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1. Wprowadzenie

Gruczot sutkowy wystepuje u wszystkich ssakow [26]. U samic jest nie-
zbedny do karmienia potomstwa, ale wystepuje rowniez u samcow. Gruczol sut-
kowy (zwany tez u ludzi piersiowym) dzieki swojej zlozonej budowie (rys. 1.1)
umozliwia produkcje i wydzielanie pokarmu w procesie laktacji [78]. U ludzi
gruczol sutkowy sktada sie gtdéwnie z tkanki ttuszczowej otaczajacej zraziki pro-
dukujace pokarm, ktory jest transportowany przez przewody i wydzielany na
zewnatrz. Caly gruczot sutkowy osadzony jest na tkance miesnia piersiowego,
ktory oddziela go od klatki piersiowej. Roéznice osobnicze znaczaco wpltywaja
na wielko$¢, ksztatt i morfologie gruczotu sutkowego, ktéra zmienia sie takze
wraz z wiekiem kobiety. Ztozonos$¢ proceséw, ktore przebiegaja w obrebie tego
gruczotu powoduje koniecznosé wspotpracy specjalistéow z wielu nauk o zdro-
wiu, m. in. anatoma, biologa komoérkowego, biochemika, epidemiologa, biologa
onkologicznego, dietetyka, konsultanta laktacyjnego i lekarza, w celu zapewnie-
nia wlasciwej oceny stanu zdrowia [41]. Pier§ posiada rowniez gesta sie¢ naczyn
krwionosnych i potaczenie z weztami chtonnymi, co moze mieé¢ znaczenie w po-
tencjalnym procesie nowotworowym, a takze w onkoplastyce, czyli stosowaniu
chirurgii plastycznej w operacjach onkologicznych [23].

Widok piersi z przodu Widok piersi z boku

< Migsnie
Wezly chtonne ———

Migsieh

. Tkanka thuszczowa
Zraziki
T

Dtoczka” : - theszczowa A " Zraziki

Rys. 1.1: Budowa anatomiczna gruczolu sutkowego [62].



2 1.1. Rak piersi
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Rys. 1.2: Statystyki zachorowalnosci (po lewej) i §miertelnosci (po prawej) kobiet
na raka w Polsce w 2020 roku [125].

1.1 Rak piersi

Najczestsza przyczynag smierci w krajach rozwinietych i druga najczestsza
w krajach rozwijajacych sie jest rak [55|. Rak gruczotu sutkowego, potocznie
zwany rakiem piersi, jest choroba nowotworowa, czyli taka, ktéra polega na nie-
kontrolowanym namnazaniu komoérek. W zaleznosci od tego, jakiego rodzaju
komorki podlegaja temu procesowi, wyrdzniamy jego rézne rodzaje. Najcze-
ciej wystepujacymi sa inwazyjny rak przewodowy (gdy komoérki namnazaja
sie w przewodach mlekowych) i inwazyjny rak zrazikowy (w gruczotach produ-
kujacych mleko) [17]. Rak piersi moze dawaé przerzuty do innych czesci ciata
poprzez zajecie naczyn krwionosnych lub weztow chlonnych [97].

Wedtug American Cancer Society w samych Stanach Zjednoczonych w 2022
roku zdiagnozowano okoto 288 tysiecy przypadkoéw inwazyjnego raka piersi
wsrod kobiet 1 okoto 2710 wsrod mezezyzn [3|. Szacuje sie tez, ze z powodu
raka piersi w 2022 roku w USA zmarto ponad 43 tysiace os6b. Statystyki wska-
zuja, ze w samych Stanach Zjednoczonych zyje ponad 4 miliony osob, u ktoérych
zdiagnozowano te chorobe, a ponad 150 tysiecy z nich ma przerzuty do innych
narzadéw. Liczby te wskazuja, ze jedna na osiem kobiet zachoruje na raka piersi,
przy czym diagnoza ta najczesciej stawiana jest wsréd kobiet okoto 62 roku zy-
cia, natomiast ryzyko zachorowania wzrasta wraz z wiekiem. Podobna zaleznosé
mozna zauwazy¢ analizujac dane Smiertelnosci — prawdopodobienstwo smierci
wynosi od ponizej 0,1% dla mtodych kobiet (20-30 lat) do okoto 1% dla kobiet
po 80. roku zycia. Innym czynnikiem warunkujacym ryzyko wystapienia raka
piersi jest rasa [3].

Wedtug Krajowego Rejestru Nowotwordéw w 2020 roku w Polsce zanotowano
17 511 przypadkéw nowotwordéw piersi u kobiet, co stanowi 23,8% wszystkich
zarejestrowanych kobiecych nowotworéw (rys. 1.2) i tylko 0,2% (113 przypad-
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Rys. 1.3: Prognozowane liczby zachorowan na raka piersi wérod kobiet w Polsce do
2025 roku z podzialem na grupy wiekowe [30].

koéw) u mezezyzn [125]. Co najmniej do 2025 roku prognozuje sie dalszy wzrost
zachorowalnodci kobiet we wszystkich grupach wiekowych, w szczegélnosci po-
wyzej 70. roku zycia [30] (rys. 1.3).

Kluczowym dla powodzenia terapii raka piersi jest wczesne wykrycie zmiany
patologicznej [54]. Zwieksza ono szanse na calkowite wyleczenie i operacje
oszczedzajaca piers. W przypadku maltych guzéw i braku przerzutéow w weztach
pachowych wspoélezynnik przezycia wynosi ponad 90% [121]. Z tego wzgledu
bardzo wazna jest profilaktyka w postaci badan przesiewowych pozwalajacych
na wykrycie zmian zanim beda one wyczuwalne palpacyjnie. W Polsce naj-
czedciej stosuje sie screening mammograficzny, a w przypadku mtodych kobiet
posiadajacych piersi o zbitym utkaniu tacznotkankowym badanie ultrasonogra-
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ficzne (USG) [10]. USG piersi stosuje sie w celu rozréznienia pomiedzy guzem
litym a torbiela ze wzgledu na najwyzsza dokladnosé diagnostyczna [46]. Nie
jest ono jednak stosowane przesiewowo, poniewaz nie umozliwia detekcji mikro-
zwapnierni, ktore sa charakterystyczne dla wezesnego stadium raka piersi [107].

1.2 Obrazowanie medyczne w diagnostyce nowotworowej

Obrazowanie medyczne stato sie jednym z podstawowych Zrédet informa-
cji o pacjencie w diagnostyce [31], ze szczegblnym uwzglednieniem diagnostyki
nowotworowej. Stosowane w medycynie techniki obrazowania mozna podzieli¢
ze wzgledu na wykorzystywane zjawiska fizyczne oraz typ wykorzystywanego
medium na kilka grup [7].

1.2.1 Metody diagnostyczne wykorzystujace promieniowanie
rentgenowskie

Klasyczna rentgenografia (RTG) czesto jest stosowana w pierwszej kolejno-
§ci jako tania metoda diagnostyczna w ortopedii oraz stomatologii [6], a takze
jako metoda przesiewowa w pulmonologii [11] (np. w diagnostyce COVID-
19 [36]) i onkologii. Pozwala na uzyskanie obrazu struktur wewnetrznych wy-
branego obszaru ciata czlowieka. Tomografia komputerowa (TK) jest metoda
wykorzystujaca projekcje (rzuty) z réznych katow do utworzenia obrazéw prze-
krojowych ciata pacjenta i trojwymiarowej rekonstrukeji ciata [14]. Badanie to
jest bardziej kosztowne niz badania RT'G. Réwniez dawka promieniowania jaka
otrzymuje pacjent jest znacznie wyzsza niz w przypadku RTG [57, 67]. Mimo
znaczaco wyzszej dawki promieniowania, TK jest powszechnie stosowane ze
wzgledu na dokladnosé obrazowania i ogromna wartosé¢ diagnostyczna [51].

