), w której najwa»-
niejszym celem jest wykrycie zmian bezobjawowych klinicznie u pacjentek
bez podejrzenia choroby.

Mammogra�a umo»liwia tak»e dokªadniejsz¡ ocen¦ charakteru zmian
patologicznych w piersi stwierdzonych wcze±niej badaniemklinicznym. Pod-
stawowe badanie mammogra�czne zawiera zdj¦cia w dwóch projekcjach -
sko±nej i kranio-kaudalnej (rys. 8.1).

Projekcja sko±na (MLO, boczna) wykonana jest pod k¡tem 40-60� do
pionu, a kranio-kaudalna (CC) to projekcja pozioma (rys. 8.2). Je»eli to
podstawowe badanie budzi w¡tpliwo±ci (ewentualna obecno±¢ raka lub innej
zmiany), wykonuje si¦ zdj¦cia dodatkowe (w innych projekcj ach, celowane
ze zwi¦kszonym uciskiem, powi¦kszone). Niezb¦dne informacje uzupeªnia-

129
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j¡ce przy stwierdzonej w mammogra�i zmianie daj¡ badanie kl iniczne i wy-
wiad oraz cz¦sto badanie USG. Natomiast ostateczn¡ odpowied¹ zapewnia
biopsja aspiracyjna cienkoigªowa i badanie histopatologiczne [4].
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Rys. 8.1: Typowe badanie mammogra�czne w dwóch projekcjach.

Ograniczenia interpretacji bada« w mammogra�i

Ogólnie ograniczenia interpretacji bada« w diagnostyce obrazowej wynikaj¡
generalnie z trzech podstawowych powodów:

� specy�ki anatomii i �zjologii badanego narz¡du,

� wªa±ciwo±ci tkanek badanego narz¡du w wybranej technice obrazo-
wania,
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(a)    (b)  

Rys. 8.2: Sposób wykonania badania mammogra�cznego: (a) projekcja
MLO; (b) projekcja CC. (Rysunek zaczerpni¦ty z pracy [2].)

� innych zewn¦trznych w stosunku do medycyny i techniki obrazowania
uwarunkowa« (organizacja i warunki pracy lekarza, poziom technicz-
ny sprz¦tu, itp.).

Aby w peªni zda¢ sobie spraw¦ z powodów ogranicze« interpretacji badania
mammogra�cznego nale»y wzi¡¢ pod uwag¦: anatomi¦ piersi oraz zmien-
no±¢ osobnicz¡ jej budowy, wªa±ciwo±ci �zyczne tkanek piersi. Je±li dodamy
splot tych czynników stanowi to trudne do pokonania ograniczenie inter-
pretacji bada« mammogra�cznych.

Anatomia piersi

Pier± jest zbudowana z tkanki gruczoªowej, ª¡cznej wªóknistej, tªuszczowej,
przewodów mlecznych, nerwów oraz naczy« krwiono±nych i limfatycznych.
Z tkanki podskórnej piersi wnikaj¡ do jej wn¦trza ª¡cznotka nkowe przegro-
dy tworz¡ce trójwymiarowe rusztowanie, nazywane zr¦bem ª¡cznotkanko-
wym. Zr¡b podtrzymuje naczynia krwiono±ne, limfatyczne, nerwy i stabi-
lizuje wszystkie struktury sutka. Rysunek 8.3 przedstawia schematycznie
anatomi¦ piersi.

Tkanka gruczoªowa piersi zgrupowana jest w ok. 15-20 sto»kowatych
pªatów skierowanych wierzchoªkiem ku brodawce. W obr¦bie pªata tkanka
gruczoªowa podzielona jest na mniejsze jednostki (zraziki) poprzerastane
wewn¦trzn¡ tkank¡ ª¡czn¡ i tªuszczow¡. Ka»dy pªat ko«czy si ¦ przewodem
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mlecznym uchodz¡cym do brodawki sutkowej, tworz¡c przed ni¡ rozsze-
rzenie (4-5 x 10-15mm) zwane zatok¡ mleczn¡. Mimo i» pªaty uªo»one s¡
koli±cie wokóª brodawki, to rozkªad tkanki gruczoªowej niejest jednorodny.
Najwi¦cej jest jej w obszarze centralnym i górnobocznym piersi. Zmiany no-
wotworowe w piersi powstaj¡ z tkanki gruczoªowej i nabªonkagruczoªowego
wy±cielaj¡cego przewody mleczne.

 
 

A { przewód mleczny
B { pªat gruczoªowy
C { zatoka mleczna
H { zr¡b ª¡cznotkanowy
D { brodawka sutkowa
E { tkanka tªuszczowa
F { mi¦sie« piersiowy

wi¦kszy
G { ±ciana klatki

piersiowej i »ebra

Rys. 8.3: Anatomia piersi podstawowe struktury. Dla jasno±ci rysunku
nie uwzgl¦dniono naczy« krwiono±nych, limfatycznych i caªo±ci przegród
ª¡cznotkankowych. (Rysunek na podstawie [11].)

Zmienno±¢ obrazu piersi

Pier± rozwija si¦ gwaªtownie w okresie dojrzewania w odpowiedzi na hor-
mony produkowane przez jajniki (estrogen i progesteron). Wci¡gu »ycia
kobiety organ ten jest w stanie periodycznych zmian pod wpªywem sty-
mulacji hormonalnej, a» do okresu menopauzy. Znaczne zmiany zachodz¡
w piersi w okresie ci¡»y i laktacji. Dopiero w okresie menopauzy obraz
piersi stabilizuje si¦. Sutki s¡ organami symetrycznymi. M imo to mo»liwy-
mi, mieszcz¡cymi si¦ w granicach normy wariantami s¡ asymetria utkania
gruczoªowego obu piersi i asymetria ich wielko±ci. Nawet przy istnieniu asy-
metrii mammogra�cznym odniesieniem w ocenie jest zwykle obraz drugiego
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sutka, a przy kolejnych badaniach { porównanie ze zdj¦ciami poprzednimi
(ocena wzgl¦dna, porównawcza) [4].

Budow¦ piersi cechuje równie» du»a zmienno±¢ osobnicza. Norm¡ jest
wyst¦powanie w populacji ró»nych typów budowy piersi dla tych samych
przedziaªów wiekowych. Skuteczno±¢ mammogra�i ma ±cisªy zwi¡zek z ro-
dzajem budowy piersi. U kobiet poni»ej 40 lat (tkanka gruczoªowa piersiowa
najcz¦±ciej jest bardzo g¦sta) sutki zawieraj¡ du»¡ ilo±¢ tkanki gruczoªowej
i wªóknistej, taka budowa znacz¡co obni»a czuªo±¢ mammogra�i w zakresie
maªych zmian. Jednak nawet w tym przypadku mammogra�a jest podsta-
wowym badaniem w ocenie mikrozwapnie«.

Ograniczenia wynikaj¡ce z wªa±ciwo±ci tkanek piersi w obra zowa-
niu rentgenowskim

Mammogra�a jest mo»liwa dzi¦ki istnieniu ró»nic w warto±ciach wspóª-
czynnika pochªania promieni X dla ró»nych rodzajów tkanek piersi. Tkanka
tªuszczowa ma najmniejszy wspóªczynnik pochªaniania i jest dla promieni
rentgenowskich "prawie przezroczysta" (czarne obszary w mammogramie).
Wspóªczynniki pochªaniania dla tkanki gruczoªowej i ª¡cznej s¡ co prawda
wy»sze ni» dla tkanki tªuszczowej, ale ró»nica ich warto±cijest niewielka.
Co gorsza, wspóªczynniki pochªania dla prawidªowej tkankigruczoªowej i
tkanki gruczoªowej zmienionej nowotworowo s¡ prawie identyczne. Widocz-
ne w mammogramie zag¦szczenia i linie o ró»nych stopniach szaro±ci s¡
cieniami nakªadaj¡cych si¦ na siebie prawidªowych struktur gruczoªowych
piersi, przewodów mlecznych i zr¦bu ª¡cznotkankowego orazewentualnych
zmian patologicznych. Zmiana nowotworowa w piersi (powstaj¡ca z tkanki
gruczoªowej) jest wyra¹nie widoczna tylko wtedy, gdy jest otoczona tkan-
k¡ tªuszczow¡, lub gdy istotnie zmienia morfologi¦ prawidª owych struktur
piersi.

Podsumowuj¡c, pier± jest organem zªo»onym zarówno anatomicznie jak
i funkcjonalnie. Z tego wzgl¦du jak równie» ze wzgl¦du na du»¡ zmienno±¢
osobnicz¡ nie ma jak dot¡d (i zapewne nie b¦dzie, nawet dla wyró»nionych
przedziaªów wiekowych) "wzorca prawidªowej piersi". Wszystko to sprawia,
»e interpretacja mammogramu jest zadaniem zªo»onym.

Ograniczenia wynikaj¡ce z innych zewn¦trznych w stosunku d o
medycyny i techniki obrazowania uwarunkowa«

Do czynników obni»aj¡cych trafno±¢ diagnozy nale»y równie» zaliczy¢ zna-
cz¡cy wpªyw uwarunkowa« technicznych oraz dodatkowo niekorzystne wa-
runki zewn¦trzne (niewªa±ciwe o±wietlenie, sªaba jako±¢ mammogramów
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itp.), zm¦czenie lekarza analizuj¡cego seryjnie du»¡ liczb¦ obrazów w prze-
wa»aj¡cej wi¦kszo±ci bez zmian patologicznych (badania skriningowe), brak
wystarczaj¡cego do±wiadczenia zawodowego.

Cz¦sto zdarza si¦, »e nawet do±wiadczeni radiolodzy niezale»nie od sie-
bie wydaj¡ ró»ne diagnozy dotycz¡ce tego samego przypadku.W 1996 roku
w USA przeprowadzono badania zmienno±ci w interpretacji bada« skrinin-
gowych przez radiologów. Wykazaªy one 53% ró»nice w czuªo±ci diagnozy: w
skrajnych przypadkach procent pacjentek skierowanych na biopsje wynosiª
100% i 47% [5].

Bª¦dy w diagnostyce mog¡ dotyczy¢ przeoczenia zmiany sªabowidocz-
nej (bardzo maªej lub na tle g¦stego utkania gruczoªowego) lub niewªa±ciwej
oceny wykrytej patologii tzn. rozró»nienia pomi¦dzy zmianami zªo±liwymi
i ªagodnymi. Poziom przekªama« w diagnozie zmian mammogra�cznych to
okoªo 10-30% raków, które nie zostaj¡ wykryte podczas rutynowego skrinin-
gu (decyzje faªszywie negatywne), i 30-40% decyzji faªszywie pozytywnych
[53].

Prace badawcze d¡»¡ do osi¡gni¦cia zmniejszenia subiektywizmu dia-
gnozy. Konsultacje kilku lekarzy (druga ocena, kontr-ocena) dotycz¡ce tego
samego przypadku zwi¦kszaj¡ efektywno±¢ mammogra�i o okoªo 15% [6],
ale jednocze±nie zmniejszaj¡ wydajno±¢ ich pracy i podnosz¡ cen¦ badania.

8.1.1 Podstawowe patologie istotne w CAD { charaktery-
styka

Standaryzacja opisu medycznego jest wa»nym tematem badawczym w In-
formatyce Medycznej [104]. W dziedzinie terminologii mammogra�cznej za
standard uwa»any jest obecnie BI-RADS [3][2] (Breast Imaging Reporting
and Database Systemrekomendowany przezAmerican College of Radio-
logy). Intencj¡ twórców systemu BI-RADS byªo stworzenie narz¦d zia kon-
troli jako±ci w mammogra�i i standaryzacji raportów mammogra�cznych.
BI-RADS zawiera zalecenia dotycz¡ce sposobu opisu zmian mammogra�cz-
nych, organizacji raportu, monitorowania wyników badania i zaªo»enia dla
ameryka«skiej porównawczej bazy danych zwi¡zanych z mammogra�¡. BI-
RADS wyszczególnia typy patologii mammogra�cznych, ich podstawowe
cechy, kategorie oceny i sªownik zalecanych terminów.

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

� guzy (masy)
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� zwapnienia

� zaburzenie architektury

� przypadki specjalne

� zmiany towarzysz¡ce.

Guz dobrze odgraniczony jest najcz¦stsza zmian¡ patologiczna stwier-
dzan¡ w mammogra�i, a guz spikularny jest zmian¡ radiologic zn¡ typow¡
dla raka sutka (ok. 80% palpacyjnych raków piersi to guzki spikularne) [1].
Prawidªowa ocena mikrozwapnie« ma zasadnicze znaczenie poniewa» jest
to jeden z wa»nych objawów umo»liwiaj¡cych wykrycie maªychniepalpa-
cyjnych nowotworów piersi.

W [1] podaje si¦, »e okoªo poªowa raków niepalpacyjnych uwidocznia
si¦ jako mikrozwapnienia. Zmiany ªagodne równie» zawieraj¡ zwapnienia
(zarówno makro jak i mikro), wi¦c wery�kacja histopatologi czna ka»dego
przypadku nie jest uzasadniona ani merytorycznie, ani ekonomicznie. Wa»-
na natomiast jest analiza cech mikrozwapnie« i ocena na tej podstawie
prawdopodobie«stwa ich zªo±liwo±ci. Dlatego w dalszej cz¦±ci skryptu po-
±wi¦conej charakterystyce zmian mammogra�cznych opisaneb¦d¡ guzy i
mikrozwapnienia.

8.1.2 Guzy

Guz to patologia pokrywaj¡ca pewien obszar, widoczna w dwóch projek-
cjach [53]. Najmniejsze guzy widoczne na mammogramach maj¡±rednic¦
ok. 0.5 cm. Najbardziej znacz¡cymi cechami, które wskazuj¡na zªo±liwo±¢
lub ªagodno±¢ guza s¡ jego ksztaªt ('shape') oraz charakter zarysu ('mar-
gin' ).

Ksztaªt mo»e by¢ (rys. 8.4):

� Okr¡gªy ( 'round' ) { ksztaªt sferyczny, piªki, okr¡gªy, kulisty.

� Owalny ('oval' ) - ksztaªt eliptyczny lub w ksztaªcie jajka.

� Policykliczny (syn. zrazikowy) ( 'lobulated' ) - utworzony przez zewn¦trz-
ne kontury nakªadaj¡cych si¦ okr¦gów lub elips.

