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4.1 Wstep

Diagnostyka medyczna w dzisiejszych czasach wkroczyta na nowy poziom, poziom wysokiej integracji z
nowoczesnymi technologiami informatycznymi. W mojej pracy zawodowej na Politechnice Warszawskiej
od 2013 roku zajmuje sie opracowywaniem komputerowych narzedzi do wspomagania diagnostyki
medycznej. Konstruowane przeze mnie narzedzia majg wysoki potencjat wdrozeniowy, w postaci bardzo
pomocnych narzedzi dla lekarzy, w szczegdlnosci lekarzy specjalistow zajmujacych sie przeprowadzeniem
diagnostyki patomorfologicznej. Gtéwnym celem prowadzonych przeze mnie badan jest tworzenie
nowych, innowacyjnych rozwigzan, ktére mogg znacznie skrdcié¢ czas potrzebny na przeprowadzenie
diagnostyki przez cztowieka, a takze pozwalajg na polepszenie jakosci realizowanej diagnostyki.
Ostatecznym celem, do ktdrego daze, jest stworzenie zespotu catkowicie autonomicznych systeméw,
ktére mogtyby realizowa¢ dotychczasowe obowigzki lekarzy w zadaniu diagnostyki odpowiadajgce
jakosciowo pracy cztowieka.

We wniosku dowodzacym istotne osiggniecia habilitacyjne przedstawiam cykl powigzanych ze sobg
artykutéw zatytutowany , Komputerowe metody wspomagania obrazowej diagnostyki medycznej”, w
ktéorym umiescitem dziewiec prac, z ktérych kazda stanowi podsumowanie najwazniejszych etapéw w
proponowanej $ciezce wspomagania komputerowego diagnostyki medycznej. Skoncentrowatem sie na
diagnostyce obrazowej i wybratem trzy obszary odpowiadajgce trzem poziomom obrazowania:
obrazowanie na poziomie mikroskopowym, radiologicznym oraz dermatologicznym bez uzycia
specjalistycznego sprzetu.

Efektem kazdej z zatgczonych prac jest opis zbioru nowatorskich rozwigzan algorytmicznych, ktérych
wyniki eksperymentalne zostaty ocenione i poréwnane z wynikami specjalistéw z danej dziedziny w celu
weryfikacji czy zaproponowane rozwigzanie pozwala na uzyskanie w sposéb automatyczny, szybszej a



jednoczesnie réwnorzednej lub nawet lepszej jakosciowo diagnostyki na przyktadzie wybranych analiz
medycznych.

Zatgczone prace oznaczone jako A1-A3 dotyczg rozwigzan w badaniu fluorescencyjnej hybrydyzacji in situ,
stanowigcego podstawowe badanie w celu detekcji amplifikacji genu HER2 w materiale genetycznym.
Badania te, wykonywane przy stwierdzonym nowotworze sutka, pozwalajg na odpowiedni dobér dalszego
leczenia. Koncowy etap diagnostyki polega na manualnej analizie obrazu mikroskopowego pod katem
identyfikacji jgder komdrkowych i zliczeniu w nich genéw HER2/CEN17. Prace A1-A3 przedstawiajg
kompletny zbiér nowatorskich rozwigzan, ktére pozwalajg na przeprowadzenie w sposdb catkowicie
automatyczny wszystkich kluczowych etapow diagnostycznego opisu obrazu, a system automatycznie
generuje rekomendacje co do dalszego leczenia pacjenta. W procesie diagnostyki obrazowej FISH
wyszczegdlniam dwa gtéwne zadania: identyfikacja potagczona ze zliczeniem gendéw oraz detekcja jader
komorek.

Prace Al i A2 stanowig kompleksowe podsumowanie rozwigzan stuzgcych do automatycznej lokalizacji
gendow HER2/CEN17. Wyszczegdlnitem dwa podstawowe podejscia do detekcji gendw: przestrzenna
analiza ksztattu sygnatéw generowanych w postaci Swiecagcych markeréw oraz analiza poziomu jasnosci
sygnatu.

W pracy Al zaprezentowatem dwa alternatywne podejscia bazujgce na przestrzennej analizie
tréjwymiarowych modeli reprezentujgcych $Swiecenia gendéw, natomiast praca A2 stanowi integracje
poszczegblnych metod, bazujac na fuzji ich wynikédw. Praca A3 stanowi dopetnienie procesu diagnostyki
obrazowej FISH, w ktérej prezentuje rozwigzanie dotyczace detekcji jader komérek, w ktérych zliczane sg
geny. W tej pracy zastosowatem analize wzorcéw, bazujgc na technice PatchMatch, ktdra nigdy dotad na
Swiecie nie byta wykorzystywana w rozwigzywaniu tego typu zadan.

Druga grupa prac: A4, A5, A7, A8 i A9 przedstawia zagadnienia automatycznej analizy obrazéw na
poziomie radiologicznym. Kazda z tych prac prezentuje nowe kierunki rozwoju w tym obszarze i dotyka
waznych problemdéw badawczych. Moje doswiadczenie w tym obszarze wyniostem miedzy innymi z
uczestnictwa w miedzynarodowym programie , KiTS19 Challenge”, ktérego zwienczenie odbyto sie na
spotkaniu prestizowej konferencji , International Conference on Medical Image Computing and Computer
Assisted Intervention” w Shenzhen w Chinach. Program ten zrzesza naukowcdw z catego sSwiata
zajmujgcych sie tematyka komputerowych metod segmentacji obrazéw tomografii komputerowej do
detekcji nerek i naciekajgcych zmian patomorfologicznych. Uczestnictwo w programie, jak i wspétpraca z
innymi naukowcami, pozwolita mi na stworzenie wtasnej listy kluczowych probleméw w zadaniu
diagnostyki obrazowej nerek, ktére podsumowatem we wczesniej wymienionych pracach. Powszechnie
panujgcym dzisiaj trendem w zadaniu semantycznej segmentacji organdw sg metody bazujgce na uczeniu
maszynowym, w szczegdlnosci z wykorzystaniem gtebokich sieci neuronowych. Bedac tego Swiadomym,
w swoich dalszych pracach staratem sie otworzy¢ nowe Sciezki badawcze, w ktérych gtéwny nacisk nie jest
ktadziony na metody sztucznej inteligencji, ale na integracji oryginalnych, nowych metod nigdy dotad
niewykorzystywanych w zadaniu diagnostyki obrazowej, ktére moga dziata¢ catkowicie niezaleznie lub z
powodzeniem wspdtpracowac z metodami sztucznej inteligencji.

Pierwsza praca z tej serii (A4) przedstawia moje autorskie rozwigzanie, w ktérym proponuje detekcje
obszaréw nerek, bazujac na transformacjach ,, Extended Maxima” z wykorzystaniem wstepnej preselekc;ji
danych przy uzyciu sieci neuronowej. Kolejna praca (A5), otwiera nowe spojrzenie na detekcje nerek,



pokazujgc, ze mozliwe jest wykrycie obszaréw organu poprzez analize danych w innych, alternatywnych
projekcjach, co nie jest standardowg technikg w tego typu zadaniu. Praca A7 zwraca uwage na istote
probleméw zwigzanych z podejsciem bazujgcym na sieciach neuronowych i proponuje nowatorskie
rozwigzanie korygujgce wyniki sztucznej sieci neuronowej, prowadzac do istotnego polepszenia wynikow
analizy. Praca A8 dowodzi, ze w dobie dzisiejszej dominacji sieci neuronowych mozna zastosowac zupetnie
nowe techniki adaptacji, wykorzystujgce przeksztatcenia morfologiczne w celu uzyskania
efektywniejszego systemu ,uczgcego sie” w zadaniu detekcji nerek. Prace A8 i A9 dowodzg takze, ze
mozliwe jest wykorzystanie z powodzeniem technik przetwarzania obrazéw, ktére do tej pory byty
kojarzone z zupetnie innymi dziedzinami, np. z postprodukcja filméw, gdzie zestaw klatek filmowych zostat
zastgpiony przez zestaw skandéw tomografii komputerowe;.

Ostatni poziom przeprowadzanej diagnostyki, poziom ludzkiego oka, czyli taki, ktéry nie wymaga
specjalistycznego sprzetu jest opisany w artykule A6. W tej pracy prezentuje nowatorskie podejscie do
rozpoznania zmian skornych typu czerniak przy zastosowaniu automatycznej klasyfikacji rodzaju
schorzenia z uzyciem zespotu klasyfikatorow w postaci konwolucyjnych sieci neuronowych. We wszystkich
dziewieciu wspomnianych pracach, oprdcz pracy A6, jestem ich pierwszym lub jedynym autorem, co
potwierdza mojg samodzielnos¢ i dojrzatos¢ w wyznaczaniu nowych kierunkéw badan. Za istotny wktad w
dziedzinie nauk inzynieryjno-technicznych w dyscyplinie informatyka techniczna i telekomunikacja
uwazam:

e Opracowanie nowatorskiej metodyki bazujacej na przestrzennej analizie tréjwymiarowych
modeli markeréw gendw w badaniu cytogenetycznym (praca Al).

e Stworzenie fuzji alternatywnych metod pozwalajgcych na wspétprace i osiggniecie lepszych
rezultatow w stosunku do metod pojedynczych w detekcji genéw HER2/CEN17 (praca A2).

e Opracowanie nowatorskiej techniki dopasowania wczesdniej predefiniowanych wzorcéw
komarek do wykrywania jader komérek w obrazach FISH (praca A3).

e Opracowanie nowych rozwigzan bazujgcych na gtebokich sieciach neuronowych i operacjach
morfologicznych w zdaniu detekcji nerek i naciekajgcych zmian patomorfologicznych (praca
AdiA7)

e Stworzenie nowego podejscia do analizy obrazéw poprzez zdefiniowanie alternatywnych
projekcji przestrzennych i analize danych w nowych projekcjach (praca A5)

e Adaptacja najnowszych metod stosowanych w post produkcji filmowej do analizy obrazéw
radiologicznych. Dzieki jej zastosowaniu mozliwe byto zwiekszenie efektywnosci i doktadnosci
segmentacji (praca A8 i A9)

e Opracowanie nowych rozwigzan zespotu klasyfikatoréw w zadaniu detekcji i rozpoznawania
czerniaka w podstawowym badaniu dermoskopowym (praca A6).

Realizowane przeze mnie zadania majg duzy potencjat praktycznego zastosowania, co znajduje
potwierdzenie w konkretnych projektach, w ktérych uczestnicze, w tym:

e ,Metody i algorytmy morfometrii iloSciowej w komputerowe] analizie obrazéw
mikroskopowych nowotwordéw i innych zmian chorobowych w patomorfologii” (nr
2012/07/B/ST7/01203) — wyniki przedstawione w pracach A1-A3



e ,Modele matematyczne i morfologiczne w problemach analizy i rekonstrukcji zmian
nowotworowych nerek” (nr 2016/23/B/ST6/00621) — przedstawione w pracach A4, A5, A7,
A8, A9

e ,Opracowanie metod wykorzystujgcych gtebokie sieci neuronowe do analizy wieloskalowych
preparatéw mikroskopowych” (grant wewnetrzny PW Informatyka Techniczna i
Telekomunikacja) - projekt nastawiony na wspotprace zagraniczng z partnerami z
renomowanej zagranicznej jednostki naukowej z Radboudumc w Nijmegen, Holandia

e ,Rozwdj metod uczenia maszynowego do wspomagania diagnostyki medycznej” (Centrum
Badawcze POB Sztuczna Inteligencja i Robotyka), projekt, ktorego jestem kierownikiem,
bedacy podsumowaniem mojej dotychczasowej dziatalnosci naukowej.

e Baltic Large-Scale Computing (BalticLSC) - projekt poswiecony rozwigzaniu problemu
mniejszych firm i instytucji cierpigcych z powodu braku odpowiedniego dostepu do duzych
zasobéw obliczeniowych

4.2 Omowienie poszczegdlnych prac

Praca [Al]: “Localization of spots in FISH images of breast cancer using 3-D shape analysis” omawia

nowatorskg metodyke bazujgcag na przestrzennej analizie trojwymiarowych modeli gendw na podstawie
ich swiecenia.