W obrazowaniu gruczotu sutkowego jedna z najczesciej stosowanych me-
tod obrazowania jest mammografia, pozwalajaca na wykrycie guza we wcze-
snym stadium rozwoju, kiedy leczenie daje najwieksze szanse powodzenia [40,
86]. Mammografia polega na wykorzystaniu promieniowania X o niskiej dawce
w celu przeswietlenia piersi umieszczonej w mammografie. Budowa mammo-
grafu umozliwia polozenie piersi pomiedzy dwiema plytkami uciskowymi, dzieki
czemu tkanka gruczotu piersiowego jest maksymalnie roztozona. Sptaszczenie
piersi pozwala na zwiekszenie dokladnosci obrazowania. Rutynowo wykonuje
sie po dwa zdjecia kazdej z piersi: projekcje gorno-dolng i projekcje skosna.
Przyktadowe dwuwymiarowe zdjecia mammograficzne pacjentek z rakiem piersi
przedstawiono na rys. 1.4.

European Society of Breast Imaging rekomenduje wykonywanie profilak-
tycznie mammografii co dwa lata w populacji kobiet w wieku od 50 do 70
lat [96]. Obecnie w USA coraz czesciej wyniki klasycznej mammografii uzu-
pelniane sa mammografia 3D, czyli tzw. tomosynteza, ktéra charakteryzuje
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(a) Gestos¢ 1 + tagodna (b) Gestosé 1 + Ztosliwa (c) Gestos¢ 2 + tagodna (d) Gestos¢ 2 + Ztosliwa

(e) Gestosc 3 + tagodna ) (f) Gestos¢ 3 + Ztosliwa (g) Gestos¢ 4 + tagodna (h) Gestos¢ 4 + Ztosliwa

Rys. 1.4: Przykladowe obrazy mammograficzne réznych typow zmian patologicznych
(fagodne i zlosliwe) w piersiach o roznej gestosci tkanki (1-4) [48].

sie nawet o 30-40% wyzsza czuloscia w wykrywaniu zmian przy nieznacznym
zwiekszeniu przyjetej dawki promieniowania. Tomosynteza tworzy obraz tréj-
wymiarowy na podstawie kilku zdjeé¢ piersi pod réznymi katami, analogicznie
jak ma to miejsce w tomografii komputerowej. W Europie metoda ta w dalszym
ciggu nie jest metoda przesiewows, chociaz uzyskiwane wyniki badan §wiadcza
o mozliwosci zmiany tego stanu w niedalekiej przysztosci [96].
Przeciwwskazaniem do wykonania badania mammograficznego, jak i kaz-
dego innego badania wykorzystujacego promieniowanie rentgenowskie, jest ciaza.
Implanty piersi moga utrudnia¢ wykonanie badania, szczegélnie w przypadku,
kiedy umieszczone sa przed mieéniem. Nalezy réwniez zaznaczyé, ze z powodu
Scisniecia gruczotu w trakcie badania, badanie mammograficzne, mimo iz jest
nieinwazyjnym, odbierane jest przez pacjentki jako badanie nieprzyjemne.

1.2.2  Obrazowanie metoda rezonansu magnetycznego

Obrazowanie metoda rezonansu magnetycznego (MRI) polega na sekwen-
cyjnym wzbudzaniu atoméw wodoru fala radiowa zwang impulsem RF (ang. ra-
dio frequency). MRI rejestruje fale radiowa zwiazana z powrotem atoméw wo-
doru do stanu podstawowego, proces ten nazywany jest relaksacja. Fala ta
okreslana jest jako sygnal swobodnego zaniku relaksacji (ang. free induction
decay, FID). Dzieki zastosowaniu roznych sekwencji impulsoéw RF mozliwie jest
uzyskanie obrazéw charakteryzujacych sie réznym kontrastem tkanek; zatem
w trakcie jednego badania mozna uzyskaé¢ rézne obrazy tego samego obszaru.
Znaczaco zwicksza to mozliwosci diagnostyczne tej metody.



6 1.2. Obrazowanie medyczne w diagnostyce nowotworowej

W diagnostyce raka piersi MRI jest najbardziej doktadna metoda obrazo-
wania [115], jest ona jednak stosunkowo droga i nie daje mozliwosci obrazowa-
nia $rodoperacyjnego (lub jest to problematyczne). Zaleta MRI jest uzyskanie
doktadnego obrazu tréjwymiarowego zmiany patologicznej i mozliwosé precy-
zyjnego obliczenia jej objetosci w warunkach statycznych.

Zastosowanie MRI pozwala na obrazowanie ciata bez koniecznosci narazania
pacjenta na promieniowanie rentgenowskie. Przeciwwskazaniem do wykonania
badania sg wszelkiego rodzaju urzadzenia elektryczne i elektroniczne wszcze-
pione pacjentowi (m.in. kardiostymulator) oraz obecnosé¢ ferromagnetycznych
materialow w ciele pacjenta (np. klipsy lub ptytki). Ze wzgledu na trendy w im-
plantologii problem ten jednak z roku na rok jest coraz mniejszy. Przeciwwska-
zaniem do przeprowadzenia badania moze by¢ takze klaustrofobia, czyli lek
przed malymi przestrzeniami.

1.2.3 Medycyna nuklearna

Pozytonowa tomografia emisyjna (PET, ang. positron emission tomography)
polega na rejestrowaniu pozytonéw emitowanych przez radioznacznik o krotkim
czasie pottrwania [65]. Idea badania polega na zalozeniu, ze zmianom ztosliwym
towarzyszy zwiekszony metabolizm glukozy znakowanej izotopem promienio-
tworczym. Metoda ta stosowana jest w przypadku podejrzenia nowotworu zto-
sliwego lub zlokalizowania pierwotnego ogniska choroby. Badanie PET nie jest
powszechnie wykorzystywane do diagnostyki nowotworéw piersi, chociaz obec-
nie prowadzone sa prace w tym kierunku [91]. Wykorzystuje sie fuzje obrazéow
PET, z widocznymi obszarami patologicznymi, z MRI dajacym obraz morfolo-
giczny ciata pacjenta [87]. Przyktadowe obrazy przedstawiono na rys. 1.5.

Inng metoda obrazowania jest tomografia emisyjna pojedynczych fotonéow
(ang. single-photon emission computed tomography, SPECT) wymagajaca po-
dania radiofarmaceutykéw emitujacych promieniowanie gamma, ktére moze byé
rejestrowane przy pomocy tzw. gammakamery. W praktyce klinicznej do dia-
gnostyki gruczotu sutkowego stosowana jest scyntymammografia [66].