� Nieregularny ('irregular' ) - ksztaªt, który nie mo»e by¢ scharaktery-
zowane przez »aden z poprzednich opisów.

Zarys (syn. brzeg, kontur, margines) mo»e by¢ opisany jako (rys. 8.4):
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� Dobrze odgraniczony ('circumscribed' ) - Brzegi s¡ ostro odgraniczone
z nagªym przeskokiem pomi¦dzy patologi¡ a otaczaj¡c¡ tkank¡. Nie
ma nic, co sugerowaªoby naciekanie s¡siaduj¡cych tkanek.

� Mikropolicykliczny (syn. z¡bkowany) ( 'microlobulated' ) - Brzegi fali-
ste z kóªkami tworz¡cymi maªe fale.

� Cz¦±ciowo przesªoni¦ty ('obscured') - Margines cz¦±ciowo ukryty przez
naªo»on¡ lub s¡siaduj¡c¡ zdrow¡ tkank¦ i nie jest mo»liwa da lsza oce-
na.

� ™le okre±lony ('ill-de�ned' , 'indistinct' ) - Sªaba ostro±¢ brzegu wska-
zuj¡ca na naciekanie i najprawdopodobniej nie jest to spowodowane
naªo»eniem normalnych tkanek piersi.

� Spikularny ( 'spiculated' ) - Patologia jest scharakteryzowana przez li-
nie promieniuj¡ce gwia¹dzi±cie od brzegu zmiany (naciekanie).

Guzy ªagodne zwykle maj¡ regularny ksztaªt (kolisty lub owalny), gªad-
kie zarysy, jednolit¡ tekstur¦. S¡ dobrze odgraniczone od tkanki otaczaj¡cej
(rys. 8.6). Guzy o nieregularnym ksztaªcie z nieostrymi zarysami lub spi-
kulami wrastaj¡ce w otaczaj¡c¡ tkank¦ maj¡ wi¦ksze prawdop odobie«stwo
zªo±liwo±ci (rys. 8.5, 8.7). Wysycenie zmiany (niskie, ±rednie lub wysokie
w stosunku do obszarów zdrowej tkanki) mo»e tak»e dostarczy¢ pewnych
wskazówek na temat jej diagnozy radiologicznej. Zmiany zªo±liwe cz¦sto
maj¡ wy»sze wysycenie (rys. 8.5).

8.1.3 Mikrozwapnienia

Mikrozwapnienia s¡ jednym z wa»niejszych objawów umo»liwiaj¡cym wcze-
sne wykrycie raka sutka. W 30-50% wcze±nie wykrytych w mammogra�i
raków widoczne s¡ klastry mikrozwapnie«, a w 60-80% raków piersi scho-
rzenie ujawnia si¦ jako mikrozwapnienia podczas badania histologicznego
[10]. Mammogra�a jest podstawowym badaniem w ich ocenie ilo±ciowej i
jako±ciowej [4].

Mikrozwapnienia to maªe zªogi wapnia formuj¡ce si¦ w tkance piersi.
Zwapnienia odkªadaj¡ si¦ w ró»nych narz¡dach nie tylko w wyniku nadmia-
ru wapnia w organizmie, ale równie» podczas bliznowacenia lub martwicy
i ró»nego typu zmian zapalnych (zmiany zapalne towarzysz¡ równie» pro-
cesowi nowotworowemu). Zwapnienia w piersi powstaj¡ te» w przewodach
mlecznych w wyniku wapnienia pozostaªo±ci wewn¡trzprzewodowych, które
nie mogªy zosta¢ wchªoni¦te lub wydzielone [1].
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Rys. 8.4: Schematycznie przedstawione rodzaje ksztaªtów i zarysów oraz
odpowiadaj¡ca im terminologia u»ywana do opisu guzów. (Rysunek za-
czerpni¦ty z pracy [2].)



138Rozdziaª 8. Charakterystyka systemów wspomagania diagnostyki w mammogra�i

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

(b) (a) 

Rys. 8.5: Zªo±liwe guzy. (a) Zarysy odcinkowo nieostre, ¹le okre±lone.
(b) Mocno wysycony guz o przypadkowej orientacji. (Rysunekzaczerpni¦ty
z pracy [7].)

 

(c) 

(a) (b) 

Rys. 8.6: Šagodne guzy dobrze odgraniczone. (a) Halo: w¡ska póªprzezro-
czysta obr¡czka naokoªo guza. (b) Tªuszczak - niskie wysycenie. (c) Cysta o
gªadkich zarysach i orientacji w kierunku brodawki. (Rysunek zaczerpni¦ty
z pracy [7].)
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(a) (b) 

Rys. 8.7: Zªo±liwe patologie gwia¹dziste. (a) Wyra¹ny centralny guz z g¦-
stymi kolcami promieniuj¡cymi we wszystkich kierunkach. (b) Bardzo maªy
guz, nie wyczuwalny w dotyku - w mammogra�i widoczne zaburzenie ar-
chitektury. (Rysunek zaczerpni¦ty z pracy [7].)

Na zdj¦ciach rentgenowskich mikrozwapnienia wygl¡daj¡ ja k drobne
jasne plamki ró»nych rozmiarów i ksztaªtów. Wa»n¡ charakterystyk¡ zwap-
nie« s¡ ich rozmiar, ksztaªt lub morfologia, liczba lub rozªo»enie ('distribu-
tion' ). Generalnie s¡ bardzo maªe, o wymiarach od 0.05 do 1 mm (±rednio
0.3 mm).

Typowo ªagodne zwapnienia (rys. 8.8) s¡:

� obr¡czkowate, skórne ('luscent ceter' ) - makrozwapnienia sferyczne,
du»e, gªadka powierzchnia, prze¹roczyste centrum (rys. 8.10b.),

� naczyniowe ('vascular' ) - makrozwapnienia o ksztaªcie liniowym, zlo-
kalizowane w przebiegu naczy« krwiono±nych,

� zgrubne, kleksowate ('coarse' ) { makrozwapnienia charakterystyczne
dla degeneruj¡cego gruczolakowªókniaka (rys. 8.10c.),

� paªeczkowate ('rod-like' ) { ªagodne zwapnienia (najcz¦±ciej makro-
zwapnienia) w przewodach mleczych,

� punkcikowate ('punctate' ) { mikrozwapnienia okr¡gªe lub owalne,
mniejsze ni» 0.5 mm z wyra¹nie okre±lonym zarysem (rys. 8.10a.),

� jak skorupka jajka ('egg-shell') { mikro- lub makrozwapnienia,

� mleczko wapnia ('milk of calcium' ) { mikro- lub makrozwapnienia.
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Zwapnienia o interpretacji niepewnejpo±redniej ('amorphous, indistinct' )
s¡ maªe, niewyra¹ne, o trudnym do dokªadnego okre±lenia ksztaªcie, czasa-
mi opisuj¡c je stosuje si¦ terminy bezpostaciowe lub amor�czne.

Mikrozwapnienia o zwi¦kszonym prawdopodobie«stwie zªo±liwo±ci zwy-
kle s¡ mniejsze ni» 0.5 mm i mog¡ by¢:

� niejednorodne, polimor�czne, nieregularne, ró»noksztaªtne ('pleomor-
phic, heterogeneous') (rys. 8.9a.),

� cienkie, linearne, ale nieci¡gªe, rozgaª¦ziaj¡ce si¦ ('�ne, linear, bran-
ching' ) (rys. 8.9b.).
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Rys. 8.8: Terminologia u»ywana do opisu mikrozwapnie«. (Rysunek za-
czerpni¦ty z pracy [2].)

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

� skupisko ('clustered' ) - grupa wi¦cej ni» pi¦ciu w maªej obj¦to±ci tkan-
ki (poni»ej 2 cm3) (rys. 8.9a.),

� liniowe ('linear' ) - uªo»one w lini¦, która mo»e si¦ rozgaª¦zia¢ (bar-
dziej prawdopodobna zªo±liwo±¢) (rys. 8.9b.),
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� segmentarne lub przewodowe ('segmental') - Je±li ksztaªt zwapnie«
nie jest typowo ªagodny, rozmieszczenie to budzi podejrzenie zªo±li-
wo±ci.

� regionalne ('regional' ) - rozrzucone w du»ej obj¦to±ci tkanki, ale nie
w caªej piersi,

� rozsiane losowo po caªej powierzchni piersi ('di�use, scattered' ) - s¡
prawie zawsze ªagodne (rys. 8.10b.).

(a) (b) 

Rys. 8.9: Zªo±liwe mikrozwapnienia. (a) Punkcikowate kropki lub o wydªu-
»onym ksztaªcie, niezliczone w skupisku. (b) Robaczkowate, linijne, rozga-
ª¦ziaj¡ce si¦. (Rysunek zaczerpni¦ty z pracy [7].)

8.1.4 Wczesne oznaki zªo±liwo±ci

Inne delikatne objawy sugeruj¡ce wczesn¡ posta¢ raka to:

� nowe zag¦szczenie tkanki w porównaniu z poprzednimi badaniami,

� zaburzenie architektury tkanki bez masy guza (rys. 8.5b., 8.11),

� asymetria g¦sto±ci tkanki w obydwu piersiach.



142Rozdziaª 8. Charakterystyka systemów wspomagania diagnostyki w mammogra�i

(a) (c) (b) 

Rys. 8.10: Šagodne mikrozwapnienia. (a) Jednorodne, lite, ostro odgra-
niczone, bardzo drobne i g¦ste. (b) Obr¡czkowate, ±rodek przezroczysty.
(c) Gruboziarniste, nieregularne i bardzo g¦ste. (Rysunekzaczerpni¦ty z
pracy [7].)

Rys. 8.11: Delikatne zaburzenie architektury - zmiana zªo±liwa. (Rysunek
zaczerpni¦ty z pracy [2].)
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8.1.5 Raport z badania mammogra�cznego

Standaryzowane (wg BI-RADS) sprawozdanie z bada« mammogra�cznych
powinno zawiera¢:

� powód (uzasadnienie) wykonania badania,

� ocen¦ utkania (lub inaczej budowy) tkanki sutka (rys. 8.12): tªusz-
czowa, tªuszczowa z ogniskami tkanki gruczoªowej, o zró»nicowanej
g¦sto±ci, bardzo g¦sta,

� standaryzowany opis wykrytych zmian (okre±lenie prawdopodobie«-
stwa zªo±liwo±ci zmiany, widoczno±¢ zmiany: subtelna w skali 0-5,
±rednia 6-7, oczywista 8-9)

� ocena ko«cowa z zaleceniem dalszych dziaªa« (tab. 8.1)

Kategoria Ocena Opis

0 Ocena niekompletna Dodatkowe badanie obrazowe
1 Negatywna Bez komentarza
2 Zmiana ªagodna Zmiana zdecydowanie ªagodna

3
Zmiana prawdopodob-
nie ªagodna

Bardzo wysokie prawdopo-
dobie«stwo zmiany ªagodnej;
krótkoczasowa obserwacja w
celu uzyskania pewno±ci dia-
gnozy

4
Podejrzenie patologii
zªo±liwej

Zmiana nietypowa, zªo±liwa ze
znacz¡cym prawdopodobie«-
stwem; nale»y rozwa»y¢ biop-
sj¦

5
Silne przekonanie o zªo-
±liwej patologii

Wysokie prawdopodobie«-
stwo zmiany zªo±liwej; nale»y
podj¡¢ odpowiednie dziaªania

Tabela 8.1: Kategorie oceny ko«cowej badania mammogra�cznego.

8.2 Charakterystyka stosowanych metod CAD

8.2.1 Cel komputerowego wspomaganie diagnozy

Skutecznym rozwi¡zaniem problemu kontr-oceny innego radiologa mo»e by¢
komputerowe wspomaganie diagnozy (computer-aided diagnosis- CAD),
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(a) (b) (c) (d) 

Rys. 8.12: Ró»ne typy budowy (utkania) piersi i ich wpªyw na czuªo±¢ ba-
dania mammogra�cznego: (a) utkanie tªuszczowe, (b) utkanie tªuszczowo-
gruczoªowe, (c) utkanie gruczoªowo-tªuszczowe, tkanka gruczoªowa drob-
noguzkowa, (d) g¦ste utkanie gruczoªowe. Wida¢ wyra¹nie, »e ostatni typ
budowy piersi znacznie ogranicza czuªo±¢ mammogra�i je±lichodzi o maªe
zmiany. (Na podstawie [13].)

czyli wª¡czenie technologii komputerowej w proces interpretacji bada« mam-
mogra�cznych. Komputerowo wspomagana diagnoza to wspieranie decyzji
diagnostycznej radiologa metodami przetwarzania, analizy i rozpoznawania.
Jednak»e ostateczn¡ decyzj¦ podejmuje lekarz, a wskazaniaCAD maj¡ je-
dynie charakter sugestii. Celem CAD jest pomoc lekarzowi w wydaniu pra-
widªowej diagnozy (zwi¦kszenie dokªadno±ci diagnostycznej) poprzez zwi¦k-
szenie mo»liwo±ci detekcji i wªa±ciwej oceny zmian. Ponadto pozwala ono w
wi¦kszym stopniu zobiektywizowa¢ interpretacj¦ zdj¦¢ mam mogra�cznych
(zmniejszy¢ ró»nice w diagnozach wydawanych przez ró»nychradiologów
lub te» przez jednego, ale w ró»nym czasie) oraz zmniejszy¢ nakªady pracy
lekarzy.

8.2.2 Zastosowania CAD

Komputerowa analiza i przetwarzanie cyfrowych obrazów mammogra�cz-
nych wykorzystywana jest do poprawy jako±ci obrazu, lepszej prezentacji
zawartej w nich informacji diagnostycznej - poprawy percepcji (poprawa
kontrastu, wykrycie kraw¦dzi, podkre±lenie zmian patologicznych, uwypu-
klenie ich cech charakterystycznych, usuni¦cie szumów) oraz detekcji (me-
tody modelowania i rozpoznawania wzorców) i klasy�kacji (oszacowania
zªo±liwo±ci) podejrzanych zmian w tkance.