Obecny stan badan nad komputerowym wspomaganiem diagnostyki medycznej w ocenie amplifikacji
genu HER2 metoda FISH (fluorescence in situ hybridization) mozna podzieli¢ na dwie czesci: problem
lokalizacji i identyfikacji genu oraz problem segmentacji jgder komdrkowych.

Kocowy etap diagnostyki oceny genu HER2 w podejsciu typowym polega na manualnej ocenie preparatu
mikroskopowego z oznaczonymi genami HER2 i CEN17, ktére sg widoczne w postaci czerwonych i
zielonych swiecen na tle niebieskich jader komérkowych (rysunek 1.1).

(A)

Rysunek 1.1. Przyktadowe obrazy mikroskopowe analizowane w badaniu FISH. Geny HER2 i CEN17 widoczne jako czerwone i
zielone Swiecenia znajduja sie w obszarach jader (kolor niebieski).

Kluczowym elementem komputerowego systemu do przetwarzania obrazéw w automatycznej detekgji
poszczegdlnych gendw sa algorytmy wykrywajgce zmiane wartosci jasnosci piksli w okreslonych
obszarach. Wsréd typowych rozwigzan w zakresie wykrywania swiecen nalezy wymieni¢ operacje
morfologiczne [1, 2], transformata top-hat [3], segmentacja wododziatowa (watershed) [4], metody



korelacji dwuwymiarowe] [5], mapa koloréw [6], metode bazujgcg na minimalnej odlegtosci miedzy
klastrami [7], zastosowanie klasyfikatoréw bayesowskich i sieci neuronowych [1] oraz transformacji
nieliniowych [3]. Pomimo aktualnie osiggnietych rezultatow, wcigz pozadane jest ich dalsze doskonalenie
[8]. Wynika to z problemdéw nakfadania sie na siebie jgder, rozmytego i nieostrego charakteru swiecen, a
takze duzej liczebnosci gendw.

W omawianej pracy zaproponowatem odmienne rozwigzanie w postaci programu komputerowego,
bazujgcego na analizie tréjwymiarowego rzutu odzwierciedlajgcego wartosci jasnosci pikseli dla
wybranego kanatu w przestrzeni barw RGB (rysunek 1.2).

Rysunek 1.2. Przyktad tréjwymiarowego rzutu odzwierciedlajgcego wartosci intensywnosci pikseli w sktadowej G modelu RGB.

Moje rozwigzanie wyrdznia sie na tle innych i polega na zamodelowaniu tréjwymiarowych wzorcéw
odzwierciedlajgcych ksztatt Swiecenia w przestrzeni i pordwnaniu zgodnosci modelu z faktycznym
ksztattem $wiecenia. Zaproponowatem trzy modele wzorcow: stozek, walec i rozmyty wzorzec
referencyjny.

Ksztatt stozka opisatem réwnaniem Gaussa:

(»‘&'—l‘c))3 ol ly—yn)“)) (1)

2 202
20 20,

f(x,y) = h,exp (—

gdzie h, odpowiada powiekszeniu, (x¢,yo) jest parg wspétrzednych punktu centralnego a oy, 0, 53

parametrami szerokosci.

Zbadatem takze zastosowanie miary odlegto$ci Mahalanobisa:

_(x—mz‘(x—m") (2)

f(x, u, ) =h, exp ( 5

gdzie x = [xq,x,], natomiast u = [p4, Uy ] s3 wartosciami srednimi wspdtrzednych x4, x,.

Model walca zostat zdefiniowany w postaci:

(3)

h, for (x—x0)° 4+ (y—mw) <r
0 else

[, y) = {
gdzie 1, jest promieniem walca.

W analizie estymowane jest podobiedstwo pomiedzy wzorcem a rzeczywistym obszarem
obrazu img(x,y) w czesci wewnetrznej Ry i zewnetrznej Rp. (tta) wzorca. Rysunek 1.3 przedstawia
tréjwymiarowe modele wzorcowe, wraz z oznaczeniem obszaréw Rp¢ i Rpg.



Rysunek 1.3 Tréjwymiarowe modele w ksztatcie stozka i walca uzyte jako wzorce referencyjne (wspotrzedne x i y zostaty
wyrazone w pikselach).

Na podstawie tego podobienrstwa dokonywane jest rozpoznanie $wiecenia. Miara podobienstwa
pomiedzy wzorcem a obiektem w regionie wewnetrznym Rg jest zdefiniowana jako suma podobierstw
we wszystkich jego punktach.

Sre = Z spa(x, y), (4)

x,y€Reg
Przy czym Sg; (x,y) jest estymowany w nastepujacy sposdb:
sra(x, y) (5)

f(x, y) — (img(x,y) —th) if f(x, y) — (img(x,y) — th) > 0

0 else

W podobny sposéb zdefiniowatem miare podobienstwa w regionie zewnetrznym Rp

Spe = Z spg(x, Y), (6)

x,yeRpg

gdzie Sg; (x,y) jest okredlony w nastepujacy sposdb:

img(x,y) —th if img(x,y)—th>0 (7)
spglx, y) =
0 else

Obiekt zostaje rozpoznany jako marker genu, jesli obie miary s3 mniejsze od zatozonej tolerancji, czyli:

Srg < epg and Spg < e5g. (8)

Zdefiniowane przeze mnie wzorce referencyjne o statych rozmiarach sg wrazliwe na problemy w
rozpoznawaniu przylegtych lub usytuowanych blisko siebie markeréw, przez co tworzg wydtuzony ksztatt
bez wyrazinej przerwy pomiedzy jego cze$ciami. Problem ten rozwigzatem poprzez zastosowanie
zmodyfikowanej postaci wzorcéw i zaproponowatem wprowadzenie posredniczagcego pierscienia
pomiedzy regionami R i Rp;. Promien tego pierscienia jest tak dobrany, aby zapewnic¢ separacje dwéch
markerdéw. Piksele w tym obszarze nie majg wptywu na koricowy wynik. Analiza obrazu jest ograniczona
tylko do obszaru Rg; i Rg;. W kazdym potozeniu punktu centralnego (x0, y0) wzorca wyznaczany jest
zbidér o najmniejszej intensywnosci Wg, przy ktérej 80% pikseli osigga ten poziom w obszarze Rg .
Podobng procedure nalezy zastosowac¢ dla regionu tta Rp;. Nalezy wtedy wyznaczy¢ zbior piksli o



najwiekszej intensywnosci Wg, przy ktérej 20% piksli osigga ten poziom w regionie Ry . Klauzule te
definiujg rozmyte warunki przynaleznosci analizowanego regionu do zbioru rozpoznanych markerdw.
Analizowany obszar nalezy do markeru, jesli réznica Wg¢ | Wy jest wystarczajaco duza:

Weg — Wge > 1. (9)

Osiggniecia opisane w tym artykule, ktérych jestem pomystodawcg i ktére samodzielnie
zaimplementowatem w systemie komputerowym:

e Opracowanie metodologii skanowania obrazu mikroskopowego z uzyciem tréjwymiarowych
modeli referencyjnych
e Zdefiniowanie i ocena tréjwymiarowych modeli rozmytych w zadaniu detekcji gendw.

Udziat procentowy poszczegdlnych autoréow w pracy Al:

Tomasz Les (60,0%), Tomasz Markiewicz (25%), Stanistaw Osowski (5%), Wojciech Koztowski (5%),
Marzena Jesiotr (5%)

Praca [A2]: “Fusion of FISH image analysis methods of HER2 status determination in breast cancer”

omawia tematyke fuzji nowatorskich metod analizy obrazu FISH w celu okreslenia statusu HER2 w raku
piersi.

Kolejna praca jest udoskonaleniem poprzedniej metody poprzez zaproponowanie fuzji wielu metod, w
celu uzyskania jeszcze lepszego wyniku. W pracy przedstawitem zastosowanie opracowanych przeze mnie
kilku metod lokalizacji markeréw w obrazach fluorescencyjnej hybrydyzacji in situ w celu okreslenia
statusu HER2 w prébkach raka piersi. Zastosowane metody wykorzystuja rézne elementy
matematycznego przetwarzania obrazow i przeprowadzajg analize w sposdb od siebie niezalezny. W pracy
zaproponowatem ich fuzje w celu uzyskania lepszych wynikéw rozpoznawania markeréw. Proces
integracji wielu metod uwzglednia odmienne spojrzenie kazdej metody na problem klasyfikacji i bierze z
kazdej z nich optymalne sktadowe, tworzgc tym samym ostateczne rozwigzanie. Dzieki temu uzyskuje sie
poprawe efektywnosci systemu, ktérego skutecznos¢ w postaci czutosci i specyficznosci zweryfikowatem
na przyktadach analizy wielu obrazéw FISH. Potwierdzajg one zalete jednoczesnego zastosowania kilku
metod przetwarzania obrazéw potgczonych w zespét.

Gtéwng ideg zaproponowanego systemu jest wykorzystanie wielu réznych metod detekcji markerdéw i ich
integracji w jeden koncowy system o zwiekszonej doktadnosci. Réwnolegte zastosowanie wielu
niezaleznych metod w klasyfikacji jest dobrze znanym podejsciem do poprawy koricowej jakos$ci wynikow.
Wynika to z faktu, ze kazda metoda koncentruje sie na réznych szczegétach w przetwarzaniu danych, co
skutkuje rézng doktadnoscia. taczenie wielu wynikdw w odpowiedni sposdb prowadzi do poprawy jakosci
ostatecznej decyzji klasyfikacyjnej. Takie podejscie byto juz wczesniej stosowane w wielu zadaniach
klasyfikacyjnych [9], jednakie nigdy nie zostato ono wykorzystane w ztozonych problemach
rozpoznawania obrazow, takich jak detekcja HER2 w obrazach FISH.

W pracy wykorzystatem cztery rézne, opracowane przeze mnie, metody lokalizacji markeréw tworzace
zespot. Nalezg do nich: dwukolorowa paleta barw, analiza proporcji sktadowych koloru, zastosowanie



jednoklasowej maszyny wektoréw nosnych (SVM) oraz korelacja pomiedzy tréojwymiarowym modelem
referencyjnym markeréw a lokalnymi regionami obrazu. Wyniki sg integrowane w ostateczng decyzje za
pomocg wazonej wiekszosci gtoséw.

W metodzie dwukolorowej palety barw tworzona jest mapa koloréw. Jest ona zdefiniowana w postaci
rownolegtych pionowych i poziomych linii reprezentujgcych jednakowe natezenie koloru (np.
wzmochionej czerwieni lub wzmocnionej zieleni) zmieniajgcych sie stopniowo od 0 do 255. Pikselom
obrazu przyporzgdkowywane sg odpowiednie miejsca na mapie.