1.2.4 Ultrasonografia

Aparaty ultrasonograficzne sa powszechnie stosowane w diagnostyce me-
dycznej. Badanie USG polega na przylozeniu do ciata pacjenta glowicy emitu-
jacej fale ultradzwiekowe. Idea badania bazuje na mierzeniu echa emitowanej
fali po odbiciu od struktur wewnetrznych ciata. Na podstawie echa powracajacej
fali tworzony jest obraz typu B (ang. brightness) [19]. Glowna zaleta tego ba-
dania jest jego powszechna dostepnosé oraz fakt, iz wynik badania wys$wietlany
jest na monitorze w czasie rzeczywistym, dzieki czemu mozliwe jest wykorzy-
stanie USG s$rédoperacyjnie [25, 70]. Metoda ta jest rowniez nieinwazyjna i nie
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Rys. 1.5: Fuzja obrazu PET z MRI pacjentki z rakiem lewej piersi. W gornym rzedzie
przedstawiono projekcje modalnosci PET, w srodkowym rzedzie odpowiadajace im
projekcje MRI, natomiast w dolnym rzedzie fuzje tych dwoch modalnosci [87].

ma przeciwwskazani do jej stosowania nawet w przypadku kobiet w ciazy. Ze
wzgledu na to, ze transmisja fali ultradzwiekowej z glowicy do tkanki przez po-
wietrze jest utrudniona, stosowane sa zele ultrasonograficzne zapewnieniajace
odpowiednie przenikanie fal z glowicy do tkanek.

Badanie USG gruczotu sutkowego przeprowadza sie w celu wykrycia ewen-
tualnych guzéw w tkance oraz monitorowania ich ksztattu. Czesta procedura
jest biopsja piersi pod kontrola USG [44], poniewaz pozycja igly biopsyjnej jest
wtedy widoczna w czasie rzeczywistym, co umozliwia pobranie tkanki z okre-
$lonego miejsca w otoczeniu guza. Ma to szczegélne znaczenie w przypadku
guzéw heterogenicznych, gdzie miejsce pobrania ma wplyw na wyniki histopa-
tologiczne |28, 88|. Obrazy ultrasonograficzne sa jednak trudne w interpretacji
ze wzgledu na lokalny charakter tkanki. W praktyce klinicznej analizowane sa
jedynie w czasie rzeczywistym podczas badania, poniewaz w zaleznosci od usta-
wien aparatu ultrasonograficznego, kata przytozenia do skory i docisku glowicy
otrzymuje sie rozniace sie¢ w znacznym stopniu obrazy, a ich analiza bez znajo-
mosci tych parametréw jest utrudniona.
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Rys. 1.6: Przykladowe obrazy USG lagodnych guzow piersi. Z lewej strony zmiana
hiperechogeniczna, z prawej — zmiana hipoechogeniczna [29].

“w_"RT AXILLA
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Rys. 1.7: Przykladowe obrazy USG zlosliwych guzow piersi. Z lewej strony zmiana
hiperechogeniczna, z prawej — zmiana hipoechogeniczna [29].

Przyktadowe obrazy USG guzow piersi zostaly przedstawione na rys. 1.6
i 1.7. Warto zauwazy¢, ze rézne typy guzéw znaczaco roéznig sie pomiedzy sobg.
Guzy lite charakteryzuja sie hiperechogenicznoscia, czyli wysoks zdolnoscia do
odbijania fal ultradZzwieckowych. W obrazach USG widoczne sg jako jasne ob-
szary. Torbiele oraz guzy miekkie sa z kolei hipoechogeniczne — w USG ciem-
niejsze od otaczajacych tkanek. Kolejnym kryterium podzialu moze by¢ sto-
pient ztosliwosci zmiany, ktéry moze byé oceniany przy pomocy USG. Lagodne
guzy piersi maja zwykle regularny ksztalt i tagodne krawedzie, natomiast guzy
ztosliwe charakteryzuja sie postrzepionymi krawedziami i réznorodnymi ksztal-
tami.

Ocena ksztaltu guza w obrazie USG czesto jest utrudniona przez wystepo-
wanie tzw. cieni akustycznych, czyli obszaréw potozonych za obiektem silnie od-
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Rys. 1.8: Rozne typy jader na obrazach histopatologicznych raka piersi. Od lewej do
prawej: mate i okragle ze stosunkowo jednorodng chromatyna; zorganizowane w kana-
liki; zmarginalizowana chromatyna; widoczne jaderka [117].

bijajacym fale ultradZzwickows. Ze wzgledu na zjawisko dyfrakcji, granice cienia
akustycznego sa rozmyte, co powoduje dodatkowe utrudnienie w ocenie ksztattu
i wielkosci guza. W takich przypadkach dolna granica zmiany estymowana jest
na podstawie do$wiadczenia eksperta, a nie samej réznicy intensywnosci obrazu
USG. Jest to jeden z powodoéw, dla ktorego komputerowe wspomaganie diagno-
styki obrazowej w przypadku obrazéw USG jest duzym wyzwaniem. Z pomoca
moga przyjs¢ metody sztucznej inteligencji, ktore na wzor cztowieka ,ucza sie”
rozpoznawania ksztaltéw nawet tam, gdzie nie wida¢ ich doktadnych krawedzi
i na podstawie przeszlych do$wiadczeri z pewnym prawdopodobienstwem sa
w stanie okredli¢ rzeczywiste granice guza.

1.2.5 Badanie histopatologiczne

W diagnostyce onkologicznej szeroko wykorzystuje si¢ np. obrazy mikrosko-
powe, znane nie tylko z medycyny, ale i z przemystu czy nauk przyrodniczych.
Badania histopatologiczne tkanek polegaja na ich utrwaleniu, a nastepnie od-
wodnieniu. Odwodnione tkanki zalewane sa parafina tworzac bloczki parafi-
nowe, ktére po pocieciu poddawane sg analizie histopatologicznej pod mikro-
skopem. Obrazy histopatologiczne tkanek pobranych na drodze biopsji piersi
maja kluczowe znaczenie w rozpoznawaniu rodzaju nowotworu oraz oceny jego
ztosliwosci, a takze stanowia potwierdzenie wczesniejszej diagnozy postawionej
na podstawie innych metod diagnostycznych [54]. Przyktadowe obrazy histopa-
tologiczne przedstawiono na rys. 1.8.

1.3 Nawigacja obrazowa

Nawigacja obrazowa to dyscyplina, ktéra obejmuje integracje obrazowania
z medycyna zabiegowa stosowang w chirurgii, radioterapii onkologicznej i ra-
diologii interwencyjnej oraz stomatologii. Nawigacje obrazowa wykorzystuje sie
gtéwnie w chirurgii maloinwazyjnej, ale moze ona znalezé swoje zastosowa-
nie roéwniez we wszystkich zabiegach, gdzie przydatne jest Sledzenie narzedzi
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w czasie rzeczywistym lub odtworzenie przebiegu operacji po jej zakonczeniu.
Zastosowanie nawigacji obrazowej na tym polu jest zaréwno skuteczniejsze jak
i, w dhluzszej perspektywie, tainsze niz konwencjonalne zabiegi chirurgiczne,
ze wzgledu na nizsze koszty rekonwalescencji pacjenta po zabiegu [109]. Nie-
oceniong zaleta stosowania metod nawigacji obrazowej jest komfort i bezpie-
czenstwo pacjenta. Przy Uniwersytecie w Harvardzie powstato The Ferenc Jo-
lesz National Center for Advanced Technologies Image Guided Therapy, gdzie
obecnie rozwijane technologie koncentruja si¢ na urzadzeniach srédoperacyj-
nych [33], badaniu heterogenicznosci guzéw i ich otoczenia, a takze metodach
uczenia glebokiego wykorzystywanych w leczeniu [13, 120]. Jednymi z naj-
bardziej zaawansowanych systeméw nawigacji obrazowej sa systemy stosowane
w biopsji prostaty i operacjach neurochirurgicznych [4, 129].