Wynikiem takiego wspomagania mo»e by¢ przetworzony obraz,symbol
oznaczaj¡cy podejrzane miejsce (np. gwiazdka, strzaªka) lub warto±¢ nu-
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meryczna (np. prawdopodobie«stwo zªo±liwo±ci). Radiologpodejmuje de-
cyzj¦ diagnostyczn¡ na podstawie wcze±niejszej samodzielnej analizy obra-
zów medycznych oraz wyniku wspomagania. CAD ma przyci¡gn¡¢uwag¦
radiologa do podejrzanych zmian ocenionych przez komputerjako maj¡-
cych cechy raka. W tym kontek±cie CAD sªu»y jako "druga para oczu"
('second pair of eyes', 'second opinion').

8.2.3 Przydatno±¢ CAD w procesie diagnozy

Mimo wszystko, diagnoza jednego lekarza przy wspomaganiu komputero-
wym zawsze b¦dzie mniej skuteczna ni» konsultacje dwóch lubwi¦cej ra-
diologów dotycz¡ce jednego badania. Gªównie z powodu faktu, »e zaznacze-
nie podejrzanego regionu przez system CAD nie gwarantuje uwzgl¦dnienia
tej podpowiedzi przez radiologa. Jednak nawet w przypadku wspóªdziaªa-
nia kilku lekarzy CAD mo»e wskaza¢ zmiany, które zostaªy niezauwa»one i
zwi¦kszy¢ skuteczno±¢ detekcji. Testy przeprowadzone ostatnio w USA wy-
kazaªy wzrost liczby wykrytych raków o 7%, nawet w przypadku analizo-
wania bada« przez dwóch lekarzy z pomoc¡ systemu CAD [8]. Przydatno±¢
sytemu komputerowego nie oznacza, »e jest on "lepszy" - skuteczniejszy ni»
radiolog, ale jest w stanie wykry¢ niektóre zmiany, które mog¡ zosta¢ nie-
zauwa»one przez lekarza. Wspomaganie detekcji mo»e by¢ u»yteczne nawet
w mammogra�i diagnostycznej, gdzie rak mo»e znajdowa¢ si¦ tak»e w in-
nym obszarze ni» wskazanie z badania klinicznego, tzw. detekcja kliniczne
niepodejrzanych raków [9].

8.2.4 Schemat przetwarzania informacji w CAD

Danymi wej±ciowymi dla systemu CAD s¡ cyfrowe obrazy mammogra�czne.
W celu oszcz¦dno±ci czasu przetwarzania, dokonuje si¦ segmentacji granicy
tkanki piersiowej odrzucaj¡c zaszumione tªo obrazu. Algorytmy detekcji
patologii na ogóª skªadaj¡ si¦ z dwóch etapów (rys. 8.13):

1. detekcja podejrzanego regionu na obrazie mammogra�cznym - zasto-
sowanie m.in. technik segmentacji i rozrostu regionu (cel -uzyskanie
jak najwy»szej czuªo±ci, dopuszczaj¡c du»¡ liczb¦ faªszywych wska-
za«)

2. klasy�kacja tego obszaru jako guza lub normalnej (zdrowej) tkanki
(cel - redukcja liczby faªszywych wskaza«, nie zmniejszaj¡c drastycz-
nie czuªo±ci)

W niektórych metodach poszczególne kroki (rys. 8.13b.) wykorzystuj¡
bardzo zaawansowane algorytmy, niektóre zostaj¡ zredukowane do bardzo
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Dane wej� ciowe: 
Cyfrowy obraz mammograficzny 

Segmentacja granicy piersi 

Etap 1: detekcja 
podejrzanego regionu 

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

Wynik: wykryta patologia  
(lokalizacja lub region) 

Diagnoza 

Wynik: prawdopodobie� stwo z
o� liwo� ci 
lub dalsze zalecenia (BI-RADS) 

Detekcja 

Wst pne przetwarzanie 

Ekstrakcja cech 

Selekcja cech 

Klasyfikacja 

a) b)

Rys. 8.13: (a) Ogólny schemat funkcjonalny systemu CAD. (b) Poszcze-
gólne kroki wª¡czone w projektowanie metod na etapie 1. i 2. detekcji oraz
diagnozy.
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prostych technik, a niektóre s¡ caªkowicie pomini¦te. Na przykªad na pierw-
szym etapie detekcji cz¦sto klasy�kacja zostaje zredukowana do prostego
progowania lub usuwania regionów o powierzchni mniejszej od zadanej war-
to±ci.

Ogólnie wst¦pne przetwarzanie sªu»y do: usuni¦cia lub redukcji szumu
i artefaktów (maªe - o powierzchni kilku pikseli { obiekty, n p. rysa, pyªek,
który osiadª na zdj¦ciu rentgenowskim podczas skanowania itp.), usuni¦cia
informacji diagnostycznie nieistotnej (struktur zdrowej tkanki), uwypukle-
nia cech istotnych dla diagnozy, wzmocnienia lokalnego kontrastu, selekcji
regionu zainteresowania (ROI), w którym wyst¦powanie raka jest bardziej
prawdopodobne. Nast¦pnie (zwykle w drugim etapie detekcjilub w diagno-
zie) dla ka»dej patologii obliczane s¡ cechy { deskryptory matematyczne.
Dla mikrozwapnie« mog¡ to by¢: rozmiar, kontrast, cechy ksztaªtu, cechy
caªych klastrów, dla guzów: obecno±¢ i rozmiary spikuli, asymetria, g¦sto±¢,
ksztaªt. Ze zbioru cech nale»y wybra¢ te najlepiej rozró»niaj¡ce poszcze-
gólne klasy patologii (selekcja cech), np. dziel¡ce patologie na prawdziwe i
faªszywe lub na ªagodne i zªo±liwe w zale»no±ci od rodzaju wyniku wspoma-
gania. Do zbioru powy»szych deskryptorów matematycznych mo»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 dokªadnymi granicami
albo w przypadku diagnozy oszacowane prawdopodobie«stwo zªo±liwo±ci
lub te» zalecenia dalszego post¦powania (BI-RADS).

8.2.5 Przegl¡d rozwi¡za« komercyjnych

Komputerowe wspomaganie diagnostyki oraz komputerowa detekcja ró»-
nych radiologicznych anomalii s¡ dziedzinami, które rozwijaj¡ si¦ inten-
sywnie w ostatnich latach. Powstaªo ju» kilka zaawansowanych technolo-
gicznie komercyjnych systemów detekcji zmian patologicznych w mammo-
gra�i, m.in. ImageChecker �rmy R2 Technology (technologia wspomaga-
nia detekcji anormalno±ci CAD na �lmach 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 poª¡czony z �rm¡ iCAD ), Mammex Mammo-
CAD �rmy Scanis [16], Kodak Mammography CAD System�rmy Eastman
Kodak, M-Vu Mammography CAD System �rmy VuCOMP [17].

Dotychczas najlepiej przetestowanymi oraz rozpowszechnionymi s¡ sys-
temy ImageCheckeri SecondLook. Czuªo±¢ ich jest podobna, ale ró»ni¡ si¦
liczb¡ faªszywych wskaza« na obraz. Ogólnie systemy te ró»ni¡ si¦ gªównie
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rodzajem wy±wietlacza - sposobem prezentacji obrazu, integracj¡ z syste-
mami cyfrowej mammogra�i ( FFDM - Full Field Digital Mammography ),
integracj¡ z PACS oraz zajmowan¡ powierzchni¡.

8.2.6 Kryteria oceny systemów CAD

Ocena systemów CAD (wspomagania detekcji) polega na oszacowaniu wy-
dajno±ci samej komputerowej metody detekcji ze wzgl¦du na czuªo±¢ i liczb¦
faªszywych wskaza« (FP - 'false positives') na obraz - analizie wykresów
czuªo±ci w zale»no±ci od liczby FP na obraz (krzyweFROC { 'Free-Response
Receiver Operating Characteristic')[53]. Jednak ostatecznym testem jest
badanie jako±ci diagnozy radiologów, którzy u»ywaj¡ danego systemu wspo-
magania komputerowego, tj. testy obserwacyjne, które mierz¡ wydajno±¢
radiologa pracuj¡cego samodzielnie, a tak»e pracuj¡cego ze wsparciem sys-
temu CAD oraz studia kliniczne.

8.2.7 Szczegóªowa ocena wybranych systemów

Testy systemu R2 ImageChecker przeprowadzone na du»ej bazie bada«
skriningowych wykazaªy, »e jego czuªo±¢ caªkowita to ok. 90%, liczba faª-
szywych wskaza« na obraz to 0.5 (tab. 8.2) [18]. System ten zwi¦ksza czuªo±¢
radiologa o ok. 19.5% (od 3.2 do 3.8 schorze« / 1000 bada«), a liczba pa-
cjentek wysyªanych na biopsje ('recall rate' ) wzrasta o ok. 18.5% (od 6.5%
do 7.7%) [19].

Czuªo±¢ detekcji - mikrozwapnienia 98.3%
Czuªo±¢ detekcji - guzy 85.7%
Czuªo±¢ caªkowita 90.4%
FP / normalny przypadek 2.0
(zªo»ony z 4 obrazów) (0.5 FP/obraz)

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

Czuªo±¢ systemuiCAD SecondLook to 92-96%, a liczba FP na normal-
ny przypadek to 1.6 do 2.8 w zale»no±ci od opcji oprogramowania [15].
Zwi¦ksza czuªo±¢ radiologa o ok. 21.2% [20][21][22][23][24].

Porównanie skuteczno±ci najbardziej rozpowszechnionychkomercyjnych
systemów CAD w detekcji zªo±liwych zaburze« architektury wypada zde-
cydowanie na korzy±¢ systemuR2 ImageChecker- wy»sza czuªo±¢ i ni»sza
liczba faªszywych wskaza« (tab. 8.3) [25].
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Liczba R2 ImageChecker iCAD SecondLook

Przypadki
(wykrywanie na
jednym z dwóch

obrazów)

27 48% 19%

Obrazy 51 31% 10%
FP/obraz { 0.7 1.27

Tabela 8.3: Porównanie czuªo±ci komercyjnych systemówR2 ImageChecker
i iCAD SecondLook w detekcji zªo±liwych zaburze« architektury [25].

8.2.8 Systemy CAD w praktyce klinicznej

W USA praktyka diagnozy ze wspomaganiem komputerowym jest ju» szero-
ko rozpowszechniona. W 2003 w USA dziaªaªo ok. 1200 stacji wspomagania
detekcji. Okoªo 25-30% (8 mln) bada« przesiewowych byªo diagnozowanych
przy pomocy systemów CAD.

W 2004 powstaªy pierwsze systemy wspomagania diagnozy bada« MRI
(3TP ImagingScienses, CADimas breast MRI CAD, CADstream MRI Con-
�rma ) oraz USG (Cedara B-CAD) [17].

8.2.9 Systemy wspomagania detekcji - wyzwania ±wiatowe

Rozwój systemów wspomagania detekcji ci¡gle trwa. Przede wszystkim po-
trzeba jeszcze wielu testów klinicznych zebranie du»ej bazy przypadków
(liczba raków w populacji przesiewowej jest maªa) z ró»nychpopulacji pa-
cjentek oraz staranne przygotowanie testów i procedur ich oceny (m.in.
wybór reprezentatywnej grupy radiologów oceniaj¡cych wyniki CAD).

Inne mo»liwe udoskonalenia oraz problemy do oszacowania to:

� Poprawa algorytmów detekcji guzów w celu zwi¦kszenia czuªo±ci de-
tekcji przy zachowaniu wska¹nika FP/obraz. (W obecnym stanie za-
awansowania systemów CAD niektórzy radiolodzy mog¡ ignorowa¢
wyj±cie detekcji guzów jako maªo skuteczne [26].)

� Wª¡czenie i poprawa detekcji innych radiogra�cznych oznak raka, np.
zaburze« architektury.

� Rozwój i ocena CAD na innych modalno±ciach (u»ywanych szczegól-
nie w skriningu pacjentek wysokiego ryzyka, np. USG, MRI); Analiza
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ª¡czona mammogra�i i innych modalno±ci.

� Ocena komputerowej detekcji mikrozwapnie« jako podstawowego wska¹-
nika diagnostycznego ('primary reader' ).

� Ocena potencjalnej roli CAD jako detekcji przypadków normalnych
(bez potrzeby wery�kacji przez radiologa) { 'prescreener'.



Rozdziaª 9

Wybrane metody i narz¦dzia
CADD

9.1 Metody detekcji guzów w mammogra�i

Metody detekcji guzów mo»na podzieli¢ przede wszystkim ze wzgl¦du na
dwa rodzaje guzów: spikularne i o gªadkich zarysach. Wi¦kszo±¢ zmian zªo-
±liwych to zmiany spikularne, st¡d wiele algorytmów skupia si¦ na analizie
spikularno±ci tkanki.

Detekcj¦ guzów mo»na podzieli¢ na dwa etapy:

� detekcja podejrzanych regionów na mammogramie

� klasy�kacja podejrzanych regionów na guzy i normaln¡ (zdrow¡) tkan-
k¦

Ogólny schemat metod detekcji guzów przedstawiony jest na rysunku 8.13.
Pierwszy etap zwykle jest zaprojektowany tak, aby mie¢ bardzo wysok¡
czuªo±¢ przy dopuszczalnej du»ej liczbie faªszywych wskaza«. Wi¦kszo±¢
faªszywych wskaza« powinna by¢ usuni¦ta w fazie drugiej algorytmów.

9.1.1 Metody uwydatniania

Wzmacnianie kontrastu podejrzanych regionów:

� adaptacyjne lokalne progowanie (próg zale»ny od lokalnychstatystyk
z okna s¡siedztwa wokóª analizowanego punktu: ±redniej i odchylenia
standardowego). Warto±ci progu powy»ej warto±ci ±redniejpomno»o-
nej przez wybran¡ wielokrotno±¢ odchylenia standardowegopozostaj¡
na obrazie, a pozostaªe ustawiane s¡ na warto±¢ minimaln¡.

151
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� globalne progowanie { pozostaje wybrany procent najwy»szych war-
to±ci pikseli w histogramie poziomów jasno±ci

� Wyostrzanie ekstremum ('extremum sharpening') { Warto±ci¡ ope-
ratora ekstremum jest minimum albo maximum z okna s¡siedztwa o
±rodku w analizowanym punkcie w zale»no±ci od tego które z nich jest
bli»sze warto±ci funkcji jasno±ci w tym punkcie. Je±li warto±¢ funkcji
w pukcie jest dokªadnie w poªowie pomi¦dzy warto±ciami ekstremów,
warto±¢ pozostaje nie zmieniona. Rozmiar okna s¡siedztwa zale»y od
szeroko±ci kraw¦dzi w obrazie (rys. 9.1). Standardowa procedura ana-
lizy �ltrem to: �ltr medianowy 9x9 (usuwanie szumu), wyostr zanie
ekstremum 3x3, �ltr medianowy 5x5.