W kolejnym kroku sprawdzane sg réznice przeksztatconych intensywnosci barwy czerwonej (r') i
niebieskiej (b') dla kazdego piksla obrazu. Punkt traktowany jest jako piksel nalezgcy do Swiecenia, jesli
zachodzi nastepujgca zaleznos¢:

'-b <« and b >pB (10)
gdzie a i B reprezentujg pewne wartosci progowe. Jezeli ktdrykolwiek z tych dwdch warunkéw nie jest
spetniony, analizowany punkt nie nalezy do obszaru swiecenia.

Kolejna metoda opiera sie na zaleznosci intensywnosci piksli pomiedzy sktadowa czerwong i zielona.
Kolorowy obraz jest przeksztatcany do obrazu w skali szarosci o wzmocnionym kontrascie pomiedzy
sktadowg zielong i czerwona.

Trzecia brana pod uwage metoda bazuje na jednoklasowym klasyfikatorze SVM. Ten system identyfikacji
markeréw wymaga indywidualnego przygotowania danych uczgcych dla markerédw sSwiecgcych na
czerwono i zielono. Powinny one reprezentowac typowe obrazy komérek, zawierajgce nie tylko markery,
ale takze obszar jader i ich otoczenie. Dane uzywane do uczenia i testowania powinny byé podawane w
tej same] reprezentacji kolorystycznej. W prezentowanym rozwigzaniu uzytem dwodch rdéznych
reprezentacji koloréw: kanat u z CIE Luv oraz kanat Cr z YCbCr.

Ostatnia wykorzystana metoda identyfikacji markerow w obrazach FISH oparta jest na analizie obiektéw
tréjwymiarowych w réznych regionach analizowanego obrazu. Poszczegdlne regiony obrazu
poréwnywane sg do wzorca ksztattu referencyjnego 3-D, reprezentujgcego oczekiwang intensywnosé
koloru $wiecen.

Wszystkie przedstawione wyzej metody sg wykorzystywane do rozpoznawania obszaréw markeréw. Ze
wzgledu na odmienng zasade dziatania, metody te mogg generowaé nieco inne zbiory piksli
reprezentujgcych sSwiecenia. Aby znalez¢ piksle o najwyiszym prawdopodobiefstwie reprezentacji
Swiecenia zaproponowatem integracje oddzielnych wynikéw kazdej z metod w jedng wspdlng decyzje
koncowa. Fuzja ta opiera sie na zatozeniu, ze swiecenia wskazywane wspdlnie przez najwiekszg liczbe
metod prowadzg do uzyskania systemu o najwyzszym wskazniku czutosci i specyficznosci.

Wsrdd réznych metod fuzji [10] najodpowiedniejsza jest metoda wazonej wiekszosci gtosow (weighted
majority voting), poniewaz generuje ona decyzje, biorgc pod uwage jakos$¢ cztonkéw zespotu. Gtosowanie
opiera sie na analizie czutosci i specyficznosci zwigzanej z kazdg z metod, zdefiniowanych na dodatkowym
zbiorze obrazéw uczacych, ktdre zostaty oznaczone przez eksperta medycznego. Czutos¢ i specyficznosé
tworzg macierz prawdopodobieristwa, na podstawie ktdrej dokonywana jest integracja zespotu. W
praktyce trudne jest jednoczesne osiggniecie najwyzszej wartosci czutosci i specyficznosci [11]. Zazwyczaj
konieczny jest pewien kompromis, dlatego zaproponowatem, aby czuto$¢ sen, zespotu zostata
definiowana jako suma wazona wartosci czutosci sen; poszczegdlnych metod:



(11)

K
1
sen, = Zw,-sen,—
=1

gdzie K jest liczbg zastosowanych metod (K = 4 w niniejszej pracy), a w; wagg zdefiniowanga na podstawie
$redniej czutosci danej metody oszacowanej na zbiorze uczagcym. Im lepsza skutecznos¢ metody, tym
wieksza powinna by¢é wartos¢ jej wagi. Przyjatem propozycje Kunchevy dla w; [12]

sen; (12)

wi=log 1 — sen;
1

dlai=1, 2, 3, 4. W tym wzorze wptyw poszczegdlnych metod jest wazony w sposdb nieliniowy. Metoda
wysokiej czutosci wptywa pozytywnie, podczas gdy metoda o bardzo matej czutosci moze mieé nawet
negatywny wptyw na rezultat klasyfikatora. W ten sam sposéb specyficznos¢ zespotu definiuje sie jako

K
spece = % > wispe; (13)
i1

gdzie w; jest okreslone przez (12) z zastgpieniem czutosci przez specyficzno$¢ danej metody. Czutos¢ i
specyficznosé wykorzystywane przy tworzeniu macierzy prawdopodobienistwa sg uzyskiwane w fazie
uczenia wstepnego z wykorzystaniem specjalnie przygotowanego zestawu danych uczacych i
przyjmowane jako wartos¢ srednia wszystkich przypadkéw uzytych w uczeniu.

Przedstawione badania wykazaty, ze zastosowanie kilku metod wspdtpracujgcych w zespole moze
znacznie zwiekszy¢ doktadnos¢ lokalizacji markeréw w obrazie. Eksperymenty numeryczne, ktére
przeprowadzitem na wielu obrazach FISH wykazaty, ze fuzja wynikéw tylko czterech niezaleznych metod
detekcji markerdw przy zastosowaniu gtosowania wiekszos$cig wazong moze znaczgco zwiekszy¢ czutosc i
specyficznos¢ systemu. Zaproponowane podejscie otwiera droge do jego implementacji w wielu innych
problemach przetwarzania obrazéw medycznych, co moze prowadzi¢ do udoskonalenia istniejgcych
rozwigzan w dziedzinie systeméw eksperckich i inteligentnych. Mozliwe jest jego zastosowanie bez
istotnych zmian w analizie obrazéw medycznych przy réznych technikach barwienia (FISH, CISH, itp.).

Osiggniecia opisane w tym artykule, ktérych jestem pomystodawcg i ktére samodzielnie
zaimplementowatem w systemie komputerowym to:

e Zdefiniowanie i implementacja czterech niezaleznych metod detekcji Swiecer w obrazach FISH,
opartych o rézne, niezalezne techniki.
e Opracowanie metodologii fuzji tych metod w zadaniu detekcji Swiecer w obrazowaniu FISH.

Udziat procentowy w osiggnieciu:

Tomasz Les (60%), Tomasz Markiewicz (20%), Stanistaw Osowski (10%), Wojciech Koztowski (5%),
Marzena Jesiotr (5%).



Praca [A3]: “Automatic reconstruction of overlapped cells in breast cancer FISH images” rozwigzuje

problem rekonstrukcji komérek, czesciowo naktadajacych sie na siebie w obrazach FISH.

Trzecia praca z tej grupy rozwigzuje problem rekonstrukcji komérek, czesciowo naktadajacych sie na siebie
w obrazach FISH. Przedstawione rozwigzanie stanowi dopetnienie poprzednich metod w celu uzyskania
kompletnego, autonomicznego systemu analizy obrazéw FISH.

W pracy przedstawitem nowa technike rekonstrukcji jader komdrkowych, ktére sg znieksztatcone lub
naktadajg sie na materiat biologiczny. Zaproponowatem podejscie oparte na czutosci i podobieistwie,
bazujagc na algorytmie korespondencyjnym PatchMatch. Zastosowanie takiego rozwigzania w
rekonstrukcji pozwala na przyspieszenie obliczen i zwiekszenie prawdopodobienstwa uzyskania
odpowiednich wynikdw segmentacji. Opracowany system pozwala na rekonstrukcje wtasciwego ksztattu
analizowanych, znieksztatconych komérek w sposdb szybki, powtarzalny i automatyczny. Dodatkowg
zaletg procedury jest to, ze metoda umozliwia rekonstrukcje obszaréw jader, na ktére natozyty sie
artefakty lub inne komérki.

Metody segmentacji jader/komérek w obrazie majg na celu wyodrebnienie poszczegdlnych
jader/komérek poprzez wyznaczenie ich granic. W obrebie efektywnie segmentowanych jgder powinna
by¢ doktadnie okreslona nadekspersja HER2, zgodnie z zaleceniami ASCO/CAP [13], jednakze ze wzgledu
na skonczong grubos¢ probek histopatologicznych w polu widzenia mikroskopu uzyskane obrazy moga
byé nieostre, bez wyraznego rozrdéznienia jader, przy czym wykazujg niezréwnowazong intensywnosgé,
niejednorodny kontrast, niejednolity kolor w obrebie tego samego obszaru tkanki jak rowniez liczne
artefakty. W konsekwencji segmentacja jgder komdrkowych moze byé nieprawidtowa o niejednoznacznej
granicy obszaru. Dlatego tez konieczna jest specjalna procedura postprocesowa rekonstrukcji w celu
uzyskania poprawnych ksztattéw komoérek. Typowe automatyczne metody stosowane w segmentacji
obrazow sg specyficzne dla rdéinych typdéw obrazow mikroskopowych i technologii barwienia.
Zdecydowana wiekszo$¢ z nich opiera sie na progowaniu intensywnosci, analizie multifraktalnej,
operacjach morfologicznych, transformacjach wododziatowych, klasteryzacji, metodach opartych na
grafach i klasyfikacji nadzorowej [4, 14-16]. Metody te wspdtpracuja z narzedziami sztucznej inteligencji,
takimi jak sieci neuronowe, maszyny wektoréw nosnych, drzewa decyzyjne i klasyfikatory bayesowskie.
W przypadku obrazéw FISH najczesciej stosowane sg podejscia oparte na transformacji wododziatowe;j i
operacjach morfologicznych [5], a takze zorientowane na analize multifraktalng [15]. Wspdlng wadg
wszystkich tych podejsé jest ich wysoka wrazliwosé na gwattowne zmiany intensywnosci jasnosci kanatéw
RGB, obecnos¢ artefaktdw oraz niemoznos$é poradzenia sobie z naktadajgcymi sie na siebie komdrkami.
Takie deformacje powodujg nieprawidiowag segmentacje (np. pomijanie niektérych komdrek, ich
niewtasciwg lokalizacje, nieprawidtowe granice itp.).

W procesie analizy komputerowej granica kazdej komodrki porédwnywana jest do specjalnie
przygotowanych wzorcédw. Pordwnanie takie pozwala na obliczenie stopnia podobieristwa badanej
komorki do tych wzorcéw. Jezeli oba ksztatty spetniajg okreslone warunki, zdefiniowane w metodzie,
mozliwe jest odtworzenie zdeformowanego konturu komérki za pomoca ksztattu wzorca.

Rekonstrukcja catego zbioru komérek w polu widzenia mikroskopu jest procesem ztozonym i mozna go
podzieli¢ na dwa gtéwne etapy: przygotowanie bazy wzorcéw komodrek oraz rekonstrukcje badanych
komorek poprzez poréwnanie z wzorcami.



Celem pierwszego etapu jest wyselekcjonowanie zbioru efektywnie segmentowanych komérek, ktére
postuzg jako wzorce, na podstawie ktérych badane (czesto znieksztatcone) komérki bedg mogty byé
rekonstruowane. Przygotowane w tym etapie dane stuzg nastepnie do rekonstrukcji zdeformowanych
komodrek kandydatéw, ktére zostaty zidentyfikowane w polu widzenia analizowanego obrazu. Drugi etap
sktada sie ze wstepnej segmentacji komodrek kandydujacych, oceny miar podobienstwa i czutosci oraz
ostatecznej rekonstrukcji komérek.