1.3.1 Systemy nawigacji obrazowej

Celem nowoczesnej medycyny jest minimalizowanie ryzyka wiazacego sie
z przeprowadzaniem koniecznych interwencji chirurgicznych. Komfort pacjenta
stawiany jest na pierwszym miejscu, dlatego tez popularnos$é¢ zyskuja zabiegi
chirurgii maloinwazyjnej. Termin ten okresla procedury wykonywane z wyko-
rzystaniem naturalnych otworéw ciata lub przez minimalne naciecie powtok.
Glownymi zaletami tego typu zabiegdw sa: szybszy powrdt pacjenta do pet-
nej sprawno$ci, mniejsze ryzyko uszkodzenia zdrowych tkanek oraz mniejsze
lub catkowicie niewidoczne blizny pozabiegowe. Operacje laparoskopowe wy-
magaja od chirurga poswiecenia wielu lat ¢wiczen, aby sprawnie postugiwaé sie
narzedziami mniej intuicyjnymi niz uzywanymi w chirurgii klasycznej. Gtéwna
trudnoscia, ktéra musi pokonaé lekarz jest brak mozliwosci bezposredniej obser-
wacji pola operacyjnego. Do wnetrza ciata pacjenta wprowadzana jest ruchoma
kamera, z ktorej obraz przekazywany jest operatorowi w czasie rzeczywistym.
Obraz z kamery jest jednak dwuwymiarowy. Dla chirurga oznacza to brak glebi,
co znacznie utrudnia wykonywanie zabiegu.

Waznym aspektem zabiegdw matoinwazyjnych jest koordynacja wzrokowo-
ruchowa. Pozwala ona chirurgowi odbiera¢ bodZce wzrokowe i na ich podstawie
modyfikowaé na biezaco poltozenie narzedzi chirurgicznych podczas operacji.
Systemy nawigacji obrazowej pozwalaja na wyswietlenie na monitorze modeli
obiektow rzeczywistych (np. narzedzi chirurgicznych lub narzadéw wewnetrz-
nych pacjenta) w przestrzeni, w ktorej aktualnie sie znajduja. Sledzenie ich
wzajemnego potozenia utatwia podejmowanie decyzji podczas zabiegu i przy-
najmniej czesciowo redukuje ograniczenia metod maloinwazyjnych.

Juz od lat projektowane sa systemy do wirtualizacji pola operacyjnego [100].
Dostepne technologie umozliwiaja precyzyjng lokalizacje narzedzi oraz tréjwy-
miarows wizualizacje wnetrza ciata pacjenta w czasie rzeczywistym. Systemy
nawigacji obrazowej stuza do zbierania informacji o potozeniu poszczegolnych
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Rys. 1.9: Znaczniki optyczne stuzace do $ledzenia narzedzi w systemie NDI Po-
laris [79]. Dzieki unikalnemu ukladowi geometrycznemu markeréw sferycznych moz-
liwe jest jednoznaczne zidentyfikowanie znacznika. Na dolnym obrazie przedstawiono
wskaznik niezbedny do przeprowadzenia procedury kalibracji.

narzedzi w polu operacyjnym. Ich wykorzystanie moze znaczaco zwiekszy¢ pre-
cyzje i zminimalizowaé ryzyko uszkodzenia zdrowych tkanek dzieki przekazy-
waniu tej informacji chirurgowi [61]. Systemy nawigacji obrazowej dziela sie,
ze wzgledu na wykorzystywane zjawiska fizyczne, na optyczne i elektromagne-
tyczne.

Systemy optyczne

Systemy optyczne wykorzystuja promieniowanie elektromagnetyczne o roz-
nej dhugosci fali odbite od znacznikow (rys. 1.9). Mozna wyrdznié systemy pra-
cujace w zakresie swiatta podczerwonego lub widzialnego. Przyktadem systemu
optycznego moze by¢ szeroko stosowany system NDI Polaris (rys. 1.10). Pra-
cuje on w zakresie §wiatta podczerwonego. Sktada sie z dwodch kamer, ktore
wykorzystujac stereowizje synchronicznie rejestruja obrazy tworzac scene troj-
wymiarowa. Na podstawie polozenia markeréw pasywnych pokrytych powloka
odbijajaca pasmo podczerwieni, ktore sa widoczne na obydwu obrazach, moz-
liwe jest okreslenie potozenia tych markeréw w przestrzeni tréojwymiarowej
w odniesieniu do wyr6znionego punktu zwigzanego z potozeniem kamery. Cha-
rakterystyczny dla kazdego narzedzia uktad marker6w definiuje jego orientacje
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Rys. 1.10: Kamera NDI Polaris emitujaca promieniowanie w pasmie podczerwieni
i odbierajaca sygnal odbity od markerow pasywnych [79].

i pozwala na réwnoczesne $ledzenie wielu markeréw. Nalezy zwrdcié uwage,
ze podczas wyKkorzystywania systemu optycznego konieczne jest wczesniejsze
zdefiniowanie wzajemnego uktadu znacznikéw i §ledzonego narzedzia. Ponadto
uktad ten musi by¢ niezmienny w czasie, poniewaz kazde przesuniecie markerow
wzgledem narzedzia skutkuje koniecznoscia ponownej kalibracji.

Systemy elektromagnetyczne

Systemy elektromagnetyczne wykorzystuja rejestracje zaburzen pola elek-
tromagnetycznego do lokalizacji czujnika znajdujacego sie w tym polu. Przykta-
dem takiego systemu moze by¢ system Aurora firmy NDI (rys. 1.11). Do tego
systemu dostepne sg czujniki o pieciu lub sze$ciu stopniach swobody. Gtéwna
zaletg systemu elektromagnetycznego jest niewielki rozmiar czujnikéw oraz brak
koniecznosci zachowania linii widzenia pomiedzy czujnikiem a generatorem.
W praktyce oznacza to, ze niewielki marker moze zostaé¢ przytwierdzony do
narzedzia (np. glowicy ultrasonograficznej) nie zaktocajac przebiegu procedury
medycznej. Generator pola elektromagnetycznego musi by¢ umieszczony w po-
blizu pola operacyjnego ze wzgledu na niewielki zasieg pomiarowy urzadzenia.
Dodatkowym utrudnieniem jest koniecznos¢ poprowadzenia przewodu tacza-
cego czujniki z jednostka przekazujaca zbierane dane (SIU, ang. system interface
unit) do jednostki sterujacej (SCU, ang. system control unit). Przewod ten jest
bardzo delikatny i tatwo ulega uszkodzeniom. Istotnym ograniczeniem systemu
jest réwnez wrazliwos$¢ na zakldocenia pola elektromagnetycznego, pochodzace
z obiektow metalicznych w obszarze roboczym generatora (np. metalowe ele-
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Rys. 1.11: System elektromagnetyczny NDI Aurora. Po lewej stronie zdjecie genera-
tora pola elektromagnetycznego, po prawej czujniki zaburzajace to pole, dzieki czemu
mozliwa jest ich precyzyjna lokalizacja w przestrzeni [79].

menty stolu operacyjnego). Zaklécenia pochodzace z elementow metalicznych
moga obnizyé¢ doktadnosé lokalizacji lub w ogéle uniemozliwié¢ sledzenie marke-
row.