Usuwanie szumu { tªa:

� schematy selektywnego u±redniania (schematy u±rednianiaunikaj¡ce
u±redniania w poprzek kraw¦dzi)

{ wygªadzanie zachowuj¡ce kraw¦dzie [27] { Metoda poszukuj¡ca
jednorodnego s¡siedztwa (wariancja jest miar¡ jednorodno±ci,
ni»sza wariancja oznacza bardziej jednorodny obszar) w ró»nych
kierunkach analizowanego piksela i u±redniaj¡ca tylko w tym s¡-
siedztwie.

{ metoda poªowy s¡siedztwa ('half neighbourhood') [27] { Dla pik-
seli le»¡cych na kraw¦dziach s¡siedztwo dzielone jest w ró»ny
sposób i do u±redniania wybierane jest to, którego poziom u±red-
nienia ró»ni si¦ najbardziej od pozostaªej cz¦±ci. Metoda zakªa-
da, »e kraw¦dzie s¡ proste i zªo»one s¡ z kolejnych poª¡czonych
punktów.

{ metoda k-najbli»szych s¡siadów { ‘rednia z k najbli»szych s¡sia-
dów w oknie s¡siedztwa, których poziomy jasno±ci s¡ najbli»sze
analizowanemu punktowi

� �ltracja medianowa (usuwa szum bez rozmywania kraw¦dzi)

� selektywna �ltracja medianowa (�ltracja medianowa "najbl i»szego s¡-
siada") [27] { w obliczeniu mediany dla wybranego okna - zbiór pikseli
ograniczony jest do tych, których ró»nica poziomów jasno±ci z pikse-
lem w centrum okna jest nie wi¦ksza ni» zadany próg T. Parametr T
kontroluje jako±¢ rozmycia kraw¦dzi: je±li T jest maªy, to zachowuje
kraw¦dzie, ale efekt wygªadzaj¡cy te» maªy.
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Rys. 9.1: Poprawa percepcji guza spikularnego. Po prawej { oryginaª, po
lewej { obraz po �ltracji wyostrzaj¡cej ekstrema.

9.1.2 Lokalizacja i segmentacja

Algorytmy detekcji podejrzanego regionu (etap pierwszy) mo»na podzieli¢
na dwa rodzaje:

1. oparte na analizie pojedynczych pikseli ('pixel-based'): Ka»dy piksel
klasy�kowany jest jako przynale»¡cy do guza lub normalny (zdrowy)
na podstawie swoich cech obliczanych na podstawie lokalnego s¡siedz-
twa piksela. Nast¦pnie wszystkie podejrzane punkty s¡ grupowane w
regiony (np. grupowanie na podstawie przestrzennego s¡siedztwa).

2. oparte na analizie regionów ('region-based'): Najpierw znajdowany
jest podejrzany region (segmentacja, �ltracja). Dla ka»dego regionu
obliczane s¡ cechy.

Detekcja oparta na analizie pojedynczych pikseli

Detekcja guzów spikularnych i zaburze« architektury
Normalna struktura tkanki promieniuje w okre±lonym kierunku od klat-

ki piersiowej do brodawki. W regionie zmiany spikularnej tkanka promie-
niuje we wszystkich kierunkach. Metody detekcji polegaj¡ na 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 - binarne drze-
wo decyzyjne [54],



154 Rozdziaª 9. Wybrane metody i narz¦dzia CADD

� statystyczna analiza map orientacji pikseli (orientacje pikseli policzo-
ne s¡ na podstawie �ltrów pochodnych kierunkowych Gaussa) [55],

� wielorozdzielcza dekompozycja falkowa w celu wychwyceniaguzów
ró»nych rozmiarów; detekcja przeprowadzana jest od skali zgrubnej
(wi¦ksze guzy) do coraz bardzie dokªadnej (mniejsze zmiany); na ka»-
dym poziomie rozdzielczo±ci zastosowano statystyczn¡ analiz¦ ALOE
(j.w.) [56].

Detekcja wszystkich rodzajów guzów

� wst¦pna segmentacja podejrzanych regionów - adaptacyjne progowa-
nie; iteracyjna poprawa segmentacji przy u»yciu wielorozdzielczego
pola losowego Markova (Markov random �led ); [57],

� podziaª mammogramów na kategorie w zale»no±ci od rodzaju utkania
tkanki piersi (progowanie adaptacyjne); podejrzane regiony segmen-
towane s¡ na podstawie ró»nych warto±ci progów w zale»no±ciod
rodzaju tkanki; [58],

� uwydatnianie morfologiczne i segmentacja oparta na modelustocha-
stycznym; model histogramu obrazu mammogra�cznego - zgenerali-
zowany rozkªad gaussowski; segmentacja poprzez klasy�kacj¦ pikseli
za pomoc¡ 'Bayesian relaxation labeling' [59].

� przybli»enie lokalnego histogramu splajnami Beziera, próg to naj-
mniejsze minimum histogramu lub skrajne prawe przegi¦cie histogra-
mu [68]

Zalety i wady metod opartych na analizie pikseli:

� du»a liczba próbek do nauki klasy�katora

� inna charakterystyka pikseli wewn¡trz zmiany i na obrze»ach { w
rzeczywisto±ci wymaga ró»nego rodzaju cech

� du»a liczba pikseli z jednego guza reprezentuje tylko jedn¡szczególn¡
zmian¦ (potrzeba du»ej bazy zawieraj¡cej bogaty zbiór ró»norodnych
przypadków patologii)

� brak analizy przestrzennego rozªo»enia pikseli (bardzo wa»ny czynnik
rozró»niaj¡cy guzy od normalnej tkanki)

� du»a zªo»ono±¢ obliczeniowa
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Detekcja oparta na analizie regionów

Tutaj wiele metod korzysta z idei dopasowywania wzorca. Obraz jest �l-
trowany mask¡ u»yt¡ jako model guza. Warto±ci obrazu po �ltr acji b¦d¡
wysokie blisko centrum guza.

� Filtr Iris { model guza: okr¡gªy wypukªy region { zastosowany do ma-
py gradientów obrazu (operator Prewitta); Wyj±cie �ltru ni ezale»ne
od kontrastu mi¦dzy patologi¡ a tªem. [60],

� Filtry wykrywaj¡ce kraw¦dzie: Laplacian of Gaussian, Di�erence of
Gaussian [61][62]

� piramida gaussowska [63]

� transformata Hougha dla okr¦gów zastosowana na obrazie kraw¦dzi
(operator Canny) [65]

� wielorodzielcza i wielokierunkowa transformata falkowa [64]

� lokalna analiza tekstury oraz momentów lokalnych histogramów po-
ziomów jasno±ci [66]

Ksztaªty wykrytych obiektów mog¡ by¢ poprawiane z zastosowaniem tech-
nik rozrostu regionu [62].

Zalety i wady metod opartych na analizie regionów:

� analiza przestrzennego rozªo»enia pikseli

� cechy maj¡ bezpo±rednie odniesienie do wa»nych informacjidiagno-
stycznych, np. ksztaªt i zarysy wykrytych regionów

� mniejsza zªo»ono±¢ obliczeniowa ni» metod opartych na analizie pik-
seli

� mo»na uzyska¢ mniej próbek do nauki klasy�katora (W metodach
na pikselach próbki oznaczaªy ka»dy piksel patologii oddzielnie, tutaj
jedna patologia stanowi jedn¡ próbk¦.)

9.1.3 Ekstrakcja cech

Do eliminacji faªszywych regionów (klasy�kacja patologia-norma) zastoso-
wano cechy:

� deskryptory ksztaªtu, m.in. zwarto±¢ [57][58],
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� rozmiary regionu i powierzchnia [57],

� kontrast [57],

� statystyki poziomów jasno±ci [58],

� cechy tekstury Law [62][63],

� deskryptory kraw¦dziowe [62][63],

� wielorozdzielcze cechy tekstury z macierzy SGLD,

� poªo»enie.

9.1.4 Klasy�kacja regionów (wery�kacja detekcji i diagno-
za)

Metody klasy�kacji regionów na guzy i normaln¡ tkank¦:

� rozmyte binarne drzewo decyzyjne [57],

� sieci neuronowe, m.in. sieci o radialnej funkcji bazowej [66],

� analiza dyskryminacyjna

9.2 Metody detekcji mikrozwapnie« w mammo-
gra�i

Ogólny schemat systemów detekcji i klasy�kacji mikrozwapnie« znajduje si¦
na rysunku 9.2. Danymi wej±ciowymi komputerowej detekcji mikrozwap-
nie« jest obraz mammogra�czny z odpowiednio dobranymi parametrami
akwizycji (odpowiednia rozdzielczo±¢ obrazu itp.). We wst¦pnej fazie obrób-
ki obrazu nast¦puje uwypuklenie cech charakterystycznychdla mikrozwap-
nie«, zmniejszenie widoczno±ci cech obrazu odnosz¡cych si¦ do zdrowych
struktur tkanki i szumu. Nast¦pnie lokalizowane s¡ potencj alne regiony za-
wieraj¡ce mikrozwapnienia. Segmentacja mikrozwapnie« toodseparowanie
ich z tªa (zdrowej tkanki). Kolejn¡ faz¡ jest ekstrakcja ró» norodnych cech
charakteryzuj¡cych pojedyncze mikrozwapnienia oraz ich skupiska. Detek-
cja klastrów to grupowanie pojedynczych obiektów w wi¦kszeskupiska wg
ustalonej de�nicji grupy, np. 5 obiektów na obszarze o wymiarach 1x1 cm.
Selekcja polega na wybraniu tych cech, które najlepiej charakteryzuj¡ po-
szczególne grupy klastrów mikrozwapnie«. Mikrozwapnienia mog¡ by¢ kla-
sy�kowane na trzy grupy: ªagodne, zªo±liwe i normalne (faªszywie pozytyw-
ne). Klasy�kacja mo»e tak»e sªu»y¢ jako ostateczna wery�kacja detekcji,
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np. podziaª na dwie grupy: prawdziwie pozytywne i faªszywiepozytywne
[10].

Cyfrowy 
mammogram 

Wst pne 
przetwarzanie 

Lokalizacja i 
segmentacja 

Ekstrakcja 
cech 

Detekcja 
klastrów 

Selekcja 
cech 

Klasyfikacja 

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

W stworzonym systemie MammoViewer analizujemy i testujemyalgo-
rytmy dotycz¡ce poszczególnych faz detekcji i klasy�kacji mikrozwapnie«
(rys. 9.2), sposoby poª¡czenia rezultatów poszczególnychbloków funkcjo-
nalnych oraz szukamy metod uproszczenia i przyspieszenia ogólnego sche-
matu [43][44][45].

9.2.1 Metody uwydatniania mikrozwapnie«

Metody uwydatniania mikrozwapnie« s¡ nast¦puj¡ce:

� Eliminacja tªa poprzez odejmowanie obrazu wygªadzonego odory-
ginalnego (lub wzmocnionego), np.'round high-emphasis' (±rednia
otwarcia i zamkni¦cia morfologicznego) - �ltr górnoprzepu stowy za-
chowuj¡cy koliste kraw¦dzie i "esencj¦" tekstury [10][28] ;

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

� Falkowe metody usuwania szumu

{ Usuwanie niskocz¦stotliwo±ciowych informacji (zdrowe struktury
tkanki) - caªkowite usuwanie wspóªczynników z podpasm nisko-
cz¦stotliwo±ciowych [34];
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{ Progowanie podpasm zawieraj¡cych wysokocz¦stotliwo±ciowe wspóª-
czynniki falkowe (HH,HL,LH), aby oddzieli¢ szum od mikro-
zwapnie«; nast¦pnie rekonstrukcja obrazu [33];

� Morfologia - 'white top-hat' , który uwypukla szczegóªy obrazu [28][29]
[30][31][32];

� Wzmacnianie oparte na s¡siedztwie { zasi¦g i ksztaªt regionu dosto-
sowuje si¦ do lokalnej zmienno±ci funkcji jasno±ci; de�nicja zasi¦gu
regionu jest krytyczna [10].

� Filtracja 'box-rim' : 9x9 wzorzec z centralnym blokiem 3x3 odpowia-
daj¡cy mikrozwapnieniu z zewn¦trzn¡ otoczk¡ o szeroko±ci 2 pikseli
odpowiadaj¡c¡ otaczaj¡cemu tªu

9.2.2 Lokalizacja i segmentacja mikrozwapnie«

Metody lokalizacji regionów zawieraj¡cych skupiska mikrozwapnie« to ana-
liza macierzy Surrounding region-dependance[39] lub te» obliczanie wymia-
ru fraktalnego [38] (okre±laj¡cego "chropowato±¢" (obszaru) dla ustalonego
podobrazu.

Lokalizacja pojedynczych obiektów potencjalnych mikrozwapnie«:

� realizowana jest przez skalowalne �ltry LoG (Laplacian-of-Gaussian)
[40] { poszukiwanie lokalnych maksimów na obrazach po �ltracji LoG
w ró»nych skalach;

� poszukiwanie lokalnych maksimów na obrazie oryginalnym [67] lub
na wybranych podpasmach zawieraj¡cych wysokocz¦stotliwo±ciowe
wspóªczynniki falkowe [42].

Metody segmentacji mikrozwapnie« z tªa mo»na podzieli¢ na lokalne
progowanie oraz metody rozrostu regionu (region growing). W algorytmie
lokalnego progowania parametrami krytycznymi s¡ rozmiar okna { s¡siedz-
two zlokalizowanego obiektu i próg, np. próg adaptacyjny zale»ny od sta-
tystyk z okna. Metody rozrostu regionu polegaj¡ na grupowaniu pikseli o
wªa±ciwo±ciach podobnych do startowego (ziarna) -seed (parametry: roz-
miar okna, moduª ró»nicy jasno±ci pomi¦dzy przetwarzanym pikselem a
startowym) [10].