W przedstawionej pracy przedstawiam stworzony przeze mnie system, w ktéorym kazda kandydujgca
komérka testowa jest poréwnywana ze wszystkimi komdrkami wzorca i obliczany jest stopien
podobienstwa, a nastepnie przeprowadza sie procedure rekonstrukcji. Wykryty kontur komdrki
wzorcowej o najwiekszym podobienstwie jest uzyty do zdefiniowania ostatecznego ksztattu komérki
kandydujacej. Po ewentualnym obréceniu i przeskalowaniu, kontur komérki wzorcowej wyznacza nowg,
zrekonstruowang granice analizowanej komadrki. Uzyskane wyniki pozwolity rowniez na okreslenie réznicy
pomiedzy zdeformowanym konturem kandydata a konturem zrekonstruowanym w odniesieniu do
wielko$ci i ksztattu naktadajgcego sie obszaru.

Podobientistwo dwéch obrazéw RGB oceniane jest na podstawie odlegtosci pomiedzy tymi obrazami.
Zdecydowatem sie na uzycie miary euklidesowej pomiedzy wartosciami jasnosci piksli dwéch obrazéw
RGB, gdzie T reprezentuje badang komodrke, a P komdrke wzorcowa. Miara ta jest zdefiniowana w
nastepujacy sposoéb:

d= \/Z (Teki) = Be(D)* + (Te (D) — o)) + (Ta (i) — Pa())” (14)

gdzie T(i) oraz P(i) reprezentujg wartosci jasnosci i-tego piksla odpowiednio w obrazie testowym i
wzorcowym, podczas gdy indeksy R, G, i B oznaczajg odpowiednio kanaty czerwony, zielony i niebieski. Na
podstawie tej odlegtosci miara podobierstwa obrazéw testowych i obrazéw wzorca jest zdefiniowana
wzorem:

g - d (15)
‘/Z. (P3(0) + P2(i) + P3(i))

1

Mniejsza odlegtos¢ d oznacza wieksze podobienstwo miedzy komdrkami testowymi i wzorcowymi.
Czutos¢ jest kolejng miarg, ktéra pozwala na obliczenie réznic pomiedzy odpowiadajgcymi sobie
lokalizacjami piksli na obrazach reprezentujacych komdrki testowe i komorki wzorcowe. Miara ta jest
oparta na standardowej definicji czutosci.

W ostatnim etapie rekonstrukcji komorek wykorzystatem uogdlniony algorytm korespondencji
(PatchMatch). Algorytm ten dzieli obraz na wiele matych, naktadajgcych sie prostokatow o ustalonym
rozmiarze, zwanych Sciezkami (patches), a nastepnie analizuje obraz na podstawie jego sciezek. Idea
metody PatchMatch polega na znalezieniu najbardziej podobnej Sciezki w obrazie P dla kazde] $ciezki
testowanego obrazu T, reprezentujgcej wzorzec. Wyszukiwanie odbywa sie na wszystkich mozliwych
Sciezkach w obrazie P. Dla przys$pieszenia procesu $ciezek zastosowano losowe wyszukiwanie silniejszych
dopasowan. Niech v, bedzie najblizszym sgsiadem T w obrazie P. Dopasowanie nastepuje poprzez
testowanie sekwencji kandydujacych pdl u; z wyktadniczo malejaca odlegtoscig od v:



ll,':VQ-!-W(XiR; (16)

gdzie R; jest w losowym zakresie [-1,1] x [-1,1], w to maksymalny promien poszukiwania, a parametr a to
staty stosunek pomiedzy rozmiarami okien poszukiwania [17]. Analizuje sie liczne swiecenia, az aktualny
promieri przeszukiwania wa® zmniejszyt sie do 1 piksela. W proponowanym rozwigzaniu w byto
maksymalnym wymiarem obrazu, a wartos¢ a byta rowna %. Kazda $ciezka badanego obrazu T poddana
rekonstrukcji byta poréwnywana z réznymi $ciezkami obrazu wzorcowego P i w wyniku tego procesu
otrzymano zbiér potencjalnych wspétrzednych najlepszych dopasowan: (x1,y1), (x2,y2),..., (xz,yz).
Ogdlnie, n komdrek wzorca i m komérek testowych generowato n X m poréwnan, z ktérych kazde
generowato z wynikéw. Zatem, n X m X z mozliwych rekonstrukcji musiato zosta¢ przeanalizowanych.
Jest to bardzo duza liczba; mozna jg jednak znacznie zredukowac poprzez uwzglednienie miar czutosci i
podobienstwa. Zaproponowano, aby podobiedstwo pu i czuto$é v zostaty okreslone dla kazdej mozliwej
kombinacji w procedurze rekonstrukcji. Kombinacje spetniajgce warunek v > 0.9 byty ostatecznie brane
pod uwage przy rekonstrukcji, natomiast pozostali kandydaci byli odrzucani. W kolejnej fazie kazdy obraz
testowy T(i)dla0 < i < m bytobracany o zadany kat y;. Nastepnie kazdy z obrazéw byt skalowany przy
uzyciu wartosci powiekszenia e;. Na koniec obraz testowy byt naktadany na odpowiadajgce mu obrazy
wzorca, przy uzyciu wspotrzednych (xi,yl.) a miary podobienstwa byly obliczane dla wszystkich par
obrazéw. Ostatecznie zrekonstruowana komodrka byfa reprezentowana przez wzorzec o maksymalnej
wartosci podobienstwa. W efekcie mozna otrzymac rekonstrukcje o najwyzszym poziomie podobienstwa
T(i) do wybranego obrazu wzorca P. Wynikiem catego algorytmu jest zbiér h zrekonstruowanych komarek.
Rysunek 3.1 przedstawia poszczegdlne etapy rekonstrukcji komoérki wraz w wynikami znalezionych
dopasowan.

A: Original image of B: Watershed C: Proposition of
nucleus/cell transformation result  expert’s contour

D: Reconstructed  E: Comparison of expert’s
contour matched contour and reconstructed

ith oigisial ell Fig. 7. Exemplary graphical results of reconstruction procedure for nine test cells:
with original ce contour red color - watershed method, white color — proposed reconstruction procedure.

Rysunek 3.1 Po lewej stronie: A: oryginalna komodrka, B: wynik typowego algorytmu (dziatéw wodnych) segmentacji obszarow.
C: Kontur komérki zaproponowany przez eksperta, D i E: zrekonstruowany kontur komorki bazujgc na wzorcu i natozenie go na
wynik eksperta. Po Prawej stronie: przyktadowe rekonstrukcje komérki w poréwnaniu do algorytmu dziatéw wodnych.

Opracowana przeze mnie metoda umozliwia doktadng rekonstrukcje komodrek btednie
posegmentowanych przez algorytm watershed. W eksperymentach numerycznych, ktére
przeprowadzitem, udato sie potwierdzi¢ wysoka skuteczno$¢ metody na badanych obrazach.
Automatyczny system komputerowy potrafi poprawnie zrekonstruowaé zdeformowane komarki o duzej
zmiennosci ksztattu i rozmiaru, a takze dostarczyé poprawnych wynikéw segmentacji obrazu komérek.



Potrafi takze skutecznie poradzié sobie z zaktdceniami spowodowanymi przez naktadanie sie komérek. Co
wiecej, pozwala oceni¢ doktadny poziom nakfadania sie komérek, co stanowi istotng wskazowke dla
ekspertéw medycznych w analizie obrazu.

Przedstawiona technika rekonstrukcji jest ogdlnego zastosowania i moze by¢ stosowana w rekonstrukcji
réznych typéw komadrek, a nawet w innych technologiach barwienia. Analiza moze by¢ przeprowadzona
w stosunkowo krétkim czasie i w sposdb efektywny kosztowo. Program komputerowy opracowany do
zastosowania przedstawionej procedury rekonstrukcji moze zastgpié cztowieka-eksperta medycznego w
tej zmudnej i podatnej na btedy pracy, dostarczajgc w znacznie krétszym czasie wyniki, ktdore s3
akceptowalne w praktyce medyczne;j.

Osiggniecia opisane w tym artykule, ktérych jestem pomystodawcg i ktdre samodzielnie
zaimplementowatem w systemie komputerowym to:

e Stworzenie metodologii rekonstrukcji jader bazujgcej na metodzie wykrywania sciezek,
wzbogaconej o zdefiniowane miary czutosci i podobierstwa.
e Opracowanie i implementacja kompletnego systemu detekcji jader w obrazach FISH

Udziat procentowy w osiggnieciu:

Tomasz Les (60%), Tomasz Markiewicz (20%), Stanistaw Osowski (10%), Marzena Jesiotr (10%)

Praca [A4]: “Kidney Boundary Detection Algorithm Based on Extended Maxima Transformations for
Computed Tomography Diagnosis” omawia metodyke wykrywania obszaréw nerek, bazujgc na
transformacjach rozszerzonych maksiméw.

Praca czwarta jest pierwszg pracg z drugiej grupy - metod automatycznego przetwarzania obrazéw
tomografii komputerowej. W artykule opisatem technike automatycznego przetwarzania obrazéw
tomografii komputerowej (TK) wspomagajacg wykrywanie obszaru nerek. Gtéwnym celem pracy jest w
petni automatyczne wygenerowanie obszaru nerki dla kazdego wycinka w zbiorze skanéw uzyskanych w
badaniu tomografii komputerowej. W pracy opisatem trzy gtéwne zadania w procesie automatycznej
identyfikacji nerek: wstepng lokalizacje nerek za pomoca konwolucyjnej sieci neuronowej U-Net, proces
tworzenia dokfadnej granicy obszaru nerek za pomoca transformacji rozszerzonych maksiméw oraz
zastosowanie algorytmu skanowania bazujgcego na wynikach uzyskanych na podstawie analizy skanu
poprzedniego.

Komputerowe techniki automatycznej segmentacji obrazéw stanowig obecnie jedno z najwazniejszych
zagadnien w technice medycznej. Analiza duzej liczby obrazéw tomograficznych jest niezbednym krokiem
w precyzyjnym planowaniu leczenia. Jednakze rézne tkanki majg rézne rozmiary i ksztatty w zaleznosci od
osoby, a podobieAstwo skali szarosci pomiedzy nerkg a sgsiednimi organami, takimi jak watroba i
$ledziona, jest bardzo duze. Dlatego segmentacja nerek jest trudnym i wymagajagcym zadaniem. W
ostatnich latach opracowano wiele rozwigzan segmentacji nerek. Dobre wyniki segmentacji uzyskano za
pomocg systemu opartego na modelu deformowalnym [18, 19]. Innymi proponowanymi rozwigzaniami
sg metody oparte na klasteryzacji i rozszerzaniu obszaru [20]. Stale rozwijane sg metody oparte na
segmentacji rozmytej [21]. Cata grupa odrebnych metod wykorzystuje techniki uczenia maszynowego.



Wsrdd tych rozwigzan mozna znalez¢ rozwigzania oparte na sieciach neuronowych U-net [22-25], ktére
sg bardzo czesto wykorzystywane w zadaniach segmentacji obrazéw medycznych.