Poréwnanie systeméw nawigacji obrazowej

Poza wspomnianymi wczesniej systemami firmy NDI na rynku dostepne
sa inne systemy optyczne np. spryTrack i fusionTrack firmy Antracsys, Claron
MicronTracker, OptiTrack do $ledzenia ruchu oraz systemy elektromagnetyczne
np. NDI 3D Guidance, a takze kompleksowe systemy zawierajace obydwa ro-
dzaje urzadzen sledzacych np. StealthStation firmy Medtronic. Urzadzenia te
roznia sie miedzy soba przede wszystkim dokladnoscia, a takze wielkoscia oraz
ksztaltem pola operacyjnego, ktore dla systeméw optycznych przyjmuje ksztatt
zblizony do przedstawionego na rys. 1.12, natomiast dla systemoéw elektroma-
gnetycznych ksztalt koputy lub prostopadtoscianu. Doktadnosé (btad srednio-
kwadratowy) systemow elektromagnetycznych firmy NDI dla czujnikow z sze-
$cioma stopniami swobody wynosi od 1,4 mm i 0,30° (3D Guidance) do 0,48
mm i 0,30° (Aurora), gdzie w przypadku systemow optycznych Polaris jest to
od 0,25 mm (Polaris Vicra) do nawet 0,12 mm (Polaris Vega).

Ze wzgledu na specyfike przeprowadzanego zabiegu nalezy dobra¢ odpo-
wiedni system §ledzenia. Jezeli nie ma mozliwosci zachowania linii widzenia po-
miedzy §ledzonymi narzedziami, a kamera systemu optycznego konieczne jest
wykorzystanie systemu elektromagnetycznego, natomiast jezeli pacjent ma wsz-
czepiony rozrusznik serca lub w polu operacyjnym znajdujg sie elementy ferro-
magnetyczne system elektromagnetyczny bezwzglednie nie moze by¢ stosowany.
W takim przypadku odpowiedni bedzie jeden z systeméw optycznych.
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Rys. 1.12: Pole operacyjne kamery NDI Polaris Vicra [79].

1.3.2 Oprogramowanie wspomagajace i narzedzia wizualizacji

Popularnym narzedziem programistycznym, stosowanym w nawigacji obra-
zowej, jest otwartozrodlowa biblioteka PLUS (ang. Public software Library for
UltraSound imaging research) [64]. Zawiera ona implementacje aplikacji wspo-
magajacych akwizycje i rejestracje danych podczas zabiegu, ich wstepne prze-
twarzanie oraz kalibracje narzedzi. Dzieki wykorzystaniu interfejsu komunikacji
sieciowej OpenlGTLink mozliwa jest komunikacja w czasie rzeczywistym [110].
Do wizualizacji uzywany jest m.in. 3D Slicer — darmowa, otwarta, modutowa
platforma do przetwarzania danych medycznych [60]. Dzieki integracji 3D Sli-
cera z OpenlGTLink mozliwe jest utworzenie wirtualnej sceny zabiegu oraz
aktualizacja polozenia narzedzi w czasie rzeczywistym. Mozliwe jest tez za-
rejestrowanie przebiegu procedury, a nastepnie odtworzenie jej offline [113].
Wymaga ona jednak statycznych modeli (np. model ciala pacjenta lub model
narzedzi chirurgicznych) jako punktow odniesienia, gdyz aplikacja prezentuje
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Rys. 1.13: Przyktadowy schemat przejs¢ pomiedzy roznymi uktadami wspotrzednych
w systemie optycznym [15].

relatywne potozenie tychze modeli wzgledem siebie. Rejestrowana scena jest
w pelni trojwymiarowa, co umozliwia zmiane kata prezentacji w kazdym mo-
mencie.

1.3.3 Kalibracja systeméw nawigacji obrazowej

Kalibracja systemu $§ledzenia polega na wyznaczeniu macierzy transforma-
cji pomiedzy poszczegélnymi znacznikami, a $ledzonymi narzedziami lub ob-
razem (rys. 1.13). Dzieki mozliwosci Sledzenia polozenia znacznika wzgledem
kamery mozliwe jest rowniez okreélenie polozenia bryty sztywnej, do ktorej ten
marker jest przymocowany. Dzieki temu, ze kazdy marker ma inna geometrie
przestrzenna, jest on identyfikowany jednoznacznie przez kamere. Dzigki temu
mozliwe jest $ledzenie kilku narzedzi (kilku markeréw) w jednym momencie.
Klasycznym ukladem stosowanym przy nawigacji zabiegéw z wykorzystaniem
USG jest sledzenie markera umieszczonego na gtowicy, co umozliwia zorientowa-
nie rejestrowanego obrazu USG w ukladzie wspotrzednych kamery. Algorytmy
kalibracyjne dostepne sa w bibliotece PLUS. W niniejszej pracy do kalibracji
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Rys. 1.14: Model guza nalozony na obraz z kamery podczas zabiegu neurochirur-
gicznego (po prawej) przy pomocy okularéw HoloLens (po lewej) [22].

systemu wykorzystano aplikacje fCal. Szczegdlowy opis procedury przedsta-
wiony jest w rozdziale 4.1.

1.3.4 Rzeczywistos¢ rozszerzona

Wirtualna rzeczywistosé (VR, ang. virtual reality) to dziedzina nauki, ktora
zajmuje sie tworzeniem cyfrowych modeli i umieszczaniem ich w wirtualnym
srodowisku. W medycynie moze stuzyé do oceny réznych obszaréw anatomicz-
nych w celu diagnozy, planowania zabiegu lub tez treningu chirurgicznego [5].
Wraz z rozwojem technologii wirtualnej rzeczywistosci powstata mozliwosé po-
taczenia jej ze $wiatem zewnetrznym przy pomocy tzw. rzeczywistodci roz-
szerzonej (AR, ang. augmented reality). Polega ona na naktadaniu cyfrowych
treSci na obserwowana przez uzytkownika przestrzen przy pomocy okularéw
AR (rys. 1.14). Rzeczywistos$¢ rozszerzona musi spetniaé¢ trzy warunki: taczyé
obiekty wirtualne i rzeczywiste w §rodowisku rzeczywistym, by¢ interaktywna
i w czasie rzeczywistym dopasowywaé obiekty wirtualne do rzeczywistych [103].
Zastosowanie AR, zar6wno w przemysle jak i w medycynie, staje sie coraz bar-
dziej popularne ze wzgledu na szeroki wachlarz mozliwych do zaprezentowania
informacji, ktére trudno przedstawi¢ w inny sposéb. Zastosowanie AR do tre-
ningu lub operacji chirurgicznych pozwala na natozenie obrazéw i informacji
pochodzacych z réznych badan, np. obrazowych, rozszerzajac wiedze chirurga
o aspekty niewidoczne podczas klasycznego zabiegu.
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2.1 Tezy i cel pracy

Na podstawie przegladu literatury naukowej oraz zapotrzebowania srodowi-
ska medycznego na udoskonalenie procesu diagnostyczno-terapeutycznego raka
gruczotu sutkowego sformutowano nastepujaca teze gtowna:

WYKORZYSTANIE NAWIGACJI OBRAZOWEJ PODCZAS BADA-
NIA ULTRASONOGRAFICZNEGO UMOZLIWIA SEGMENTACJE
I ORIENTACJE PRZESTRZENNA TROJWYMIAROWEGO MODELU
ZMIANY PATOLOGICZNEJ W OPARCIU O DWUWYMIAROWE
OBRAZY ULTRASONOGRAFICZNE TYPU B.