Inne metody segmentacji to znajdowanie kraw¦dzi zlokalizowanego obiek-
tu w kilku kierunkach od punktu ziarna, a nast¦pnie rozwini¦ cie ich do
peªnego konturu obiektu, np. poszukiwanie lokalnych minimów w zadanych
kierunkach najbli»szych ziarnu. Kolejnym algorytmem tego typu jest 'hill
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climbing' { metoda polegaj¡ca na znajdowaniu najwi¦kszego spadku w 16
kierunkach wokóª punktu ziarna [67], gdzie spadek mo»na zde�niowa¢ jako:

s(x; y) = ( f (x0; y0) � f (x; y))=d(x0; y0; x; y) (9.1)

gdzie s(x; y) - spadek w danym kierunku, (x0; y0) - lokalne maksimum
funkcji jasno±ci, f (x0; y0) - warto±¢ funkcji jasno±ci w punkcie (x0; y0),
d(x0; y0; x; y) - odlegªo±¢ Euklidesowa pomi¦dzy (x0; y0) a analizowanym
punktem (x; y).

9.2.3 Ekstrakcja cech

Cechy charakteryzuj¡ce mikrozwapnienia mo»na podzieli¢ na cztery grupy:

� Cechy pojedynczych mikrozwapnie«: cechy ksztaªtu (powierzchnia,
zwarto±¢, momenty ksztaªtu, momenty geometryczne), cechyoparte
na analizie statystycznej histogramu rozkªadu jasno±ci (±redni poziom
jasno±ci, odchylenie standardowe rozkªadu jasno±ci), wyrazisto±¢ kra-
w¦dzi, lokalny kontrast [31][42];

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

� Wielorozdzielcze cechy tekstury: cechy falkowe, �ltry Gabora [42];

� Cechy klastrów mikrozwapnie«: powierzchnia, liczba mikrozwapnie«,
±redni poziom jasno±ci mikrozwapnie« w klastrze [29][31][41].

9.2.4 Klasteryzacja i segmentacja mikrozwapnie« w Mam-
moViewer

Metoda detekcji mikrozwapnie«

Celem pracy byªa optymalizacja metody detekcji i analizy mikrozwapnie« w
mammogra�i. Zaproponowano metod¦ lokalizacji, klasteryzacji i segmenta-
cji nadmiarowego zbioru obiektów zainteresowania { potencjalnych mikro-
zwapnie«.

Celem szczegóªowym opracowanego narz¦dzia wspomagania detekcji jest
wskazanie regionów zawieraj¡cych klastry mikrozwapnie«.Wykorzystano
elementy analizy wielorozdzielczej obrazów, metody grupowania i morfolo-
gii matematycznej zwracaj¡c szczególn¡ uwag¦ na jako±¢ wykrywanych kla-
sterów. Prezentowana metoda zostaªa zwery�kowana w testach klinicznych
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korzystaj¡c ze zdiagnozowanych baz danych (DDSM dost¦pnejw Interne-
cie [48] oraz zestawu zdj¦¢ mammogra�cznych zawieraj¡cychinteresuj¡ce
przypadki zmian wybranych przez radiologów z Zakªadu Diagnostyki Ob-
razowej Szpitala Wolskiego i Centrum Onkologii w Warszawie).

Zaproponowana technika jest kombinacj¡ a) falkowych metodpoprawy
percepcji mikrozwapnie«, b) �ltracji przy u»yciu �ltrów Lo G w ró»nych ska-
lach w celu lokalizacji jasnych plamek - potencjalnych mikrozwapnie«, c) al-
gorytmu grupowania sygnaªów DBSCAN (Density Based Spatial Clustering
of Applications with Noise) oraz d) metod morfologicznych i rozrostu regio-
nu do rekonstrukcji ksztaªtów. Naszym zaªo»eniem byªa wst¦pna detekcja
nadmiarowego zbioru kandydatów, redukowanego w znacznym stopniu w
procesie klasteryzacji i rekonstrukcji ksztaªtu.

Zaproponowana metoda oparta jest na nast¦puj¡cych etapach:

� Wst¦pne przetwarzanie { techniki falkowe:

{ wygªadzanie obrazu: podpasma niskocz¦stotliwo±ciowe transfor-
maty bez decymacji; w celu usuni¦cia wysokocz¦stotliwo±cio-
wych informacji - drobnych artefaktów, zaªama« kraw¦dzi, gra-
nulacji tekstury

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

� Lokalizacja pojedynczych obiektów - jasnych plamek (wi¦kszych arte-
faktów, przeci¦¢ wªókien oraz mikrozwapnie«): skalowalne�ltry LoG
(Laplacian-of-Gaussian) (podobnie jak w [40]).

� Grupowanie w klastry oparte na przestrzennym rozmieszczeniu i g¦-
sto±ci obiektów (DBSCAN) [50];

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

� Wygªadzanie ksztaªtów mikrozwapnie« technikami rozrosturegionów;

� Opis ksztaªtu klastrów - otoczki wypukªej zlokalizowanych grup.

Lokalizacja pojedynczych obiektów potencjalnych mikrozw apnie«

Lokalizacja pojedynczych obiektów potencjalnych mikrozwapnie« realizo-
wana jest przez skalowalne �ltry LoG ('Laplacian-of-Gaussian' ) [40] { po-
szukiwanie najwi¦kszych lokalnych maksimów na ±cie»kach utworzonych na
podstawie obrazów po �ltracji LoG w ró»nych skalach.
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Znajdowane artefakty to bardzo wysokie (du»y gradient) piki o maªej
powierzchni oraz wi¦ksze fragmenty wªókien (zdrowej) struktury piersi {
wi¦ksza powierzchnia i niski gradient. Mikrozwapnienia s¡ po±rednie.

Segmentacja obiektów potencjalnych mikrozwapnie«

Znajdowanie kraw¦dzi zlokalizowanego obiektu w kilku kierunkach od punk-
tu ziarna, a nast¦pnie rozwini¦cie ich do peªnego konturu obiektu { 'hill
climbing' { metoda polegaj¡ca na znajdowaniu najwi¦kszego spadku w 16
kierunkach wokóª punktu ziarna [67], gdzie spadek mo»na zde�niowa¢ jako:

s(x; y) = ( f (x0; y0) � f (x; y))=d(x0; y0; x; y) (9.2)

gdzie s(x; y) - spadek w danym kierunku, (x0; y0) - lokalne maksimum
funkcji jasno±ci, f (x0; y0) - warto±¢ funkcji jasno±ci w punkcie (x0; y0),
d(x0; y0; x; y) - odlegªo±¢ Euklidesowa pomi¦dzy (x0; y0) 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 obiektów znaj-
duj¡cych si¦ wewn¡trz okna [51].

W algorytmie DBSCAN ( Density Based Spatial Clustering of Appli-
cations with Noise) de�nicja klastra zostaje nieco zmieniona. Tutaj s¡ to
grupy obiektów poª¡czonych z zadan¡ g¦sto±ci¡.

Do de�nicji potrzebna s¡ dwa parametry:

� Eps - promie« s¡siedztwa punktu okre±lonego wg przyj¦tej metryki
(tutaj euklidesowa),

� MinPts - minimalna liczba punktów w klastrze oraz w s¡siedztwie
punktów le»¡cych wewn¡trz klastra (S¡siedztwo punktów brz egowych
klastra mo»e by¢ mniej liczne.)

W implementacji przyj¦to Eps=0.5 cm i MinPts =3 z mo»liwo±ci¡ zmia-
ny w celu poszukiwania bardziej g¦stych klastrów.

De�nicja klastra oparta jest na obiektach wzajemnie osi¡galnych lub po-
ª¡czonych z pewn¡ zadan¡ g¦sto±ci¡ (o parametrach Eps i MinPts ). Punkt
bezpo±rednio osi¡galny z zadan¡ g¦sto±ci¡ z innego punktu to taki, który
znajduje si¦ w Eps-s¡siedztwie tego punktu, w którym w sumie znajduje si¦
co najmniej MinPts takich punktów. Punkt osi¡galny z zadan¡ g¦sto±ci¡ z
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innego punktu, to punkt, dla którego istnieje ±cie»ka punktów bezpo±rednio
osi¡galnych z punktu startowego do ko«cowego.

Ka»de dwa obiekty nale»¡ce do klastra s¡ poª¡czone wzajemnie z zada-
n¡ g¦sto±ci¡ (ª¡czno±¢) oraz wszystkie punkty osi¡galne (z zadan¡ g¦sto-
±ci¡) z punktów le»¡cych wewn¡trz klastra tak»e nale»¡ do klastra (mak-
symalno±¢). Dla punktu nale»¡cego do klastra najpierw rozwijany jest caªy
klaster. Pó¹niej algorytm przechodzi do analizy kolejnych punktów nie na-
le»¡cych do »adnego klastra. Dokªadny opis algorytmu mo»naznale¹¢ w
[50].

Algorytm DBSCAN okazaª si¦ szybszy i bardziej efektywny ni» standar-
dowa klasteryzacja. Jego zªo»ono±¢ obliczeniowa to ok.k * zªo»ono±¢ znale-
zienia Eps-s¡siedztwa dla analizowanego punktu (w najgorszym przypadku
jest to O(k) ), gdzie k jest liczb¡ kandydatów - obiektów do grupowania.
Jest to znacznie lepsza zªo»ono±¢ ni» innych algorytmówO(n x m), gdzie n
i m to wymiary obrazu. Zwykle k2 ® n x m, poniewa» nawet przy niskim
progu detekcji rz¡d wielko±ci k osi¡ga okoªo 500, a wielko±¢ macierzy ob-
razu to okoªo 6000 x 4000 pikseli. W standardowych algorytmach czasem
kwant przesuni¦cia okna jest wi¦kszy - ok. 0.5 cm (zªo»ono±¢jest ni»sza ni»
O(n x m) ). Jednak wtedy wyniki s¡ mniej dokªadne - nie s¡ rozpatrywane
wszystkie kon�guracje punktów i niektóre klastry mog¡ zost a¢ pomini¦te,
w przeciwie«stwie do DBSCAN.

Inn¡ zalet¡ algorytmu DBSCAN jest znajdowanie klastrów pos iadaj¡-
cych mniej wi¦cej równomierne rozªo»enie obiektów (rys. 9.3). Algorytm ten
jest mniej czuªy na ª¡czenie klastrów (tzn. nieprawidªowejredukcji faªszy-
wych wskaza« - gªównego problemu standardowej klasteryzacji) (rys. 9.4).
Artefakty nieco oddalone od centrum klastra nie s¡ doª¡czane do klastra.
W ten sposób ksztaªty klastrów s¡ dokªadniejsze i bardziej odpowiednie
do dalszej analizy cech ksztaªtu i tekstury wykrytych grup - przydatnej w
dalszej wery�kacji detekcji.

Wyniki i dyskusja

Testy zostaªy przeprowadzone na 20 obrazach mammogra�cznych (ucyfro-
wionych z rozdzielczo±ci¡ 43,5 oraz 45,5 mikronów z 12-bitow¡ gª¦bi¡ ko-
loru). W zbiorze testowym byªo du»o ostrych i bardzo jasnychartefaktów.
Te, które zostaªy wykryte podczas detekcji, zostaªy policzone jako faªszywie
pozytywne klastry.

Podczas testów wybrano regiony zainteresowania zawieraj¡ce rozlegªe
obszary tkanki piersiowej budz¡ce szczególne podejrzenieraka. Próg na eta-
pie lokalizacji pojedynczych obiektów byª mody�kowany r¦c znie (ustalenie
najwi¦kszej warto±ci, która jest korzystna ze wzgl¦du na relacj¦ wskaza«
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Rys. 9.3: Standardowe algorytmy zaliczaj¡ do jednego klastra wszystkie
czarne obiekty. DBSCAN wykrywa jako klaster zgrupowanie równomiernie
rozrzuconych obiektów, nie doª¡czaj¡c artefaktów.
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Rys. 9.4: Standardowe algorytmy zaliczaj¡ do jednego klastra wszystkie
czarne obiekty. DBSCAN dzieli obiekty na dwie grupy wzdªu» przewodów
mlecznych bez doª¡czania artefaktów.

prawdziwych do faªszywych). Czuªo±¢ detekcji wyniosªa okoªo 83% ze ±red-
ni¡ liczb¡ 2 faªszywie pozytywnych klastrów na obraz. Detekcja nie wykry-
wa szczególnie delikatnych mikrozwapnie« znajduj¡cych si¦ na tle mocno
zarysowanych struktur, np. bardzo wyra¹nych wªókien.

Wa»nym ulepszeniem algorytmu jest opracowanie automatycznej meto-
dy regulacji warto±ci progu w fazie lokalizacji, zale»nej od ±redniego pozio-
mu jasno±ci (g¦sto±ci tkanki) i struktury tekstury (kompoz ycji tkanki) w
s¡siedztwie lokalizowanego obiektu. Przykªadowe wyniki detekcji i rekon-
strukcji ksztaªtów pokazane s¡ na rysunkach 9.5 i 9.6.

Zaproponowana metoda ª¡czy kilka technik przetwarzania obrazów w
celu uzyskania maksymalnej wydajno±ci - wysokiej czuªo±cidetekcji oraz
wst¦pnej minimalizacji najbardziej oczywistych wskaza« faªszywych. Opi-
sany algorytm przesuwa akcent z etapu dokªadnej detekcji pojedynczych
mikrozwapnie« (jest to powszechnie stosowane rozwi¡zanie), ku analizie
caªych skupisk. Naszym zaªo»eniem byªa wst¦pna detekcja nadmiarowego
zbioru kandydatów, redukowanego w znacznym stopniu w procesie klaste-
ryzacji. W kolejnym kroku niektóre obiekty ze zdegradowanym ksztaªtem
zostaj¡ odrzucone przez segmentacj¦. Ponadto segmentacjaoraz wygªadza-
nie ksztaªtu sªu»y do jak najwierniejszego opisu obiektów wcelu poprawy
skuteczno±ci kolejnych etapów algorytmu { redukcji faªszywych wskaza«
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(a) (b) (c) (d) 

(c) 
(b) (a) (c) (d) 

Rys. 9.5: Wykryte klastry mikrozwapnie«: (a) Oryginalny region wskazany
przez radiologa (biaªy kontur). (b) Uwydatnione mikrozwapnienia. Ksztaªty
wykrytych mikrozwapnie« (czarne kontury). (d) Ksztaªt kla stra.