Rozwigzania oparte na sieciach U-net pozwalajg na uzyskanie zadowalajgcych wynikéw i jest to kierunek
warty dalszego rozwoju. Gtéwng wada tych technik jest to, ze wymagajg one korcowego przetwarzania w
celu uzyskania odpowiedzi binarnej. Sie¢ U-net zwraca wyniki, ktére muszg by¢ nastepnie przeksztatcone
na obraz czarno-biaty. Proste techniki progowania zawodzg, a wysoka ztozonos¢ metod korncowego
przetwarzania sprawia, ze te hybrydowe rozwigzania sg powolne. W niniejszym artykule przedstawiono
nowe podejscie do lokalizacji nerek z wykorzystaniem rozszerzonej transformacji maksimow.
Zaproponowane rozwigzanie pozwala na uzyskanie zadowalajgcych wynikéw lokalizacji nerek. Dodatkowo
zaproponowano rozszerzenie systemu o wstepne przetwarzanie obszaréw za pomoca sieci U-net, co
zwieksza dokfadnosé kompletnego systemu lokalizacji. Przedstawiony w pracy rozszerzony system
transformacji maksimow i wstepne przetwarzanie U-Net wymaga zastosowania predykcji tylko jednego
skanu. Dalsze przetwarzanie pozostatych skanéw oparte jest na operacjach morfologicznych, co daje
znaczng oszczednos$é czasu, potwierdzong badaniami eksperymentalnymi.

W omawianej pracy zaproponowatem nowe podejscie (niespotykane dotad) ktére wykorzystuje siec
neuronowg tylko do detekcji sSrodkowego skanu nerki. Korzyscig z tego podejscia jest to, ze mozemy
zmniejszy¢ liczbe danych uczacych, dane wejsciowe sg mniej réznorodne (ze wzgledu na odrzucenie
pozostatych fragmentéw nerki o innym rozmiarze i ksztatcie), a takze zmniejszany jest czas i wymagania
obliczeniowe w uczeniu i testowaniu danych. Srodkowy skan nerki jest najczesciej odseparowany od
innych organdw i jest dobrze widoczny, dlatego zaproponowano rozpoczecie segmentacji od tego skanu.

Segmentacja pozostatych skandéw jest wykonywana przy pomocy algorytmu rozszerzonych maksiméw dla
réznych parametrow H. Sposrdd wielu kandydatéw wybierany jest jeden obrys, ktéry spetnia odpowiednie
kryteria: nie wychodzi poza obszar zainteresowania oraz bazujac na kryteriach geometrycznych, jego
ksztatt i wymiar jest w jak najwiekszym stopniu zblizony do ksztattu i wymiaru obrysu nerki znalezionego
w poprzednim skanie. Przyktadowe obrysy brane pod uwage przy obliczeniach zostaty pokazane na
obrazie 4.1

Obraz 4.1 Poszczegdlne etapy segmentacji obrazu technika rozszerzonych maksiméw. Sposrdd kilku kandydatéw, wybierany
jest jeden, najbardziej przypominajacy ksztattem nerke (na rysunku oznaczony jako ,d”).

Naturalng wada rozwigzania jest to, ze obliczenia muszg by¢ przeprowadzane w okreslonej kolejnosci, co
ogranicza mozliwosci zréwnoleglenia obliczeri. Ponadto niektére skany mogg by¢ przetworzone dopiero
gdy przeanalizowane zostang wszystkie pozostate skany. Wspomniane wady nie przestaniajg jednak



korzysci wynikajacych z wykorzystania informacji z wczesniej analizowanego skanu, ktére skutkujg (w
porownaniu do konkurencyjnych rozwigzan), wydajnym, skutecznym, nieobcigzajgcym obliczeniowo
komputerowym systemem do automatycznej detekcji obryséw nerek.

Osiggniecia opisane w tym artykule, ktérych jestem pomystodawcg i ktére samodzielnie
zaimplementowatem to:

e Opracowanie skutecznej metody wykrywania obszaru nerki w obrazach CT poprzez rozpoczecie
segmentacji od srodkowego skanu.

e Wykorzystanie wczesniej wykrytego obrysu nerki przy analizie kolejnych skanéw TK

e Zastosowanie detekcji skandw przy pomocy algorytmu rozszerzonych maksiméw.

Udziat procentowy w osiggnieciu:

Tomasz Les (60%), Tomasz Markiewicz (25%), Miroslaw Dziekiewicz (10%), Malgorzata Lorent (5%)

Praca [A5]: “Axis projection for Kidney-Region-Of-Interest detection in computed tomography”

ulepszenie poprzedniej metody poprzez analize obrazu w innych projekcjach.

Kolejna praca jest udoskonaleniem metody detekcji nerek poprzez analize obrazu w innych projekcjach.
W artykule przedstawiono nowatorska metode analizy skandw w tomografii komputerowe;.
Przedstawiona technika pozwala na automatyczne generowanie tréjwymiarowej projekcji, wyznaczonych
przez powierzchnie X-Y-Z. Projekcje pozwalajg wyznaczy¢ minimalng obwiednie konturéw nerek dla
wszystkich skandw TK. Przedstawiona technika zwieksza doktadnos$é automatycznej identyfikacji i
segmentacji nerek i moze by¢ dobrym punktem wyjscia dla innych technik identyfikacji obszaréw nerek w
poszczegdlnych skanach TK. Metoda ta znacznie ogranicza obszar poszukiwania nerek, a tym samym
przyspiesza operacje identyfikacji dla dowolnego algorytmu. Oparta jest na technice usredniania wartosci
intensywnosci piksli, algorytmach powiekszania obszaru oraz przeksztatceniach morfologicznych.
Przedstawiona technika zostata réwniez przetestowana w implementacji sieci neuronowych U-Net.
Przedstawione rozwigzanie projekcji X-Y-Z charakteryzuje sie wysokg efektywnoscig wizualizacji,
poréwnywalng do wynikédw uzyskiwanych przez eksperta. Detekcja wstepnego obszaru poszukiwania
nerki jest zadaniem istotnym ze wzgledu na badania takie jak ,full-body scan”, generujgce setki
przekrojow catego ciata. Szybkie znalezienie interesujgcych przekrojow zawierajgcych badany organ jest
wyzwaniem algorytmicznym. Wiele badan i prac pomija ten etap lub go upraszcza, zaktadajac, ze miejsce
nerki jest z géry znane. W przypadku w petni dziatajgcych automatycznie komputerowych systemoéw
diagnostyki medycznej nalezy uwzglednié takze ten problem. Sposréd prac, ktére ten problem podnoszg,
najczesciej wykorzystywane jest podejscie bazujgce na problemie klasyfikacji z uzyciem sieci neuronowej
[23, 24].

Moim autorskim pomystem, ktéry moze sprostaé temu wyzwaniu jest zupetnie nowe spojrzenie na proces
przeglgdania obrazéw tomograficznych. W tej pracy zaproponowatem przeprowadzenie transformacji
skanéw tak, aby mozliwa byta ich analiza w réznych projekcjach: X,Y oraz Z (obraz 5.1)
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Obraz 5.1 Graficzna wizualizacja projekcji X,Y, Z1 oraz Z2 w obrazach TK.

Projekcja X jest najczesciej uzywana w analizie obrazow TK. Reprezentuje ona rzut ciata w osi pionowej.
Prace: [26-28] wykorzystujg projekcje X jako gtédwny sposdb wizualizacji. Projekcja X jest najczesciej
wykorzystywana w algorytmach segmentacji obrazéw, poniewaz tatwo jest okresli¢ pierwszy i ostatni skan
zawierajgcy nerke. Inne narzady, takie jak watroba, sledziona i rdzen kregowy sg réwniez widoczne w tej
projekcji. Projekcja Y przedstawia ciato w osi strzatkowej (od brzucha do plecéw), co jest znacznie bardziej
wymagajgce w analizie. Znacznie trudniej jest okreslié¢ pierwszy i ostatni skan zawierajgcy nerke, poniewaz
jej potozenie moze sie znacznie réznié¢ u wielu pacjentéw. Dodatkowo kazdy pacjent ma inng grubosé
tkanki ttuszczowej, co rowniez wptywa na lokalizacje nerki. Podobne problemy wystepujg w projekcji Z
(obrazowanie w osi poprzecznej). W tym przypadku pojawia sie kolejny problem zwigzany z tym, ze w tej
projekcji dwie nerki zachodzg za siebie. Aby obej$¢ ten problem, projekcja Z zostata podzielona na
projekcje Z1 i Z2, generujgc wizualizacje odpowiednio dla lewej i prawej nerki. Wyzwaniem w projekcji Y,
Z1iZ2 jest znalezienie pierwszego i koicowego wycinka tak, aby inne narzady nie zakrywaty nerki.

Zaproponowana przeze mnie transformacja pozwala na agregacje (np. w postaci wartosci $redniej)
poziomu jasnosci poszczegdlnych pikseli, w dowolnej przestrzeni (Obraz 5.2)

KROI

Obraz 5.2. Efekt zaproponowanej transformacji uwypuklajgcy obszar poszukiwania nerki.

Generowany jest nowy obraz, w ktérym kazdy piksel jest sSrednig wszystkich piksli skanéw o tych samych
wspotrzednych. W podobny sposdb generowane sg projekcje Y, Z1iZ2. W tym przypadku sumujemy piksle
w osi Y oraz Z.

Wygenerowane w ten sposdb obrazy nalezy traktowaé jako pola piksli o najwiekszym
prawdopodobienstwie przynaleznosci do nerki, dlatego oznaczytem je jako regiony zainteresowania ROI.
Do detekcji ROl zaproponowatem dwa algorytmy: algorytm bazujacy na rozroscie obszaru oraz algorytm
bazujacy na sieci neuronowej do detekcji obszarow w réznych projekcjach (X,Y oraz Z). Algorytm rozrostu
obszaru generuje rozrosty, sposrdd ktérych wybierany jest jeden o najwiekszym wspdtczynniku kolistosci:

=4n5 (17)
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gdzie s jest powierzchnig, a C obwodem binarnego wyniku rozrostu obszaru. Integracja obydwu
rozwigzan, rozrostu obszaru i uczenia maszynowego w réznych projekcjach pozwala na skuteczne
wyznaczenie obszaru poszukiwania nerki. Gtéwne cechy prezentowanych rozwigzan sg nastepujace:

e Rozrost obszaru: szybki czas dziatania, brak wymogu duzych zbioréw danych uczacych, brak
wysokich wymagan sprzetowych.

e U-Net: koniecznos¢ analizy duzych zbioréw danych, wysokie wymagania sprzetowe, koniecznos¢
koncowego przetwarzania w celu uzyskania ostatecznej maski binarnej.

Korzysci z zastosowania opracowanych technik to: skrdcenie czasu lokalizacji nerek (poniewaz obszar
poszukiwan jest znacznie ograniczony), zwiekszenie doktadnosci algorytmu identyfikacji obrysu nerek
(poprzez pominiecie obszaréw btednie wykrytych). Mozliwos¢ wizualizacji w réznych projekcjach: X-Y-Z
pozwala na zastosowanie nowych, alternatywnych metod segmentacji danych.

Osiggniecia opisane w tym artykule, ktérych jestem pomystodawca i ktére samodzielnie
zaimplementowatem to:

e Opracowanie metodologii transformacji przestrzeni do projekcji X, Y, Z i agregacji danych, co
otwiera nowe mozliwosci analizy obrazéw TK.

e Stworzenie kompletnego systemu detekcji obszaréw poszukiwania nerki bazujgcego na
integracji metody rozrostu obszaru i konwolucyjnej sieci neuronowej w alternatywnych
projekcjach.

Udziat procentowy w osiggnieciu:

Tomasz Les 60%, Tomasz Markiewicz 25%, Mirostaw Dziekiewicz (10%), Matgorzata Lorent (5%)

Praca [A7]: “U-Net based frames partitioning and volumetric analysis for kidney detection in
tomographic images” opracowanie metod przy$pieszenia obliczeh numerycznych przy tréjwymiarowej
rekonstrukcji wczesniej wykrytych obszaréw nerek.