Aby zweryfikowaé¢ powyzszg teze gtdwng konieczne jest potwierdzenie dwoch
tez pomocniczych o nastepujacej tresci:

MOZLIWA JEST WIARYGODNA POLAUTOMATYCZNA SEGMENTACJA
ZMIANY PATOLOGICZNEJ NA DWUWYMIAROWYM OBRAZIE ULTRA-
SONOGRAFICZNYM Z WYKORZYSTANIEM ROZNYCH METOD SZTUCZ-
NEJ INTELIGENCIJI (teza pomocnicza nr 1).

WYKORZYSTANIE INFORMACJI O CZASIE REJESTRACJI OBRAZU
USG POPRAWIA JAKOSC REKONSTRUKCJI WOLUMENU W PRZY-
PADKU OBIEKTOW ZMIENIAJACYCH SWOJE POLOZENIE PODCZAS
SLEDZENIA (teza pomocnicza nr 2).

Potwierdzenie tezy gtéwnej bedzie mozliwe dzieki

OPRACOWANIU METODYKI POLAUTOMATYCZNEJ TROJWYMIARO-
WEJ SEGMENTACJI I REKONSTRUKCJI GUZOW PIERSI W OPARCIU
O SERIE ZORIENTOWANYCH PRZESTRZENNIE OBRAZOW ULTRASO-
NOGRAFICZNYCH,

co jest celem niniejszej rozprawy.

Elementy autorskie proponowanej metodyki przetwarzania obejmuja:
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e opracowanie metody segmentacji zmian nowotworowych w oparciu o splo-
towe sieci neuronowe, metode aktywnych konturéw i zmodyfikowang me-
tode rozmytej spdjnodci, stuzaca do generacji pseudokolorowych obrazow
hybrydowych;

e opracowanie metody rekonstrukcji tréjwymiarowej zaleznej od czasu akwi-
zycji obrazu (przez zaleznosé od czasu akwizycji nalezy rozumieé zaleznoscé
od momentu rejestracji danego obrazu USG);

e zaprojektowanie interaktywnego interfejsu graficznego umozliwiajgcego
wizualizacje powstatych trojwymiarowych modeli struktur.

2.2 Opis metodyki pracy

Ogolny schemat blokowy zastosowanej metodyki pracy przedstawiono na
rys. 2.1.

Pierwszym etapem jest segmentacja dwuwymiarowa, czyli wyznaczenie ob-
szaru patologicznego na kazdym z dostepnych obrazéw USG. Do zrealizowania
tego kroku niezbedne jest wskazanie przez eksperta punktu startowego, okresla-
jacego $rodek zmiany. Na etapie przetwarzania wstepnego obraz wejéciowy pod-
dawany jest analizie rozmytej spojnosci z autorska postacia funkcji rozmytego
powinowactwa oraz z réznymi parametrami przetwarzania. Uzyskane widoki
rozmytej spéjnosci wraz z obrazem oryginalnym sa sktadane w hybrydowy ob-
raz pseudokolorowy poprzez umieszczenie w odpowiednich kanatach barwnych.
Tak przygotowany obraz hybrydowy jest poddany segmentacji przy pomocy
splotowej sieci neuronowej. W pracy przebadano szereg architektur ustawien
parametrow uczenia. Uzyskana na wyjsciu sieci maska binarna jest poddawana
korekcyjnym operacjom morfologii matematycznej w celu wyeliminowania drob-
nych nieregularnosci. Kontur powstalej w ten sposéb maski stanowi nastepnie
kontur poczatkowy w segmentacji metoda aktywnych konturéw. Skorygowany
morfologicznie kontur wynikowy stanowi rezultat dwuwymiarowej segmentacji
pojedynczego obrazu USG.

Przedstawiona powyzej metodyke stosuje sie dla kazdego z przetwarzanych
obrazéw w ramach iteracyjnej metody segmentacji sekwencji obrazéw, nie tylko
przekroju zawierajacego punkt startowy. Aby ograniczy¢ konieczno$é¢ wskazy-
wania recznie wiekszej liczby punktow startowych, czyli zminimalizowaé ko-
niecznos$¢ interakcji, iteracyjna metoda przetwarzania sekwencji obrazéw wyko-
rzystuje metode propagacji punktoéw startowych na sasiednie obrazy za pomoca
okreslania centroidu zmiany na przetworzonym obrazie. W rezultacie, na pod-
stawie pojedynczego punktu startowego uzyskuje si¢ petlng segmentacje zmiany
nowotworowej w sekwencji obrazéw USG.
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Rys. 2.1: Ogolny schemat blokowy zastosowanej metodyki. Schemat dzieli sie na trzy
etapy, opisane w kolejnych rozdziatach rozprawy: segmentacje guzéw piersi w obrazach
USG (rozdzial 3), trojwymiarows rekonstrukcje zalezna od czasu akwizycji (rozdzial 4)
i trojwymiarows wizualizacje wynikow (rozdzial 5).
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Drugi etap przetwarzania danych obejmuje autorska metode tréjwymiaro-
wej rekonstrukcji zaleznej od momentu akwizycji obrazu. Poza danymi obrazo-
wymi niezbednym elementem sg informacje o potozeniu tych obrazéw w prze-
strzeni. Macierze transformacji pochodzace z poprawnie skalibrowanego sys-
temu nawigacji obrazowej w polaczeniu z maskami binarnymi pozwalaja na
umieszczenie tych masek w przestrzeni tréjwymiarowej. Pierwszym krokiem
rekonstrukeji jest dopasowanie ramek (obrazow USG wraz z macierza trans-
formacji) do jednego ukladu wspolrzednych. Nastepnie wybierane sa maski
spelniajace zadane kryteria odlegtosci czasowej (maksymalna roznica w czasie
rejestracji poszczegolnych ramek). Wybrane ramki zorientowane przestrzennie
taczone sa w jeden wolumen z okreslona waga. Im wieksza odleglos¢ czasowa
od srodkowej ramki, tym mniejsza waga maski. Powstata w ten sposob roz-
myta mapa przedstawia prawdopodobienistwo wystepowania zmiany patologicz-
nej w danym momencie w przestrzeni 3D. Mapa ta jest nastepnie wygladzana
w celu usuniecia artefaktow na granicach zmiany.

Trzeci etap obejmuje tréjwymiarows wizualizacje rezultatow analizy z wy-
korzystaniem opracowanego interfejsu graficznego. Mozliwa jest wizualizacja
wynikéw w postaci dwuwymiarowej lub modeli tréjwymiarowych, w obydwu
przypadkach w zaleznosci od czasu akwizycji. Aplikacja umozliwia uzytkowni-
kowi sterowanie parametrami wizualizacji w celu lepszego uwidocznienia wy-
branych elementéw. Nalezy dodaé, ze interfejs pozwala rowniez na ingerencje
w wybrane ustawienia poszczeg6lnych metod sktadowych metodyki segmentacji
i rekonstrukeji, np. metody aktywnych konturéw.

2.2.1 Narzedzia informatyczne i sprzetowe

Segmentacja obrazéow USG oraz przygotowanie graficznego interfejsu uzyt-
kownika aplikacji do wizualizacji byly przeprowadzone w srodowisku Matlab
(wersja R2021b, pakiety Image Processing Toolbox, Deep Learning Toolbox,
Computer Vision Toolbox) na stacji roboczej z 12-rdzeniowym procesorem
AMD Ryzen 9, taktowanym z czestotliwoscia 3.09 GHz, pamiecia RAM 32GB
i karta graficzng NVIDIA TITAN RTX 24GB.