(a) (b) 

(c) (d) 

Rys. 9.6: Wskazanie faªszywie pozytywne: (a) Oryginalny region- arte-
fakty znajduj¡ce si¦ w pobli»u wyra¹nego wªókna. (b) Wzmocniony obraz.
(c) Ksztaªty wykrytych obiektów (czarne kontury). (d) Kszt aªt faªszywie
pozytywnego klastra (wzdªu» wªókna).
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poprzez analiz¦ statystyczn¡ tekstury i cech ksztaªtu pojedynczych obiek-
tów i caªych klastrów - nad którymi obecnie pracujemy. Rezultaty uzyskane
dla bada« mammogra�cznych z ró»nych baz i o±rodków s¡ zbli»one, co su-
geruje uniwersalno±¢ opracowanej metody.

9.3 MammoViewer { narz¦dzie do wielorozdziel-
czej analizy obrazów medycznych

MammoViewer jest narz¦dziem sªu»¡cym wspomaganiu diagnostyki obra-
zowej poprzez wykorzystanie efektywnych metod prezentacji, przetwarza-
nia, analizy i interpretacji (rozumienia) obrazów. Pocz¡t kowo przeznaczony
do zastosowa« mammogra�i rentgenowskiej, MammoViewer okazaª si¦ u»y-
teczny tak»e w obróbce obrazów medycznych innych modalno±ci. Byª imple-
mentowany w warunkach klinicznych, w Szpitalu Wolskim w Warszawie, te-
stowany przez kilkunastu radiologów z 4 o±rodków medycznych, a kolejne je-
go wersje s¡ dost¦pne w Internecie: http://www.ire.pw.edu .pl/ pbargiel/cad/ .

Obok wielu opcji usprawniaj¡cych przetwarzanie i analiz¦ obrazów za-
implementowano rodzin¦ transformacji falkowych z szerokim doborem �l-
trów ortogonalnych i biortogonalnych, przeksztaªcenia z falkami bez decy-
macji, falkami 2W w siatce heksagonalnej. Zoptymalizowanosposób wizu-
alizacji rozkªadu wspóªczynników falkowych z mo»liwo±ci¡korekcji histo-
gramu, progowaniem i odszumianiem w dziedzinie falkowej.

Procedury te wykorzystano do poprawy percepcji zmian patologicz-
nych w mammogra�i, radiogra�i cyfrowej, obrazach CT i US [46 ]. Algo-
rytmy wst¦pnego przetwarzania danych w wielu skalach pozwoliªy zwi¦k-
szy¢ efektywno±¢ automatycznej detekcji potencjalnych patologii (metody
CAD) [44]. Testy kliniczne wykonano w celu detekcji mikrozwapnie« oraz
poprawy percepcji guzków i mikrozwapnie« w mammogramach. Obecnie
prowadzone s¡ badania nad popraw¡ efektywno±ci detekcji wczesnego za-
waªu mózgu w badaniach CT.

9.3.1 Proste operacje na obrazach

Interfejs wej±cia/wyj±cia

Program umo»liwia otwieranie i zapis obrazów ze skal¡ szaro±ci, obsªugu-
je standardowe formaty gra�czne z 1{, 4{, 8-bitow¡ gª¦bi¡ ko lorów (BMP,
GIF, TIFF, JPG, PNG, PGM) oraz formaty 2-bajtowe (obrazy z 10 {, 12{,
14{ i 16-bitow¡ gª¦bi¡ kolorów) PGX, DCM oraz RAW. Sukcesywn ie doª¡-
czane s¡ inne formaty danych u»yteczne w ró»nych systemach obrazowania
medycznego.
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Prezentacja obrazów

Przy otwieraniu pliku danych obrazowych dost¦pny jest podgl¡d, zmniej-
szanie, zwi¦kszanie i dopasowanie do wymiarów okna wy±wietlanego obrazu
oraz jego parametry. Prac¦ z obrazami o du»ych wymiarach (np. mammo-
gramami o 20 Mpikselach) znacznie uªatwia okienko (thumbnail), w któ-
rym mo»na okre±li¢ cz¦±¢ obrazu aktualnie widoczn¡ w du»ym oknie. Za-
implementowano standardowe opcje doboru kontrastu, jasno±ci, prezenta-
cji i wyrównywania histogramu, obrotów, zamiany bajtów, pr zeskalowania
rozdzielczo±ci, etc. W przypadku danych 2 bajtowych mo»liwe jest de�nio-
wanie parametrów okna przesuwnego okre±laj¡cego zakres wy±wietlanych
warto±ci pikseli (z maksymaln¡ szeroko±ci¡ okna 8 bitów).

Przetwarzanie i analiza obrazów

Dost¦pne s¡ nast¦puj¡ce funkcje:

� operacje geometryczne;

� progowanie (binaryzacja) obrazu;

� �ltracja przestrzenna (metod¡ splotu w przestrzeni obrazu, z boga-
t¡ mo»liwo±ci¡ doboru ustalonych postaci �ltrów oraz de�ni owaniem
wªasnych);

� �ltracja operatorami morfologicznymi (z mo»liwo±ci¡ inte rakcyjnego
de�niowania elementu strukturuj¡cego i okre±lania liczby iteracji dla
�ltracji, z caªym zakresem typowych oraz przydatnych w analizie ob-
razów medycznych operatorów);

� wymiarowanie struktur (linijka);

� wizualizacja poziomów jasno±ci wzdªu» linijki (pro�le);

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

� operacje na dwóch obrazach (dodawanie, odejmowanie itp.);

� aproksymacja histogramu funkcjami ró»nych rozkªadów;

� ekstrakcja regionów z obrazu z obliczaniem cech ksztaªtu i tekstury
ka»dego z regionów.
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9.3.2 Wielorozdzielcza analiza obrazów

Prezentacja, przetwarzanie i analiza informacji obrazowej w wielu skalach,
z podziaªem na podpasma cz¦stotliwo±ciowe zachowuj¡ce orientacj¦ prze-
strzenn¡ oraz kierunkow¡ pozwala znacznie efektywniej wspomaga¢ diagno-
styk¦ obrazow¡ [47].

MammoViewer umo»liwia:

� transformacj¦ falkow¡ z wyborem �ltrów, liczby skal, zerow aniem wy-
branych podpasm;

� adaptacyjne progowanie w podpasmach z wyborem funkcji progowa-
nia, rekonstrukcj¡ oraz wizualizacj¡ obrazu ró»nicowego;

� wizualizacj¦ rozkªadu wspóªczynników falkowych z przeskalowaniem
do peªnego zakresu warto±ci, wyrównywaniem rozkªadu wspóªczynni-
ków w podpasmach (rys. 9.7);

� transformacj¦ bez decymacji w wielu skalach (wspóªczynniki falkowe
dla ka»dego podpasma daj¡ peªny obraz);

� transformacj¦ 2W na siatce heksagonalnej metod¡ liftingu z adapta-
cyjnym progowaniem;

� skalowaln¡ �ltracj¦ Laplacian-of-Gaussian z tworzeniem ±cie»ek lokal-
nych maksimów dla obrazów po �ltracji LoG w wielu skalach (ry s. 9.8).

Wi¦kszo±¢ implementacji wielorozdzielczych ma charakternowatorski, z
mo»liwo±ci¡ dostosowania parametrów przeksztaªce« do konkretnych za-
stosowa«.

9.3.3 Poprawa percepcji

Poprawa percepcji (rys. 9.9) polega na zwi¦kszeniu lokalnego kontrastu i
uwydatnieniu wybranych cech w regionach wyst¦powania patologii najle-
piej bez wzmocnienia (z jednoczesn¡ redukcj¡) szumu. Wykorzystuj¡c selek-
tywno±¢ reprezentacji w wielu skalach MammoViewer poprzezprezentacj¦
rozkªadu warto±ci wspóªczynników falkowych pozwala lepiej zlokalizowa¢
patologie, dobra¢ parametry algorytmu progowania b¡d¹ uwydatniania np.
maªych wspóªczynników. Mody�kacja wspóªczynników w dziedzinie trans-
formacji skutkuje (po rekonstrukcji) popraw¡ percepcji uw ydatnionego sy-
gnaªu u»ytecznego (np. mikrozwapnie«, obszarów hypodensyjnych w CT).
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Rys. 9.7: Analiza wielorozdzielcza w programie MammoViewer (GUI, roz-
kªady wspóªczynników falkowych).

9.3.4 Metody detekcji patologii

Metoda lokalizacji, klasteryzacji i segmentacji nadmiarowego zbioru obiek-
tów zainteresowania (potencjalnych mikrozwapnie«) wykorzystuje 2 rodza-
je dekompozycji: �ltracj¦ LoG z ró»n¡ skal¡ na niskocz¦stot liwo±ciowej
transformacie falkowej bez decymacji oraz przeksztaªcenie falkowe. Ocena
korelacji przestrzennych wspóªczynników z ró»nych podpasm obu hierarchii
wielorozdzielczych pozwala eliminowa¢ artefakty, przeci¦cia wªókien efek-
tywniej wyszukuj¡c mikrozwapnienia.

9.3.5 Metody diagnozy patologii

9.3.6 Kompresja i indeksowanie

Systemy indeksowania obrazów medycznych po zawarto±ci s¡ wykorzysty-
wane do wspomagania diagnostyki poprzez stosowanie referencyjnych baz
danych diagnostycznych. Wielorozdzielcza analiza obrazuuªatwia konstru-
owanie efektywnej reprezentacji kodowej obrazów oraz ekstrakcj¦ cech po-
rz¡dkuj¡cych tre±¢ diagnostyczn¡ w indeksach obrazowych.MammoViewer
jest wª¡czany obecnie w system kliniczny jako narz¦dzie efektywnej kom-
presji falkowej w badaniach nad optymalizacj¡ falkowej przestrzeni cech w
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Rys. 9.8: U»ycie skalowalnych �ltrów LoG i hierachii falkowej do wykry-
wania mikrozwapnie«.
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Rys. 9.9: Poprawa percepcji mikrozwapnie« z wykorzystaniem falek bez
decymacji (oryginaª, uwydatnienie oraz dwa obrazy wspóªczynników falko-
wych).
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indeksowaniu i klasy�kacji mammogramów [44].

9.3.7 Zastosowania

9.3.8 Wnioski i kierunki dalszego rozwoju

Komputerowe wspomaganie diagnozy jest dziedzin¡ ci¡gle intensywnie roz-
wijaj¡c¡ si¦. Powstaªy ju» warto±ciowe zaawansowane technologicznie roz-
wi¡zania, takie jak systemy detekcji zmian patologicznych w mammogra�i.
Systemy te udoskonalaj¡ sposób diagnozowania (zwi¦kszaj¡skuteczno±¢ de-
tekcji oraz usprawniaj¡ opiek¦ kliniczn¡). Poª¡czenie CAD z mammogra�¡
cyfrow¡ i PACS w sieci "szpitali bez murów, bez granic" ('mammogrid' )
tworzy now¡ jako±¢ w mammogra�i [52].

Mimo tak du»ego zainteresowania dziedzin¡ CAD w badaniach piersi,
ci¡gle jest jeszcze wiele do zrobienia. Przede wszystkim jest to kompute-
rowe wspomaganie diagnozy { szacowanie prawdopodobie«stwa zªo±liwo±ci
zmian patologicznych. Analiza zªo±liwo±ci wymaga poª¡czenia informacji z
kilku obrazów mammogra�cznych (dwie standardowe projekcje, zdj¦cia ce-
lowane oraz badania poprzednie) oraz obrazów z innych modalno±ci (USG,
MRI).

Wynikiem automatycznej diagnozy mo»e by¢ nie tylko warto±¢nume-
ryczna, ale tak»e wizualizacja przypadków najbardziej podobnych. Obecnie
trwaj¡ prace nad tworzeniem du»ych baz ró»nych bada« piersioraz inteli-
gentnym ich przeszukiwaniem.

Bardziej szczegóªowe cele, które stawia sobie zespóª to:

� Modelowanie zmian patologicznych (analiza wielorozdzielcza, bazy
sko«czonych wzorców 2W)

� Integracja w MammoViewer: normalizacja reprezentacji mammogra-
mów (indeksacja, kompresja) + poprawa percepcji + automatyczna
diagnoza

� Implementacja w systemach klinicznych (w ramach zawi¡zanej wspóª-
pracy ze Szpitalem Wolskim i Centrum Onkologii), eksperymenty
przy wspóªudziale radiologów

� Wspóªpraca MammoViewer z cyfrowym mammografem (Onkologia)
oraz systemem telediagnostycznym i bazami referencyjnymi



Rozdziaª 10

Inne metody wspomagania
radiogra�i cyfrowej

10.1 Ontologia

10.1.1 Poj¦cie ontologii w �lozo�i

Historia ontologii zaczyna si¦ w IV w p.n.e, kiedy Arystotel es stworzyª sys-
tem uniwersalnych kategorii (pod nazw¡ ÿmeta�zyka) pozwalaj¡cych po-
klasy�kowa¢ wszystkie istniej¡ce byty. Sam termin ontologia wywodzi si¦
z j¦zyka greckiego ( greckie Ontos- byt, logos- sªowo), i pojawiª si¦ po raz
pierwszy na pocz¡tku siedemnastego wieku w pracach niemieckich �lozofów
J. Clauberga i Ch. Wolfa gdzie oznaczaª zamiennie wraz ze swoj¡ starsz¡
nazw¡ ÿmeta�zyka arystotelesowsk¡ teori¦ bytu [117]. Rozw a»ania na te-
mat ontologii pojawiaj¡ si¦ równie» w pracach takich �lozof ów jak Gottfried
Leibniz, Immanuel Kant, czy Bernard Bolzano [140].

Wspóªcze±nie Ontologi¡ nazywa si¦ jeden z podstawowych dziaªów �-
lozo�i - teori¦ bytu. Problemy jakimi zajmuje si¦ ontologia to: jak mo»na
wszystko poklasy�kowa¢? Jakie klasy poj¦¢ s¡ niezb¦dne do opisu i wnio-
skowania na temat danego procesu ? Nale»y podkre±li¢, »e Ontologia nie
jest nauk¡ wyja±niaj¡c¡ mechanizmy funkcjonowanie ±wiata, nie dotyczy
te» sposobu w jaki czªowiek go postrzega [140].