W kolejnej pracy przedstawitem techniki przyspieszenia obliczed numerycznych przy tréjwymiarowe;j
rekonstrukcji wczesniej wykrytych obszaréw nerek. W tej pracy skupitem sie na detekcji obszaréw nerek,
bazujac na metodach uczenia maszynowego. Nalezy podkresli¢, ze rozwigzania bazujgce na semantycznej
segmentacji przy zastosowaniu sieci neuronowej nalezg do najczesciej stosowanych przy opracowywaniu
komputerowych systemdéw segmentacji organdéw. Prym wsrdd rozwigzan wiedzie konwolucyjna sieé
U-Net, ktéra zostata stworzona z myslg o segmentacji obrazéw medycznych. W omawianej pracy skupitem
sie na sposobach optymalizacji uczenia i testowania danych oraz algorytmach interpretujgcych wynik sieci
do ostatecznej postaci w celu tréjwymiarowe] rekonstrukcji nerek. Zastosowatem innowacyjne
rozwigzanie partycjonowania danych wejsciowych w celu poprawy jakosci danych uczacych, jak réwniez
zmniejszenia ich wymiaru. Przeprowadzitem analize wskaznikéw jakosci precyzja-czuto$é w celu obliczenia
optymalnej wartosci progowania obrazu. Aby wyeliminowac btedy typu ,false-positive”, ktére sg czestym
problemem w segmentacji opartej na sieciach neuronowych, zastosowatem analize wolumetryczna
obszaréw spdjnych. Opracowany system pozwala na w petni automatyczne generowanie granic nerek, jak
rowniez na generowanie tréjwymiarowego modelu nerki. Najwygodniejszym sposobem uzycia sieci
neuronowej w zadaniu semantycznej segmentacji jest podanie na wejscie sieci catego obrazu, przy czym



w przypadku obrazéw TK mamy do czynienia z obrazem o wielko$ci 512x512 piksli. Proces uczenia i
testowania na przecietnym komputerze domowym moze trwaé nawet tygodniami, a czesto koniczy sie
niepowodzeniem z powodu braku pamieci obliczeniowej. W profesjonalnych rozwigzaniach stosuje sie
klastry obliczeniowe. Wychodzac z zatozenia, ze nie kazdy os$rodek medyczny moze dysponowad
wystarczajgcym sprzetem obliczeniowym, zaproponowatem technike ramkowania, czyli podziatu obrazu
na niewielkie kwadratowe ramki. Rozmiar ramek moze by¢ dostosowywany do mozliwosci obliczeniowych
uzywanego sprzetu. Zdolno$é generalizacji sieci neuronowej zalezy od wtasciwego doboru danych
uczacych. W procesie uczenia zaproponowatem rozwigzanie, w ktérym nalezy przygotowac odpowiednio
reprezentatywny zestaw danych dla analizowanej struktury (nerki). W tym celu nalezy stworzyé maske
binarng, uzyskang przy pomocy transformacji dylatacyjnej z wykorzystaniem elementu strukturalnego w
postaci dysku o ustalonym promieniu. Zdefiniowane wczes$niej partycje o wymiarach 48x48 piksli sg
losowo generowane w taki sposéb, aby ich srodki znajdowaty sie w obrebie maski nerki. Ostateczna
segmentacja jest ztaczeniem segmentéw reprezentujgcych obszar nerki. Algorytm oparty jest na
przesuwaniu segmentow w poziomie i w pionie. Dla kazdego piksla, ktéry jest potencjalnym fragmentem
nerki, segmentacja jest wykonywana 64 razy, co wynika z okreslonego doboru rozmiaru i przesuniecia
ramki.

Witasciwy proces uczenia bazuje na architekturze sieci U-Net, trenujac system przy uzyciu wybranych
ramek w obszarze nerkii w najblizszym otoczeniu nerki. Proces testowania jest operacjg odwrotng i polega
na scaleniu wygenerowanych przez sie¢ konwolucyjng ramek w ostateczny obraz, reprezentujgcy mape
prawdopodobienstwa piksli wskazujgcych na nerke, podobnie jak w klasycznym podej$ciu. Osiggnieciem
w tej pracy byto zaimplementowanie autorskiej metody przestrzennej rekonstrukcji nerki w oparciu o
analize krzywej ROC. W odrdznieniu od klasycznych rozwigzan, gdzie kazdy slajd TK analizowany jest
oddzielnie, zaproponowatem metode poszukiwania spdjnych obszaréw w tréjwymiarowe] przestrzeni
wynikéw wygenerowanych przez siec. Taki sposéb analizy jest odporny na niedoskonatosci segmentacji
poszczegdlnych skandw i pozwala uzyskac tréjwymiarowy model nerek z wysokg doktadnoscig (obraz 7.1).

Obraz 7.1 Przyktad rekonstrukcji nerki w tréjwymiarowym rzucie. Niebieskim kolorem oznaczony jest obszar btednie
wygenerowany przez sie¢, trudny do usuniecia w analizie dwuwymiarowej, a tatwiejszy do usuniecia przy zastosowaniu
proponowanego rozwigzania.
Osiggniecia opisane w tym artykule, ktérych jestem pomystodawcg i ktére samodzielnie
zaimplementowatem to:

e Stworzenie algorytmu ramkowania zmniejszajgcego rozmiar danych wejsciowych sieci.
e Stworzenie algorytmu tréjwymiarowej analizy obszaréw spéjnych w celu usuniecia wynikéw
fatszywie pozytywnych, generowanych przez siec.

Udziat procentowy w osiggnieciu: Tomasz Le$ 100%



Praca [A8]: “Adaptive two-way sweeping method to 3D kidney reconstruction” opracowanie metody

dalszego przy$pieszenia analizy poprzez adaptacyjne dwukierunkowe przemiatanie w rekonstrukcji 3D
nerek.

Kolejna praca z tej serii ulepsza proces detekcji nerek poprzez wprowadzenie nowego sposobu
przemiatania skanéw tomograficznych. Zaletg metod bazujacych na uczeniu maszynowym jest mozliwosé
adaptacji parametréw do zadanego problemu, w przeciwienstwie do metod morfologicznych, ktére
dziatajg na z géry zadanych wartosciach. Gtdwna idea rozwigzania przedstawionego w tej pracy opiera sie
na innowacyjnej technice adaptacyjnego skanowania dwukierunkowego, morfologii matematycznej,
rozroscie regiondéw i koloryzacji. Zaproponowany system fgczy zalety wszystkich tych rozwigzan.
Zaproponowatem system oparty o dwukierunkowe przemiatanie skanéw, w czasie ktérego nastepuje
adaptacja algorytmu i ktéry moze rozpoczac analize obrazu od dowolnego skanu (na opisanym przyktadzie
jest to skan Srodkowy — M). Przetworzenie obrazu polega na zastosowaniu procesu koloryzowania,
ktorego idee zaczerpnatem z systemdw kinematograficznych stuzgcych do koloryzowania czarnobiatych
fotografii i filmow. Algorytm koloryzacji bazuje na zastosowaniu metod optymalizacyjnych,
minimalizujacych funkcje kosztu. Caty proces przeprowadzany jest w przestrzeni barw YUV, zaktadajac, ze
sgsiadujace piksle mogg mieé podobny poziom intensywnosci jasnosci. Funkcja:

r
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minimalizuje réznice pomiedzy kolorem U(r) w pikslu oznaczonym jako r, wraz z usrednieniem wag
przylegtych koloréw. W nastepnych krokach przeprowadzana jest koloryzacja zgodnie z oznaczeniami na
rysunku 8.1.

MO U-sL stage:

a
< UsL M1 L>U l b
v L>U M2 U->L c

>
sections: 1,2,3 M N

Rysunek 8.1. Kierunek przemiatania w trakcie adaptacji paramentéw algorytmu.

Kierunek strzatek na rysunku 8.1 oznacza kierunek przemiatania algorytmu w etapach a, b oraz c. Na
poszczegdlnych odcinkach (U->L lub L->U) przeprowadzana jest koloryzacja. Wraz z kolejnymi etapami
znaleziony obrys nerki, bazujacy na algorytmie koloryzacji jest coraz doktadniejszy, co mozna zauwazy¢
na rysunku 8.2

Rysunek 8.3 Rezultaty detekcji obrysu nerki w kolejnych etapach przemiatania.

Detekcja konturu nerki, od ktérej zaczyna sie proces koloryzowania, bazuje na algorytmie wstepnego
wyznaczania konturu nerki. Etap ten jest traktowany jako wstep do dwukierunkowego przemiatania i



pozwala na efektywng identyfikacje punktu startowego algorytmu. Technika wstepnej detekcji opiera sie
na obliczeniu najdtuzszej krawedzi, ktéra spetnia okreslone kryteria geometryczne. Wykorzystuje ona
algorytm detekcji krawedzi metodg Canny'ego w obrazie w skali szarosci. Kolejnym krokiem jest
wygtadzenie obrazu przy pozostawieniu tylko pewnej liczby najdtuzszych krawedzi, ktore spetniajg
okreslone kryteria geometryczne okreslone w postaci:

F,= Fi- F, (19)
[1 — Fi

gdzie F; jest jasnoscig piksela, F, = P2/A jest wsp6tczynnikiem geometrycznej spdjnosci, a Fy, =
4mA /P jest wspotczynnikiem kolistosci, przy czym A jest rzeczywistym obszarem obiektu, a P jest
obwodem obiektu. Na podstawie powyzszych zatozen, im kontur jest bardziej spdjny i kolisty, tym
wieksze prawdopodobienstwo, ze jest fragmentem nerki.

Zaproponowane przeze mnie rozwigzanie porownatem do trzech innych alternatywnych metod,
bazujgcych na transformacjach morfologicznych i analizie skupien: metoda k-$rednich, rozmyta metoda
k-srednich oraz rozmyta, miekka metoda k-srednich z wprowadzong funkcjg jadra.

Gtéwne osiggniecia opisane w tym artykule, ktérych jestem pomystodawcg i ktére samodzielnie
zaimplementowatem to:

e Opracowanie i implementacja nowatorskiej metodyki przemiatania dwukierunkowego w analizie
obrazéw TK.

e Implementacja systemu detekcji obryséw nerek bazujgcej na technice koloryzacji, nigdy dotgd
nie stosowanej w przetwarzaniu obrazéw medycznych.

e Zaproponowanie metody wyznaczenia wstepnego konturu nerki bazujgcej na wspdtczynnikach
geometrycznych.

Udziat procentowy w osiggnieciu:

Tomasz Les 60%, Tomasz Markiewicz 25%, Mirostaw Dziekiewicz (10%), Matgorzata Lorent (5%)

Praca [A9]: “Kidney segmentation from computed tomography images using U-Net and batch-based
synthesis” zaproponowanie alternatywnej organizacji analizy skanéw przyspieszajgcych proces
obliczeniowy.

Ostatnia praca zwigzana z komputerowymi metodami detekcji obryséw nerek opisuje innowacyjne
podejscie, w ktérym gtdwnym zatozeniem jest prezentacja skandéw tomograficznych w postaci kolejnych
klatek, co mozna poréwnaé do kolejnych klatek filmu. Zaprezentowana metodologia nigdy wczesniej nie
byta stosowana w przetwarzaniu obrazéw medycznych. W pracy przedstawiono kluczowe etapy
przetwarzania: segmentacje wstepng opartg na sieci U-net, system $ledzenia klatek oraz metode
usuwania z obrazu niechcianych elementéw. Gtéwnym zatozeniem proponowanego systemu jest
usuniecie obszaru nerek z analizowanego skanu. Operacja ta wykonywana jest przy wykorzystaniu
informacji o masce z wczesniej przetwarzanej klatki. Ostateczna detekcja obrysu uzyskiwana jest na
podstawie obliczenia réznicy pomiedzy oryginalnym obrazem a obrazem z usunietym obszarem nerki.