Do rekonstrukcji trojwymiarowej wykorzystano oprogramowanie OpenlG-
TLink [110] (wersja 2.0), Slicer 3D [60] (wersja 5.0.2) oraz bibliotek¢ PLUS [64]
(wersja 2.4). System nawigacji obrazowej kalibrowano stosujac aplikacje fCal [84].

2.3 Uktad rozprawy

Niniejsza rozprawa w rozdziale 1 zawiera wprowadzenie do zagadnien zwia-
zanych z rakiem piersi, diagnostyka obrazows oraz systemami nawigacji. W roz-
dziale 2 wskazano cel i postawiono tezy pracy, a takze nakreslono szkic zasto-
sowanej autorskiej metodyki przetwarzania danych. Rozdzial 3 zawiera szcze-
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gbtowy opis metod segmentacji dwuwymiarowej oraz przetwarzania sekwencji
obrazow USG. Opis stosowanych rozwigzan jest w kazdym przypadku poprze-
dzony krétkim wprowadzeniem teoretycznym. W rozdziale 4 przedstawiono me-
tode rekonstrukceji zalezng od czasu akwizycji, opisujac réwniez proces kalibracji
systemu nawigacji obrazowej. Rozdzial 5 poswiecono opisowi modulu wizuali-
zacji rezultatéw segmentacji i rekonstukeji zmiany patologicznej gruczotu sut-
kowego. W rozdziale 6 obszernie opisano trzy przeprowadzone eksperymenty
z podziatem na poszczegoblne testy opisanych wcze$niej metod oraz poddano
szczegdtowej dyskusji uzyskane wyniki. Wnioski z przeprowadzonych badan,
wskazanie ograniczenn metody i planéw rozwoju oraz podsumowanie rozprawy
zawiera rozdzial 7. W Dodatku A podano szczegotowe wyniki numeryczne wy-
branych eksperymentow.






3. Segmentacja guzow piersi
w obrazach
ultrasonograficznych

Segmentacja jest kluczowym etapem przetwarzania obrazu i rozpoznawania
wzorcow. Polega na podziale obrazu na obszary homogeniczne pod wzgledem
wybranego kryterium w taki sposob, aby byly one mozliwie r6zne od siebie [80].
Taki podziatl przypomina ten, ktérego podswiadomie dokonuje ludzki moézg,
przetwarzajac sygnaty pochodzace z oka. Dzieki niemu mozliwe jest rozréznienie
poszczegdlnych obiektéow znajdujacych sie w polu widzenia.

Najczesciej pierwszym krokiem w budowie systeméw wspomagajacych dia-
gnostyke obrazowa lub terapie pod kontrola obrazowa jest mozliwie precyzyjne
okreslenie potozenia, ksztaltu i granic obiektu w regionie zainteresowania. Krok
ten czesto definiuje jakos$é catego systemu, poniewaz bledne zalozenia poczat-
kowe prowadza do btednych wynikéw. Do segmentacji réznego rodzaju obrazow
stosowane sa odpowiednio dobrane metody. Wérdéd obrazéw medycznych wyko-
rzystuje sie algorytmy odpowiednie dla przetwarzanej modalnosci, np. jasnosci
piksela okreslonej przez jednostki Hounsfielda w tomografii komputerowej, czy
tez echogeniczno$é tkanki w ultrasonografii.

Segmentacja jest jednym z trudniejszych zadan, poniewaz czesto wymaga
kontekstowego przetwarzania obrazu. 7 tego wzgledu obecnie popularnosé zy-
skaly systemy bazujace na sztucznych sieciach neuronowych [32]. Rozwiazanie
to inspirowane jest naturalnymi metodami propagacji sygnaléow elektrycznych
w mozgu. Pierwsze sztuczne sieci neuronowe sktadaly sie z niewielkiej liczby
jednostek (neuronéw) potaczonych w warstwy i stuzyly do rozwiazywania nie-
skomplikowanych jednowymiarowych probleméw klasyfikacyjnych. Rozwdj tego
typu algorytméw limitowany byl ograniczeniami sprzetowymi czy ztozonoscia
obliczeniowa.

Uzywane obecnie powszechnie do segmentacji tzw. gltebokie sieci neuronowe
(ang. deep neural networks) obejmuja wiele warstw sktadajacych sie z milionow
neuronéw |68, 71]. Wykorzystanie kart graficznych do obliczern réwnoleglych
spowodowalo gwaltowny wzrost wydajnosci i umozliwito uczenie modeli sieci,



24

ktore przyjmuja na wejéciu sygnaly wielowymiarowe, na przyktad obrazy. W ta-
kich modelach kazdy z pikseli traktowany jest jako osobne wejscie, jednak wielo-
wymiarowe warstwy ukryte pozwalaja na zachowanie informacji o ich potozeniu
wzgledem siebie. Dzieki temu mozliwe jest efektywne rozpoznawanie obiektow
w obrazie z wykorzystaniem modelu, ktory zostal wczesniej odpowiednio przy-
gotowany. Trening modelu opiera sie na wielokrotnym wprowadzaniu danych
uczacych na jego wejscie, obliczaniu btedu popelnianego przez sie¢ na podsta-
wie etykiet dostarczonych przez eksperta oraz modyfikacji wag poszczegolnych
neuronéw w celu zminimalizowania tego btedu.

Trudne w interpretacji przez cztowieka obrazy, jakimi z pewnoscia sg obrazy
USG, stanowia réwniez wyzwanie dla algorytméw segmentacji. Zgodnie z lite-
ratura naukowa obrazy USG guzdéw piersi segmentowane sa za pomocg roéznego
rodzaju metod bazujacych m.in. na progowaniu, algorytmach wododziatowych,
grafach, klasteryzacji, aktywnych konturach, analizie regionéw, losowych po-
lach Markowa i klasycznych sieciach neuronowych [49, 74]. Wiele z opisanych
metod wskazuje na niska jako$é¢ segmentacji w przypadku, kiedy analizowane
obrazy charakteryzuja sie wysokim poziomem zaszumienia. Metody, ktore le-
piej radza sobie z szumem wymagaja z kolei interakcji z uzytkownikiem lub
sg bardzo ztozone obliczeniowo, co przektada sie na czas uzyskania wyniku.
Najnowsze prace skupiaja si¢ na wykorzystaniu uczenia gtebokiego [1, 20, 53,
72, 101, 128], cho¢ co najmniej rownie czesto jak do segmentacji jest ono wy-
korzystywane do probleméw klasyfikacyjnych. Jednym z nowych podejsé jest
zastosowanie mechanizmow uwagi (ang. attention) [69, 92| czy logiki rozmytej
wspomagajacej sie¢ splotowa [47]. Ciekawym przyktadem nasladowania zacho-
wania czlowieka przez algorytmy segmentacji sg prace przedstawione przez Va-
kanskiego [114] oraz Chena [20], ktoérzy z powodzeniem zaprojektowali splotowa
sie¢ wykorzystujaca mape istotnosci (ang. saliency map) do segmentacji guzow
piersi w obrazach USG. Zwraca uwage rowniez praca Yanga [126] oparta na
sieci glebokiej typu transformer z mechanizmem uwagi, ktorej wyniki segmen-
tacji sa najlepsze sposrod badan wykorzystujacych publiczne referencyjne bazy
danych obrazow USG (wspotczynnik Dice’a nie nizszy niz 0,84).