10.1.2 Poj¦cie ontologii w systemach informatycznych

Na pocz¡tku lat dziewi¦¢dziesi¡tych u»ywany w �lozo�i term in "ontolo-
gia" pojawiª si¦ w dziedzinie systemów informatycznych. Wraz ze zmian¡
dziedziny jego znaczenie ulegªo zmianie. Istnieje wiele de�nicji ontologii, w
niniejszym opracowaniu ograniczono si¦ do przedstawieniadwóch z nich.

173
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De�nicja Grubera

Klasyczna, najcz¦±ciej cytowana, a zatem subiektywnie najpopularniejsza
de�nicja ontologii podana przez T. Grubera w 1993 roku [118,119] stwier-
dza, »e ontologia jest formaln¡ specy�kacj¡ wspólnej warstwy poj¦ciowej.

De�nicja Grubera zakªada, »e ka»dy deklaratywny formalizmopisuj¡cy
dan¡ dziedzin¦ musi opiera¢ si¦ na jej warstwie poj¦ciowej ( ang. concep-
tualisation) w znaczeniu opisanym przez Genseretha i Nilssona w [120].
Warstwa poj¦ciowa to abstrakcyjny model zjawisk w ograniczonym wycin-
ku rzeczywisto±ci, otrzymany poprzez identy�kacj¦ istotn ych poj¦¢ z nim
zwi¡zanych. Oznacza to, »e dla pewnej dziedziny zidenty�kowano wyst¦pu-
j¡ce w niej poj¦cia (obiekty, zdarzenia, stany itp.) i relac je pomi¦dzy nimi.
Dla przykªadu wynikiem bardzo pobie»nej ontologicznej analizy dziedziny
medycyny s¡ takie poj¦cia jak: choroba, symptom, terapia i r elacje pomi¦-
dzy nimi takie jak "choroba wywoªuje symptomy", "terapia le czy choroby".
Przymiotnik formalna oznacza, »e model musi by¢ czytelny dla maszyny,
specy�kacja to wymóg jednoznacznego sformuªowania de�nicji poj¦¢ i re-
lacji, okre±lenie wspólna odnosi si¦ do faktu, »e wiedza zawarta w ontologii
powinna by¢ akceptowana przez ogóª u»ytkowników.W [118] Gruber de�-
niuje formalnie konceptualizacj¦ dziedziny jako (C, I, R, F , A) gdzie:

C | zbiór wszystkich poj¦¢ opisuj¡cych dziedzin¦,

I | zbiór obiektów istniej¡cych w dziedzinie, nazywanych te » instancjami
klas,

R | zbiór relacji zde�niowanych na zbiorze C,

F | zbiór funkcji zde�niowanych na zbiorze poj¦¢ zwracaj¡cy ch jako wy-
nik dziaªania jedno z poj¦¢ nale»¡cych do modelowanej dziedziny,

A | zbiór aksjomatów nakªadaj¡cych ograniczenia na mo»liwe w modelu
znaczenia poj¦¢, relacji i funkcji.

Niew¡tpliwe zalety de�nicji Grubera, to ogólno±¢ i prostot a, ale wysu-
wano wobec niej szereg zarzutów i w¡tpliwo±ci [121, 122, 123]. Najpowa»-
niejszy zarzut dotyczy oparcia de�nicji ontologii na koncepcji warstwy poj¦-
ciowej. Termin ten wywodzi si¦ z epistemologii (odr¦bnej dziedziny �lozo�i
- teorii poznania) i dotyczy sposobu spostrzegania ±wiata przez obserwato-
ra, a modeluj¡c dziedzin¦ nale»y d¡»y¢ do maksymalnie obiektywnego jej
przedstawienia [123]. Przyj¦cie konceptualizacji w sensie zaproponowanym
przez Geneseretha i Nilssona w [120] prowadzi do uznania dwóch ró»nych
kon�guracji klocków za dwie ró»ne konceptualizacje dziedziny (rys. 10.1).
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Obszern¡ dyskusj¦ tego problemu, si¦gaj¡c¡ do �lozo�cznyc h podstaw in-
terpretacji relacji opisano w [121, 122].

Rys. 10.1: Dwie warstwy poj¦ciowe "±wiata klocków", czy dwa ró»ne widoki
dziedziny? Rysunek na podstawie [6].

W [123] poddano w w¡tpliwo±¢ zasadno±¢ umieszczenia w de�nicji on-
tologii wymogu wspóªdzielenia wiedzy. Czy model zbudowanyna potrzeby
tylko jednej aplikacji nie ma prawa do nazywania si¦ ontologi¡ [123]? Bu-
dowa ontologii jest zawsze zwi¡zana z konstrukcj¡ sªownikazawieraj¡cego
zbiór formalnych de�nicji poj¦¢ b¦d¡cych opisem modelowan ej dziedziny.
Sªownik ten w de�nicji Grubera jest zawarty tylko implicite . Interpretacj¦
ontologii jako sªownika reprezentuj¡cego wiedz¦ o danej dziedzinie opisano
w [132].

De�nicja Maedche

Wspóªczesna de�nicja ontologii podana przez Maedche w 2002roku [124]
, nie korzysta z kontrowersyjnego poj¦cia warstwy poj¦ciowej, i oddziela
struktur¦ samej ontologii od struktury opisuj¡cego j¡ leks ykonu. Wg Ma-
edche ontologi¦ de�niuj¡ dwa zbiory, zbiór O okre±laj¡cy struktur¦ ontolo-
gii, oraz zbiór L zawieraj¡cy struktur¦ opisuj¡cego j¡ leksykonu. Struktur a
ontologii de�niuj¡ca poj¦cia i wyst¦puj¡ce mi¦dzy nimi rel acje ma posta¢
O = f C; R; Hc; Rel; A g gdzie:

C | stanowi zbiór wszystkich poj¦¢ zde�niowanych w modelu,

R | jest zbiorem nietaksonomicznych relacji (zwanych wªa±ciwo±ciami,
slotami lub rolami), de�niowanych jako nazwane poª¡czenie mi¦dzy
poj¦ciami,

Hc | stanowi zbiór taksonomicznych relacji pomi¦dzy poj¦ciam i,

Rel | zde�niowane nietaksonomiczne relacje pomi¦dzy poj¦ciam i,

A | zbiór aksjomatów.

Struktura leksykonu ma posta¢L = f Lc; 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¦ tworz¡ taksonomia poj¦¢ i sem antyczna
interpretacja terminów u»ytych do ich opisu. Dlatego tªumaczenie termi-
nów wyst¦puj¡cych w ontologii z jednego j¦zyka narodowego na drugi nie
zmienia struktury poj¦ciowej samej ontologii.

Podsumowanie

Na pocz¡tku lat dziewi¦¢dziesi¡tych, kiedy powstawaªy pierwsze ontologie
[142, 143, 144, 145] jako podstawowe powody ich tworzenia wymieniano:

1. Systematyzacja i obja±nienie struktury wiedzy w danej dziedzinie
[132]

2. Umo»liwienie i uªatwienie wspóªdzielenia struktury wiedzy i informa-
cji w danej dziedzinie zarówno przez ludzi jak i systemy komputerowe
[118, 132, 146]

3. Umo»liwienie i uªatwienie ponownego u»ycia wiedzy (knowledge reu-
se) zarówno przez ludzi jak i systemy komputerowe [118, 132,146]

Dzisiaj podstawowymi powodami konstrukcji modeli ontologicznych s¡
ich sieciowe zastosowania. Na zako«czenie omówienia poj¦cia ontologii war-
to podkre±li¢ charakterystyczne, cz¦sto mylnie interpretowane jej cechy (zo-
bacz rys. 10.2):

1. Ontologii nie nale»y uto»samia¢ z katalogiem czy taksonomi¡ obiek-
tów w danej dziedzinie. Ontologia dostarcza przesªanek pozwalaj¡-
cych je budowa¢ [140, 122].

2. Ontologia zwi¡zana jest z obiektem, a nie z jego subiektywnym od-
biorem [140, 122]

3. W ontologii relacje ( zale»no±ci) mi¦dzy obiektami nie s¡ opisywane
funkcyjnie [140]

4. Istnieje wiele ontologii { nie jest mo»liwe stworzenie jednej ogólnej
ontologii [140]
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Rys. 10.2: Ogólne ontologie ró»ni¡ si¦ mi¦dzy sob¡ w klasy�kacji nawet
najbardziej ogólnych poj¦¢. Rysunek na podstawie [141].

10.1.3 Budowa ontologii - metodologie

Podstawowe metodologie budowy modeli ontologicznych

Sytuacj¦ w dziedzinie budowy modeli ontologicznych najtrafniej podsumo-
wuj¡ autorzy [125] stwierdzaj¡c, »e w obecnie konstrukcja ontologii ma
wi¦cej wspólnego z opart¡ na do±wiadczeniu in»ynieri¡ ni» znauk¡, ale »e
istniej¡ce metodyki stanowi¡ niepodwa»alnie du»y wkªad nadrodze do po-
wstania spójnego podej±cia do projektowania ontologii. Przegl¡d do±wiad-
cze« ró»nych grup projektowych nabytych przy konstruowaniu ontologii
opisano w [125, 126]. Nie ma jak dot¡d jedynej, zalecanej przez wszystkich
metody budowania ontologii [125]. W niniejszym opracowaniu ograniczono
si¦ do podania ¹ródeª opisuj¡cych podstawowe metodologie,wyliczenia ich
etapów i krótkiego komentarza dotycz¡cego faz budowy modelu ontologicz-
nego.

� Metoda KBSI IDEF5 (1994) [127] opracowana przez Knowledge Ba-
sed Systems Incorporation skªada si¦ z nast. etapów:

1. Cel i zakres { okre±lenie celu zawiera zbiór kryteriów okre±laj¡-
cych go i wymagania stawiane ontologii. Zakres de�niuje ogra-
niczenia i cz¦±ci modelu, które musza by¢ zrealizowane.

2. Zbieranie danych | uzyskanie danych koniecznych do budowy
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ontologii przy u»yciu typowych technik akwizycji wiedzy, t j. ana-
lizy tekstów, protokoªów i wywiadów z ekspertami.

3. Analiza danych { ontologia powstaje jako produkt analizy ze-
branych danych

4. Stworzenie wst¦pnego modelu | stworzenie prototypu onto lo-
gii, zawieraj¡cego prototypy poj¦¢, ich wªasno±ci i ª¡cz¡cych je
relacji

5. Udoskonalanie i zatwierdzanie { prototyp ontologii jest itera-
cyjnie udoskonalany i testowany. Do struktur ontologii s¡ p od-
stawiane aktualne dane i rezultat jest porównywany z zaªo»on¡
struktur¡.

� Metoda TOVE | TOronto Virtual Enterprise (1995) [128] - meto do-
logia tworzenia ontologii zwi¡zana z konkretn¡ dziedzin¡ zastosowa«
- modelowanie przedsi¦biorstwa

1. Scenariusze motywacyjne { punkt wyj±cia stanowi zbiór trud-
nych do rozwi¡zania problemów w przedsi¦biorstwie (w danej
dziedzinie), które ontologia ma rozwi¡za¢. Problemy mog¡ by¢
podane w formie przykªadów.

2. Pytania kompetencyjne | wymagania stawiane ontologii (p o-
wstaªe w oparciu o punkt 1.), opisane jako nieformalne pytania,
na które ontologia ma dostarczy¢ odpowiedzi.

3. Specy�kacja terminologii | formalne zde�niowanie obiek tów,
atrybutów i relacji tworz¡cych ontologi¦.

4. Specy�kacja aksjomatów | zde�niowanie zbioru aksjomató w
które specy�kuj¡ de�nicje terminów i ogranicze« ich interp re-
tacji, najcz¦±ciej przy u»yciu logiki pierwszego rz¦du.

5. Faza oszacowania modelu, która ocenia kompetencj¦ modelu w
rozwi¡zywaniu zada« postawionych w punkcie 1.

� Metoda EMA - Enterprise Model Approach (1996) [129] - metodologia
tworzenia ontologii równie» zwi¡zana z modelowaniem przedsi¦bior-
stwa

1. Identy�kacja celu - okre±lenie celu ontologii i poziomu formali-
zacji na jakim powinna by¢ ona opisana.

2. Identy�kacja zakresu - okre±lenie zakresu informacji, które maj¡
by¢ wª¡czone do ontologii (np. za pomoc¡ scenariuszy motywa-
cyjnych jak w TOVE), stworzenie listy istotnych poj¦¢, skre ±le-
nie nieistotnych i ich synonimów.
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3. Stworzenie formalnych de�nicji poj¦¢ wyszczególnionych w punk-
cie 2.

4. Oszacowanie stworzonej ontologii. Ten etap mo»e spowodowa¢
powtórne wykonanie etapów 2 i 3.

� Metonologia (1997) [130]

1. Specy�kacja - identy�kacja celu ontologii. Nale»y opisa¢ : u»yt-
kowników, scenariusze u»ytkowania, wymagany stopie« formali-
zacji, oraz zakres ontologii tzn zbiór reprezentowanych terminów,
ich charakterystyk¦ i wymagan¡ dokªadno±¢.

2. Faza akwizycji wiedzy cz¦±ciowo realizowana jest na etapie pierw-
szym. Nie jest zalecana »adna konkretna metoda, podkre±la si¦
jednak znaczenie analizy tekstów z danej dziedziny i akwizycj¦
wiedzy od eksperta.

3. Budowa warstwy poj¦ciowej modelu (ang. conceptualisation) ter-
minologia z danej dziedziny jest przedstawiana w postaci hierar-
chii istotnych poj¦¢ ich atrybutów, relacji pomi¦dzy nimi p rzy
u»yciu nieformalnej reprezentacji.

4. Integracja w celu umo»liwienia kompatybilno±ci z innymion-
tologiami powinny zosta¢ doª¡czone de�nicje z innych ontologii.
Wskazana ontologia Ontolingua.

5. Implementacja ontologi¦ nale»y zapisa¢ w formalny sposób (wska-
zane narz¦dzie Ontolingua)

6. Oszacowanie - ten etap wyró»niono jako szczególnie wa»ny. W
[130] zamieszczono zbiór zalece« pozwalaj¡cych na wykrycie nie-
kompletno±ci, niespójno±ci i redundancji w modelu.