Wizualizacja obrazujaca rozmieszczenie skandw, wraz z naniesionymi wartosciami krokéw (step(i)) i
wartosciami indeksu skanu zostata przedstawiona na rysunku 9.1.

Slice index Stepl(i)
(end-slice) 1 -T
= B+2

M-1 — B+l

(middle)M |— 1

M+ L2

(end-slice) N i ]
Z-axis

Rysunek 9.1 Projekcja zorientowana na o$ Z. Skan M to srodkowy obraz. Skany 1 i N sg skanami koricowymi.

Istotna jest obserwacja, ze, podobnie jak w przypadku klatek filmowych, gdzie kolejne klatki s do siebie
podobne, tak w przypadku przeglagdania kolejnych skanéw tomograficznych, kolejne obrazy sg do siebie
podobne. W omawianej pracy zaproponowatem technike usuwania fragmentéw obrazu, bazujgc na
poprzedniej klatce, w taki sam sposdb jak realizowane jest to w post-produkcji filmowej, przy usuwaniu
niechcianych elementéw z filmu. Do tego celu zaimplementowatem algorytm, bazujacy na skalo-
niezmienniczym przeksztatceniu cech oraz przeprowadzajgcym operacje usuniecia obszaru nerki z obrazu,
bazujac na poprzednim skanie (klatce) zgodnie z:

. . ,i
Iieyy = (Ri(xy) X Mixy)) + (Fixy) X M (1)) (20)

gdzie M';(, jest odwrotnoscia piksla w masce rozmytej M';(,) generowang przez:

n

M; = G o By(x,y) = Z 2 GUDIx+1y+)) (21)

j=—ni=-n

gdzie B; jest rozszerzong maska binarng, a G jest filtrem usredniajagcym (2n+ 1) X 2n+ 1).

Po usunieciu obszaru nerki z obrazu i policzeniu réznicy obrazu oryginalnego i przetworzonego, mozliwe
jest precyzyjne wykrycie maski nerki. Proces ten zostat przedstawiony na rysunku 9.1



Rysunek 9.1. Poszczegdlne kroki procesu usuwania i rekonstrukcji nerki. A: obraz wejsciowy z usunietym obszarem nerki. B:
kolejny skan (klatka) z usunietym obszarem nerki, stworzony na podstawie obrazu (klatki) wczesniejszego. C: réznica obrazu
oryginalnego i obrazu z kroku B. Znaleziony obszar nerki po zastosowaniu operacji morfologicznych.

Osiggniecia opisane w tym artykule, ktérych jestem pomystodawcg i ktére samodzielnie
zaimplementowatem to:

e Propozycja organizacji skanéw tomograficznych w postaci klatek filmowych
e Implementacja systemu usuwania obszaru nerki bazujac na informacji z poprzedniego skanu.

Udziat procentowy w osiggnieciu:

Tomasz Les 60%, Tomasz Markiewicz 25%, Mirostaw Dziekiewicz (10%), Matgorzata Lorent (5%)

Praca [A6]: “Deep Learning Ensemble for Melanoma Recognition” omawia metodyke zespotowg
gtebokiego uczenia do rozpoznawania czerniaka na podstawie obrazu dermoskopowego.

Ostatnia, dziewigta praca, omawia rozwigzanie wspomagania diagnostyki medycznej na poziomie
makroskopowym. W pracy przedstawiony zostat zespdt klasyfikatoréw gtebokiego uczenia w zadaniu
rozpoznania czerniaka na podstawie analizy obrazéw dermoskopowych. Program oparty jest na
dziewieciu jednostkach aktywowanych sygnatami konwolucyjnej sieci neuronowej. Aby zapewnié
niezaleznos¢ pracy jednostek, zastosowano kilka réznych metod selekcji cech w potaczeniu z trzema
typami sieci klasyfikacyjnych SVM, las losowy i softmax. W zrealizowanej aplikacji zostata wykorzystana
wstepnie wytrenowana struktura CNN Alexnet. Eksperymenty zostaty zrealizowane na dwdch bazach
danych w rozpoznawaniu czerniaka: baza ISIC oraz baza danych zgromadzona przez Centrum Onkologii-
Instytut im. Marii Sktodowskiej — Curie.

W konwencjonalnym, wspomaganym komputerowo rozpoznawaniu czerniaka stosuje sie specjalne,
unikatowe cechy diagnostyczne charakteryzujgce obrazy, takie jak deskryptory perkolacyjne i miary
maksymalnych podregionéw oparte na odlegtosci Kotmogorowa-Smirnowa, a takze cechy teksturalne i
kolorystyczne. W wielu pracach poswieconych automatycznemu rozpoznawaniu czerniaka proponowano
rdzne rozwigzania, rdznigce sie strukturg systemu klasyfikacji i sposobem przetwarzania wstepnego.



Przyktadowe rozwigzania bazujg na klasteryzacji, liniowej analizie dyskryminacyjnej sieci neuronowych,
systemow neuro-rozmytych, maszyny wektorow nosnych (SVM), klasteryzacji KNN, naiwnym
klasyfikatorze Bayesowskim, lasie losowym i konwolucyjnych sieciach neuronowych.

W artykule A6 przedstawiono podejscie oparte na zespole klasyfikatorow. Gtéwnym narzedziem jest
wstepnie wytrenowana sie¢ CNN Alexnet. Aktywacje uzyskane z warstwy fc7 (fully connected layer) s
poddawane selekcji za pomocg czterech metod selekcji (wielokrokowa selekcja liniowa, analiza
najblizszych sgsiadéw, reliefF oraz dyskryminator Fishera). Kazda z metod selekcji tworzy inny zestaw
cech, ktére sg nastepnie dostarczane jako atrybuty wejsciowe do dwdch typdéw klasyfikatoréw: maszyny
wektoréw nosnych (SVM) oraz lasu losowego (RF). Tych 8 cztonkdéw zespotu uzupetnionych jest o klasyczny
klasyfikator softmax bazujgcy na losowo wybranych sygnatach aktywacji CNN. W ten sposdb zestaw
zbudowany jest z 9 cztonkdéw. Ostateczna decyzja zespotu podejmowana jest wiekszoscig gtoséw.

Oryginalne obrazy ISIC czerniaka cechujg sie obecnoscig wielu niepozadanych czynnikéw, w szczegdlnosci
obszar tta, ktdry nie przedstawia zadnych informacji diagnostycznych zwigzanych ze zmianami skérnymi.
Pierwszym krokiem jest przyciecie obrazu tylko do obszaru zmian chorobowych, a nastepnie
wytrenowanie systemu, uzywajgc do tego tylko obliczonego wczes$niej obszaru. Dlatego tez segmentacja
jest jednym z waznych etapédw w komputerowym wspomaganiu diagnostyki czerniaka w obrazach
dermoskopowych. Etap ten moze by¢ traktowany jako eliminacja ,,szumu” tta. Wybor wtasciwej techniki
segmentacji jest waznym czynnikiem przy kadrowaniu obrazu. Zaproponowatem autorski proces
automatycznej lokalizacji zmiany nowotworowej w analizowanym obrazie oparty na zmodyfikowanej
procedurze rozrostu obszaréw, zwanym algorytmem , flood fill”. Zatozenie algorytmu jest nastepujgce: na
wejsciu znajduje sig cyfrowy obraz RGB - Img, 4, @ wyjsciem jest biata maska natozona na piksle tego
obszaru, ktéry nalezy do rozpoznanej zmiany nowotworowej - Img,.sx- Maska ta zostanie uzyta do
segmentacji odpowiedniego regionu oryginalnego obrazu kolorowego. Zastosowany algorytm
wykorzystuje fakt, ze sgsiadujgce ze sobg piksle majg podobny poziom szarosci. Algorytm jest stosowany
dla wersji obrazu w skali szarosci. Obraz RGB jest najpierw konwertowany do skali szarosci Img; zgodnie
ze wzorem:

Img,, (x, ) = Img,(x, ¥) +Tmg, (x, y) + Img, (x, y) (22)

Stosowane s3 dwa rownolegte procesy wypetniania (na zewnatrz i do wewnatrz) na obrazie w skali
szarosci, zaczynajac od dwdch wybranych obszaréw referencyjnych Ref, i Ref;,. Algorytm oblicza miary
podobienstwa K(x,y) pikseli na podstawie intensywnosci obszaréw referencyjnych dla wszystkich
sgsiadujacych pikseli. Wartos¢ K(x,y) dla piksela (x,y) jest obliczana wedtug:

_ Img,(x.y) 55 (23)
avg(Ref (Img_,))

K(x,y)

Obszary o podobnej wartosci K(x,y) s faczone odpowiednio w obu obszarach referencyjnych. Obszary
Ref,i Ref}, zostaty zdefiniowane w nastepujacy sposéb: jako Ref, przyjeto obszar lezagcy poza okregiem
o promieniu R, wyznaczonym przez:

R - max(;w, ih) i

. (24)



gdzie iw jest szerokoscig obrazu, ih jest wysokoscig obrazu. Narzedzie rozpoczyna dziatanie od obszaru o
najwyzszym srednim poziomie intensywnosci obrazu. Ref;, reprezentuje obszar piksli wewnatrz okregu o
ustalonym promieniu, zaczynajgc od regionu o najnizszym Srednim poziomie intensywnosci obrazu.
Wartosci te zostaty wyznaczone na podstawie analizy kilku wybranych obrazéw (okoto 10% dostepnej bazy
danych). Procesy wypetniania obszaréw wykonywane sg rownolegle (naprzemiennie) az do zetkniecia sie
obu obszaréw. W punktach granicznych obu obszaréw wypetniania, utworzona granica definiuje
znaleziony obiekt (zmiane nowotworowg). Nastepnie obraz jest przycinany z czterech stron (géra, doéf,
lewo, prawo) az do uzyskania odpowiedniej wielkosci obrazu. Ostateczna maska Img sk jest wypetniana
przez nowy obszar tekstury pobranej z oryginalnego obrazu Img,qy . llustracja kolejnych krokow
algorytmu jest przedstawiona na 6.1.
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Rysunek 6.1. Poszczegdlne etapy segmentacji zmiany nowotworowej na skérze. A i B: obraz oryginalny i przetransformowany do

obrazu w skali szarosci. C-F: Kolejne kroki rozrostu, ktérych poczatki okreslone sa w obszarach oznaczonych kolorem czerwonym
i zielonym. G-I: Znaleziony obrys i koricowy obszar zmiany nowotworowej.

Osiggniecia opisane w tym artykule, ktérych jestem pomystodawcg i ktére samodzielnie
zaimplementowatem to:

e Opracowanie i implementacja nowatorskiego systemu segmentacji obrazu w celu
wyekstrahowania zmiany nowotworowej z zaszumionego obrazu wejsSciowego.

Udziat procentowy w osiggnieciu:

Stanistaw Osowski 50%, Tomasz Le$ 50%.