7. Etap dokumentacji stworzenie dokumentacji wykonanych dzia-
ªa«.

Budowa ontologii { wskazówki pragmatyczne

Wskazówki s¡ nast¦puj¡ce:

1. W wszystkich metodologiach pocz¡tkiem budowy modelu jest okre±le-
nie jego celu i zakresu. Taki pocz¡tek pracy jest u»yteczny na dalszych
etapach pracy, poniewa» uªatwia akwizycj¦ wiedzy i dostarcza kryte-
riów dla oszacowania modelu. Wskazany w TOVE sposób okre±lania
celu i zakresu modelu (scenariusze motywacyjne) jest zbyt mocno
zwi¡zany z konkretn¡ dziedzin¡ zastosowa« - modelowanie przedsi¦-
biorstwa i nie poleca si¦ go przy budowie ontologii z innej dziedziny.



180 Rozdziaª 10. Inne metody wspomagania radiogra�i cyfrowej

2. Wszystkie metodologie zawieraj¡ etap akwizycji wiedzy. Mimo, »e
w niektórych metodologiach jest on wyodr¦bniony jako osobny etap
budowy modelu, w praktyce odbywa si¦ przez caªy cykl »yciowyon-
tologii.

3. ›adna z metodologii nie dostarcza technik pozwalaj¡cychcho¢by póª-
automatycznie identy�kowa¢ istotne w ontologii poj¦cia og raniczaj¡c
si¦ do ogólnego stwierdzenia, »e nale»y w tym celu korzysta¢z istnie-
j¡cych metod akwizycji wiedzy, oraz »e poj¦cia w ontologii powinny
by¢ maksymalnie zbli»one to obiektów (�zycznych lub logicznych) i
relacji w opisywanej dziedzinie.

4. Budowa ontologii jest procedur¡ iteracyjn¡ opart¡ na udo skonalaniu
wst¦pnego, stworzonego na pewnym etapie pracy modelu.

5. Wszystkie metodologie zawieraj¡ etapy oszacowania modelu i jego
utrzymania.

Poni»ej przedstawiono fazy projektu maj¡cego na celu stworzenie onto-
logii. Nale»y podkre±li¢, »e nie jest to próba stworzenia nowej metodyki, a
jedynie pragmatyczna synteza proponowanych podej±¢. Fazys¡ nast¦puj¡-
ce:

1. Cel i zakres ontologii

2. Akwizycja wiedzy

3. Budowa ontologii

(a) Identy�kacja istotnych w modelu poj¦¢ ( klas, atrybutów )

(b) Budowa hierarchii poj¦¢/klas

(c) Budowa de�nicji klas i atrybutów

(d) Specy�kacja ogranicze«

(e) Formalizacja aksjomatów ( je±li model je zawiera )

(f) Budowa bazy wiedzy modelu - tworzenie instancji klas

4. Ocena wyników modelowania

5. Wdro»enie ( poza niniejszym opracowaniem )

6. Utrzymanie ( poza niniejszym opracowaniem )
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Krótkie omówienie wybranych faz budowy ontologii

Cel i zakres ontologii Jednym z najprostszych i jednocze±nie skutecz-
nych sposobów na okre±lenie zakresu i poziomu szczegóªowo±ci ontologii jest
metoda "pyta« o znajomo±¢ rzeczy" (ang. competency questions ) [131]. Na
pocz¡tku pracy nale»y stworzy¢ list¦ pyta«, na które musi odpowiedzie¢ ba-
za wiedzy modelu. Lista ta jest równie» bardzo u»yteczna przy szacowaniu
modelu. Ad. Akwizycja wiedzy - potencjalnymi ¹ródªami wiedzy s¡:

1. Wywiady z ekspertami

2. Obserwacja i interpretacja pracy eksperta

3. Sªowniki z modelowanej dziedziny

4. Publikacje z modelowanej dziedziny

5. Inne ontologie

Budowa ontologii Etap akwizycji wiedzy jest punktem wyj±cia do etapu
wªa±ciwej budowy modelu tj. konstruowania hierarchii poj¦¢ oraz tworzenia
ich de�nicji. Nale»y pami¦ta¢, »e mimo zapisu tych etapów w postaci listy
wykonanie tych czynno±ci szeregowo w praktyce nie jest mo»liwe. Musz¡
one by¢ wykonywane równolegle. Nale»y pami¦ta¢, »e ka»da relacja mo»e
by¢ te» modelowana jako poj¦cie. Znalezienie odpowiedzi napytanie jakie
poj¦cie powinno stanowi¢ klas¦, jakie atrybut a jakie relacj¦ cz¦sto zale»y
od docelowej aplikacji. W [129] opisano trzy podej±cia do budowy hierarchii
klas:

1. Z góry w dóª (ang. top-down) - Startuje si¦ od najogólniejsze poj¦cia
w opisywanej dziedzinie, nadrz¦dnego dla wszystkich poj¦¢w modelu.
Daje to dobr¡ kontrol¦ stopnia szczegóªowo±ci, ale jednocze±nie pro-
wadzi do wª¡czenia do ontologii zbyt wielu klas nadrz¦dnych, których
istnienie budzi w¡tpliwo±ci ko«cowych u»ytkowników ontologii.

2. Z doªu do góry (ang. bottom-up) - daje dobr¡ kontrol¦ pozio mu szcze-
góªowo±ci, wad¡ tego podej±cia s¡ trudno±ci w okre±laniu nadklas dla
znacz¡co ró»nych poj¦¢.

3. Od ±rodka (ang. middle-out) najcz¦stszy w praktyce i zalecany w
[129] sposób konstruowania hierarchii klas. Zaczyna si¦ odpoj¦¢, naj-
istotniejszych z punktu widzenia projektu, nast¦pnie w miar¦ potrzeb
dokonuje atomizacji, czy te» generalizacji.
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Ocena wyników modelowania przegl¡d technik Oszacowanie on-
tologii jest tematem wa»nym z dwóch powodów. Przede wszystkim twórcy
ontologii musz¡ mie¢ mo»liwo±¢ efektów swojej pracy i podj¦cia decyzji
o skorygowaniu bª¦dnych etapów budowy modelu. Drugim powodem jest
istnienie dzisiaj bibliotek ontologii. Ich potencjalni u»ytkownicy powinni
mie¢ mo»liwo±¢ oceny, która z ontologii najlepiej odpowiada ich potrze-
bom. Metody szacowania ontologii mo»na podzieli¢ na dwie podstawowe
grupy: ocena ontologii jako caªo±ci lub ocena tylko jej wybranego poziomu.
W niniejszym opracowaniu ograniczono si¦ do podania literatury dotycz¡cej
szacowania ontologii jako caªo±ci. S¡ to :

1. porównanie ocenianej ontologii z tzw. "zªotym standardem" (tzw.
"wzorcow¡ ontologi¡") [146]

2. ocena ontologii na podstawie wyników dziaªania aplikacji do której
budowy zostaªa u»yta [147]

3. porównanie ontologii ze ¹ródªem danych (zbiorem dokumentów opi-
suj¡cych dziedzin¦ ) na podstawie którego powstaªa [148]

4. oszacowanie (przez ekspertów z danej dziedziny), które ma na celu
stwierdzenie na ile dobrze model speªnia wymagania okre±lone przez
swój cel, zakres np. w postaci pyta« o znajomo±¢ rzeczy [149]

10.1.4 Edytor ontologii Protege-2000

Narz¦dzia formalizacji ontologii to klasa programów nazywanych "edyto-
rami ontologii" umo»liwiaj¡cych zapis modelu w formie czytelnej dla kom-
putera, tzn. formalizacj¦, przegl¡danie, mody�kacj¦ i wiz ualizacj¦. Istnieje
ich obecnie kilkadziesi¡t. Opis i ocen¦ najbardziej znanych mo»na znale¹¢
w [136]. Spo±ród opisanych tam programów wybrano edytor Protegee-2000
(rys. 10.3). Edytor ontologii Protege-2000 zostaª stworzony 15 lat temu
w Departamencie Informatyki Medycznej Uniwersytetu Stanford. Jest to
proste a jednocze±nie efektywne narz¦dzie tworzenia poj¦ciowych modeli
dziedzin wiedzy (modeli ontologicznych). Pocz¡tkowo byª to specjalistycz-
ny program wspomagaj¡cy akwizycj¦ wiedzy dla medycznych systemów
ekspertowych. Obecnie jest u»ywany do tworzenia modeli z ró»nych dzie-
dzin (od medycyny i genetyki po elektronik¦, geogra�¦ czy aw iacj¦. Mo»e
sªu»y¢ zarówno do tworzenia samych ontologii, jak równie» na ich podsta-
wie Baz Wiedzy. Jest narz¦dziem darmowym, typu open-source, j¦zykiem
implementacji jest Java. Edytor Protege-2000 pozwala u»ytkownikowi na:

1. Stworzenie modelu dziedziny poprzez zde�niowanie klas poj¦¢ istot-
nych w modelu, ich hierarchii, atrybutów i wzajemnych relacji;
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2. De�niowanie i personalizowanie formularzy sªu»¡cych 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 przetwarza-
nia.

Model wiedzy edytora ontologii Protge-2000

Model wiedzy u»yty w Protge-2000 jest oparty na ramach b¦d¡cych podsta-
wowymi skªadnikami tworzonego modelu [138]. Za twórc¦ ram [139] uwa»a
si¦ Minskyego, który u»yª tej metody reprezentacji wiedzy do rozpoznawa-
nia obrazów. Nazwaª on ram¡ struktur¦ danych opisuj¡c¡ obie kt, w którym
mieszcz¡ si¦ wszystkie typowe i oczekiwane informacje, a tak»e przypuszcze-
nia o obiekcie. Minsky oparª swój pomysª na analizie zachowania czªowieka
znajduj¡cego si¦ w nowej sytuacji i otoczeniu, ale maj¡cego o niej pew-
ne wcze±niejsze wyobra»enia. Wedªug [139] czªowiek wydobywa wówczas z
pami¦ci okre±lon¡ struktur¦ danych (ram¦) i konfrontuje no w¡ sytuacj¦ z
wiedz¡ wówczas niej zawart¡. Gdy czªowiek zetknie si¦ z nowym obiektem
wówczas jego reakcj¡ b¦dzie próba zapami¦tania go i okre±lenia jego cech.
Jest to równowa»ne wykreowaniu nowej ramy.

W ramowych systemach reprezentacji wiedzy przez poj¦cie/klas¦ rozu-
mie si¦ zbiór obiektów o wspólnych wªa±ciwo±ciach (atrybutach). Poj¦cia
reprezentowane s¡ przez ramy zawieraj¡ce sloty opisuj¡ce wªa±ciwo±ci po-
j¦cia. Systemy reprezentacji wiedzy oparte na ramach s¡ poj¦ciowo proste,
a ich taksonomiczna hierarchia poj¦¢ jest intuicyjnie zrozumiaªa dla eks-
pertów z danej dziedziny.

Podstawowe struktury sªu»¡ce do budowy ontologii w edytorze Protege-
2000 tj.: metaklasy, klasy, sloty, i fasety s¡ ramami. Zbiory metaklas, klas,
slotów i faset i ogranicze« s¡ rozª¡czne. Modelowany obiektmo»e by¢ me-
taklas¡, klas¡, atrybutem lub faset¡. Te cztery typy ram gra j¡ ró»ne role
w procesie budowy modelu i akwizycji wiedzy. [136]. Baza wiedzy Protege-
2000 zawiera model i instancje poszczególnych klas wraz z wªa±ciwymi war-
to±ciami dla atrybutów.
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Rys. 10.3: Organizacja interfejsu edytora Protg-2000. Gªówne okno progra-
mu zawiera menu pozwalaj¡ce na zarz¡dzanie modelem i zakªadki umo»li-
wiaj¡ce stworzenie zapisanie, mody�kacj¦ i wizualizacj¦ m odelu dziedziny.
Lewy panel zawiera pierwszy poziom hierarchii klas modelu mammogra�i.

Podstawowe skªadniki ontologii tworzonej w Protege-2000 n a
przykªadzie fragmentu ontologii mammogra�i

Reasumuj¡c ontologia w stworzona w Protege-2000 przy u»yciu przy u»yciu
ramowego modelu wiedzy skªada si¦ z nast¦puj¡cych obiektów:
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1. Slotów | zbioru wªa±ciwo±ci dla wszystkich klas modelu. Sloty s¡
obiektami globalnymi w modelu, de�niowanymi niezale»nie od klas.
Utworzone w modelu sloty mo»na przyª¡czy¢ do klasy, okre±laj¡ one
wtedy jej wªasno±ci. Ka»dy slot jest instancj¡ metaklasy STANDARD-
SLOT i dziedziczy jej wªa±ciwo±ci: nazwa, dziedzina, typ warto±ci,
kardynalno±¢, oraz warto±ci: minimalna, maksymalna, domy±lna i wzor-
cowa (rys. 10.4).

2. Metaklas, klas i ich instancji { metaklasa to klas¡, której instancje
s¡ równie» klasami. Klasy i ich instancje odpowiadaj¡ poj¦ciom w
modelowanej dziedzinie, s¡ zorganizowane w struktur¦ hierarchiczn¡
okre±laj¡c¡ dziedzinie cech (rys. 10.5 i 10.6).

3. Faset | opisuj¡cych wªasno±ci slotów i nakªadaj¡cych na n ie ograni-
czenia

4. Aksjomatów { pozwalaj¡cych nakªada¢ dodatkowe ( niemo»liwe do
zrealizowania przy pomocy faset) ograniczenia na warto±ciatrybutów
klas



186 Rozdziaª 10. Inne metody wspomagania radiogra�i cyfrowej

Rys. 10.4: Zakªadka Slots w modelu mammogra�i. Lewa cz¦±¢ panelupo-
kazuje fragment zbioru wszystkich atrybutów zde�niowanych w modelu.
Prawa cz¦±¢ panelu sªu»y do okre±lenia wªa±ciwo±ci (facet), w tym przy-
padku jest wyró»niony w lewym panelu atrybut ksztaªt-terminy.
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Rys. 10.5: Zakªadka Classes w modelu mammogra�i. Prawa cz¦±¢ panelu
fragment hierarchii klas modelu, lewa cz¦±¢ de�nicja wyró»nionej klasy
GUZ O GŠADKICH ZARYSACH.
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Rys. 10.6: Zakªadka Instances. Prawa cze±¢ panelu - instancja klasy GUZ
O GŠADKICH ZARYSACH.
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