Podsumowanie

W mojej pracy naukowej koncentruje sie na opracowywaniu systeméw w formie komputerowych
programow, ktdrych celem jest dostarczenie lekarzom rdéznych specjalizacji narzedzi, ktére majg im
pomdc, a w szczegdlnosci przyspieszy¢ i polepszy¢ przeprowadzang przez nich diagnostyke. Docelowo w
przysztosci programy te mogtyby catkowicie zastgpic lekarzy w wybranych zadaniach. Kazdy opracowany
i zbadany przeze mnie system analizy obrazéw cechuje sie duzym potencjatem wdrozeniowym i moze
stanowic¢ podstawe do implementacji w realnym srodowisku medycznym. Potwierdzeniem tego faktu jest
moja scista wspdtpraca z Wojskowym Instytutem Medycznym w Warszawie, ktéra ukierunkowana jest na
tworzenie innowacyjnych, ale zarazem praktycznych nowych rozwigzan technologicznych medycyny
przysztosci. Praktyczny cel badan nie przystania jednak ich oryginalnego i eksperymentalnego charakteru,
jakim jest pozyskiwanie nowej wiedzy z zakresu trzech rozwojowych obszaréw nauki: eksploracji danych,



przetwarzania obrazéw czy metod analizy danych. Moje badania wpisujg sie w dziat informatyki i obejmuja
miedzy innymi metody progowania, segmentacji obszaréw, filtracji, binaryzacji, transformacji
geometrycznych, transformacji pomiedzy alternatywnymi przestrzeniami barw, a takze operacji
morfologicznych i uczenia maszynowego.

Koniecznos¢ weryfikacji rezultatdw wymaga przygotowania przeze mnie skrupulatnych analiz z zakresu
miedzy innymi statystyki opisowej, do ktérych wykorzystuje metody analizy korelacyjnej, regresji czy
wariancji. Kazde opracowane przeze mnie rozwigzanie jest weryfikowane przez specjalistéw z réznych
osrodkéow medycznych, min.: Wojskowy Instytut Medyczny, Centrum Onkologii-Instytut im. Marii
Sktodowskiej — Curie, Dolno$lgskie Centrum Onkologiczne we Wroctawiu.

Rezultaty moich badan konfrontuje takze z innymi osrodkami z catego swiata, startujgc w challange’ach i
wykorzystujgc publicznie dostepne dane, takie jak: The KiTS19 Challenge Data czy ISIC. Wysoka
skutecznos$¢é proponowanych przeze mnie rozwigzan jest potwierdzona numerycznymi eksperymentami,
ktérych mierzona doktadnosé jest na praktycznie akceptowalnym poziomie w tego typu zadaniach. We
wszystkich pracach, oprécz pracy A6, jestem pierwszym lub jedynym autorem i pomystodawcy, jak i
gtdbwnym wykonawca zaproponowanych metodologii i zaimplementowanych systemdéw o najwiekszym
udziale w osiggnieciu. W pracy A6 zaproponowatem nowatorskie rozwigzanie segmentacji obrazéw
analizowanych przez zespoét klasyfikatoréw.

5. Informacja o wykazywaniu sie istotng aktywnoscig naukowa albo artystyczna
realizowang w wiecej niz jednej uczelni, instytucji naukowej lub instytucji kultury,
w szczegodlnosci zagraniczne;j.

Moim podstawowym miejscem pracy jest Wydziat Elektryczny Politechniki Warszawskiej, w ktédrym jestem
zatrudniony od poczatku mojej kariery. Caty mdj dorobek naukowy afiliuje w to miejsce, gdzie jestem
takze zaliczony do liczby ,N”. W ramach moich badan wspétpracuje takie z wieloma osrodkami i
instytucjami naukowymi, sposrdd ktorych chciatbym wymienic:

e Wojskowy Instytut Medyczny, Zaktad Patomorfologii oraz Klinika Chirurgii Naczyniowej i
Endowaskularnej
o dr hab. n. med. Mirostaw Dziekiewicz, prof. dr. hab. n. med. Wojciech Koztowski, dr
Matgorzata Lorent, mgr Marzena Jesiotr
o Wspodtpraca w ramach projektow:
= NCN (nr: 2012/07/B/ST7/01203) ,Metody i algorytmy morfometrii iloSciowej w
komputerowej analizie obrazéw mikroskopowych nowotwordéw i innych zmian
chorobowych w patomorfologii”
=  NCN (nr:2016/23/B/ST6/00621) ,,Modele matematyczne i morfologiczne w
problemach analizy i rekonstrukcji zmian nowotworowych nerek.”

Wspdtpraca z Wojskowym Instytutem Medycznym siega poczatkdw mojej kariery naukowej w zakresie
diagnostyki medycznej. Jednostka WIM zajmuje sie pozyskiwaniem zbioréw danych obrazowych,



cyfryzacja preparatow, weryfikacjg jakosci, opisem eksperckim i wsparciem w postaci konsultacji
medycznych z zakresu radiologii, chirurgii i patomorfologii. Gtéwne obszary wspdtpracy obejmujg: metody
i algorytmy morfometrii ilosSciowej w komputerowej analizie obrazéw mikroskopowych nowotworéw i
innych zmian chorobowych, opracowywanie modeli matematycznych i morfologicznych w problemach
analizy i rekonstrukcji zmian nowotworowych nerek oraz opracowywanie systemu wieloetapowej oceny
raka prostaty u mezczyzn na podstawie analizy obrazowania histopatologicznego.

e University of Perugia, Wiochy
o Prof. Gianluca Vinti, dr Danilo Costarelli, Marco Seracini
=  QObecnie trwajg dziatania w celu sformalizowania wspdétpracy w ramach
miedzynarodowego projektu

Wspdtpraca z zespotem prof. Vinti z departamentu matematyki i informatyki uniwersytetu w Perugii jest
skoncentrowana na rekonstrukcji sygnatéw i obrazéw w odniesieniu do obrazowania biomedycznego,
obrazowania diagnostycznego oraz probleméw teksturowania i segmentacji obrazéw. Dziatalnosc
badawcza profesora Vinti dotyczy teorii operatoréw integralnych, teorii aproksymacji i ich zastosowan w
rekonstrukcji sygnatéw i obrazéw. Obecnie wraz z zespotem prof. Vinti jestesmy na etapie formalizowania
wspotpracy w ramach wspélnego, miedzynarodowego projektu analizy obrazéw tomograficznych przy
zastosowaniu matematycznych metod obliczeniowych.

e Experimental Virtual Environments For Neuroscience And Technology, Uniwersytet w
Barcelonie, Hiszpania
o drJaime Gallego
o Wspodtpraca w ramach projektu:
= |nicjatywa Doskonatosci — Uczelnia Badawcza (IDUB)
Rozwdéj metod uczenia maszynowego do wspomagania diagnostyki medycznej

Grupa badawcza EVENT LAB, w ktérej sg prowadzone szeroko zakrojone badania zwigzane z
zastosowaniem najnowszych technik przetwarzania obrazéw. Uniwersytet w Barcelonie jest Swiatowej
stawy jednostkg naukowg, ktéra znajduje sie na liscie 100 najlepszych Uniwersytetdw w Europie.
Wspdtpraca realizowana jest w ramach projektu ,,Rozwdj metod uczenia maszynowego do wspomagania
diagnostyki medycznej”, ktérego jestem kierownikiem.

e Radboud University Medical Center w Nijmegen, Holandia
o dr Geert Litjens
o Wspodtpraca w ramach projektu:
=  Grant wewnetrzny PW w dyscyplinie ITT
Opracowanie metod wykorzystujgcych gtebokie sieci neuronowe do analizy
wielkoskalowych preparatéw mikroskopowych

Wspétpraca z jednostkg naukowg Radboud University Medical Center w Nijmegen jest skoncentrowana
na opracowywaniu metod wykorzystujacych gtebokie sieci neuronowe w analizie wielkoskalowych
preparatéw mikroskopowych. Centrum medyczne w Nijmegen zajmuje sie rozwojem nowoczesnych



technologii w obszarze bioinformatyki, rozwigzan big data, analizy danych biomedycznych. Wspdtpraca
realizowana jest w ramach projektu ,,Opracowanie metod wykorzystujgcych gtebokie sieci neuronowe do
analizy wielkoskalowych preparatéw mikroskopowych”.

e Baltic Large Scale Computing (BalticLSC)
o Agris Sostaks, Edgars Celms, Institute of Mathematics and Computer Science,
University of Latvia
Jussi Karlsson, Aki Piiroinen, Machine Technology Center Turku Ltd, Turku Finland
Wspotpraca w ramach projektu:
=  #RO075 BalticLSC — Interreg Baltic Sea Region

Baltic Large-Scale Computing (BalticLSC) jest projektem poswieconym rozwigzaniu problemu mniejszych
firm i instytucji cierpigcych z powodu braku odpowiedniego dostepu do duzych zasobéw obliczeniowych
i niezbednej wiedzy eksperckiej do ich wykorzystania w regionie Morza Battyckiego. W projekcie jestem
odpowiedzialny za opracowywanie prototypu komputerowego systemu do automatycznej detekcji
spawoéw. System oparty jest o techniki przetwarzania obrazéw i widzenia komputerowego i ma stuzyé
polepszeniu kontroli jakosci spawdw.

6. Informacja o osiggnieciach dydaktycznych, organizacyjnych oraz
popularyzujgcych nauke lub sztuke.

6.1 Wktad w rozwdj kadry naukowej

Petnitem role promotora pomocniczego dr inz. Artura Krupy w jego przewodzie doktorskim.
Tytut rozprawy: ,,Metody obliczen rozproszonych w stochastycznym modelowaniu tkanek”.
Obrona doktoratu: 18.09.2019.

Obecnie petnie role promotora pomocniczego mgr inz. Marka Wdowiaka. Tytut rozprawy:
»Metody identyfikacji struktur histopatologicznych zobrazowanych fragmentarycznie z
wykorzystaniem wzorcow kontekstowych”.

6.2 Petnienie roli promotora prac magisterskich i inzynierskich
Prace inzynierskie: 17 studentdw obronito prace inzynierskie pod mojg opieka.

Prace magisterskie: 54 studentéw obronito prace magisterskie pod moja opieka.

6.3 Dziatalnos¢ dydaktyczna

Przedmioty prowadzone przeze mnie na Wydziale Elektrycznym Politechniki Warszawskiej:



e Przetwarzanie obrazéw medycznych (wyktad i laboratorium)

e Programowanie internetowe (wyktad i laboratorium)

e Systemy baz danych (wyktad)

e Systemy operacyjne i sieci komputerowe (wyktad i laboratorium)

e Algorytmy i struktury danych (laboratorium)

e Jezyki formalne i kompilatory (laboratorium)

e Programowanie internetowe (wyktad i laboratorium)

e Wykorzystanie MS SQL i pakietéw MS Business Intelligence do budowy aplikacji
(wyktad)

e Metody numeryczne w technice (¢wiczenia)

e Metody tworzenia aplikacji bazodanowych (wyktad i laboratorium)

e Zaawansowane metody numeryczne (laboratorium)

e Programowanie aplikacji desktop i na urzagdzenia mobilne (wyktad)

e Matematyka - Metody numeryczne w technice (¢wiczenia)

e Programowanie ustug w chmurze (wyktad)

e Administrowanie bazami danych (laboratorium)

e Programowanie aplikacji mobilnych i webowych (laboratorium)

e Jezykii metody programowania (laboratorium)

e  Metodyki wytwarzania oprogramowania (laboratorium)

6.4 Osiggniecia o charakterze organizacyjnym

e Jestem statym cztonkiem Komisji egzamindw dyplomowych dla kierunku Informatyka na
Wydziale Elektrycznym Politechniki Warszawskiej.

e Obecnie jestem cztonkiem komisji w konkursie na najlepszg prace inzynierska pod
patronatem IEEE
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