Metody segmentacji obrazu moga by¢ ze soba taczone kaskadowo, réwno-
legle lub hybrydowo [122, 123]. Zadna z metod segmentacji nie daje stupro-
centowej skutecznodci dla wszystkich przypadkéw. Kazda z nich wykorzystuje
inne cechy obrazu, co w konsekwencji daje rézne wyniki w zaleznosci od rozpa-
trywanego problemu. Polaczenie metod daje mozliwo$é skorygowania wyniku
jednej metody (np. skutecznie segmentujacej ogélny zarys obiektu) o elementy,
ktore dokladniej przedstawione sa za pomoca innej metody segmentacji (np.
doktadne wyznaczenie granic obiektu na podstawie przyblizonego ksztaltu).

W niniejszej pracy wykorzystano metode splotowych sieci neuronowych
(ang. convolutional neural network, CNN) wspomagana metoda rozmytej spoj-
nosci (ang. fuzzy connectedness, FC) i aktywnym konturem (ang. active contour,
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Rys. 3.1: Schemat blokowy metodyki segmentacji proponowanego algorytmu.

AC). Glebokie sieci neuronowe, jako wiodaca metoda w kontekstowej anali-
zie obrazéw, rozpoznaja potencjalne obszary patologiczne, a cechy uwypuklone
przez widoki rozmytej spojnosci pozwalaja na wybor wskazanej przez eksperta
struktury spoéroéd innych podejrzanych obszaréw. Zastosowanie metody aktyw-
nych konturéw pozwala na skorygowanie granic guza wstepnie wskazanego przez
sie¢. Rys. 3.1 przedstawia schemat blokowy cze$ci metodyki odpowiedzialnej
za segmentacje pojedynczych dwuwymiarowych obrazow ultrasonograficznych.
W ramach przetwarzania wstepnego przygotowywany jest hybrydowy obraz
pseudokolorowy za pomoca metody FC. Obraz ten stanowi nastepnie dane wej-
Sciowe sieci CNN w gléwnym etapie segmentacji. Rezultat dzialania sieci pod-
lega korekcie metodg ewolucji aktywnego konturu. Szczegdly metodyki wraz ze
stosownymi wprowadzeniami teoretycznymi sg przedmiotem kolejnych podroz-
dzialéw rozprawy.
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3.1 Przetwarzanie wstepne wykorzystujace obrazy
pseudokolorowe i rozmyta spojnosé

3.1.1 Metoda rozmytej spojnosci

Obiekty zawierajace sie w obrazach, szczegdlnie ultrasonograficznych, czesto
charakteryzuja sie rozmytymi lub nieciaglymi granicami. Poza cechami samego
obrazu istotna jest rowniez subiektywna ocena radiologa wyznaczajacego gra-
nice zmiany. Z tego powodu naturalnym wydaje sie rozmyty opis przynaleznosci
kazdego z pikseli do szukanego obiektu lub tta, ktory okresla stopienn tej przy-
naleznosci w przedziale (0, 1). Im wieksza wartos¢ przynaleznosci tym wieksze
prawdopodobienistwo, ze dany piksel nalezy do obiektu. W przypadku rozwa-
zania wiekszej liczby obiektéw suma przynaleznosci pikseli do kazdego z nich
(lub do tta) wynosi 1.

Metoda stosunkowo szeroko stosowang do okreslenia stopnia przynaleznosci
piksela lub woksela do wybranej klasy jest metoda rozmytej spéjnosci zapropo-
nowana w [111, 112]. Polega ona na wyznaczaniu widokéw rozmytej spojnoscei,
odzwierciedlajacych podobienstwo sasiadujacych pikseli pod wzgledem wybra-
nych cech (funkcji powinowactwa). W przypadku obrazéw cechami tymi moze
by¢ np. warto$¢ intensywnosci lub polozenie piksela [94]. Nastepnie arbitralnie
lub adaptacyjnie na podstawie wartosci funkcji powinowactwa okreslany jest
prog, powyzej ktorego piksel uznawany jest za nalezacy do obiektu. Wyzna-
czanie widokéw rozmytej spojnosci dla punktu startowego uwzglednia mozliwe
$ciezki pomiedzy tym punktem, a punktem docelowym. W tym celu wykorzy-
stuje sie programowanie dynamiczne lub algorytmy przeszukiwania graféw, np.
algorytm Dijkstry wyszukujacy najkrotsza Sciezke pomiedzy pikselami, ktoére
mozna traktowaé jak wierzchotki grafu.

Algorytm ten, zaprojektowany przez holenderskiego naukowca Edsgera Dijk-
stre, jest powszechnie stosowany w réznych dziedzinach nauki, m.in. w trans-
porcie [12, 93], geografii [35], informatyce |76], a takze w przetwarzaniu obra-
zow [45]. Pozwala on na znalezienie optymalnej $ciezki pomiedzy dwoma wierz-
chotkami grafu o nieujemnych wagach krawedzi [89]. Poczynajac od wybranego
wierzchotka, analizowane sa $ciezki pomiedzy nim, a innymi wierzchotkami.
Wybierana jest najkrotsza ze $ciezek, a wierzchotek, do ktérego prowadzi, ozna-
czany jest jako odwiedzony, natomiast dtugo$é wybranej Sciezki zapisywana jest
jako najkrotsza. Nastepnie wybierany jest kolejny wierzchotek analogicznie do
wierzchotka poczatkowego i w przypadku znalezienia krétszej drogi pomiedzy
wierzchotkami wartosci te sa nadpisywane. Dziatanie algorytmu koriczy sie, gdy
na lidcie wierzchotkéw do odwiedzenia nie pozostaje zaden wierzchotek. Ana-
lizowanie jedynie najkrétszych potaczenn pomiedzy wierzchotkami pozwala na
pominiecie dtuzszych tras, co w przypadku grafu o wielu wierzchotkach ma duze
znaczenie w skroceniu czasu otrzymania optymalnego wyniku.
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Algorytm Dijkstry znalazt zastosowanie w przetwarzaniu obrazéw dzieki
temu, ze kazdy z pikseli obrazu moze by¢ traktowany jako wierzchotek grafu,
a réznica pomiedzy intensywnosciami kolejnych pikseli §ciezki reprezentuje od-
legtosé (lub tez ,koszt”) przejscia pomiedzy nimi. W polaczeniu z metoda roz-
mytej spéjnosci pozwala on na wyznaczanie widokow rozmytej spéjnosci przed-
stawiajacych mape podobienistwa pikseli w przestrzeni wybranych cech.

3.1.2  Obrazy pseudokolorowe

Obrazy barwne zapisywane sa w postaci macierzy tréjwymiarowej, gdzie
kazdy piksel obrazu reprezentowany jest przez zestaw liczb. W najczesciej spo-
tykanej przestrzeni barw RGB (ang. red, green, blue) zestaw ten sklada sie
z trzech wartosci odpowiadajacych kolejno kolorowi czerwonemu, zielonemu
i niebieskiemu. Takie przedstawienie koloréw nasladuje postrzeganie naturalne
dla ludzkiego oka. Przestrzen RGB moze jednak zostaé przeksztalcona do in-
nych przestrzeni koloréw w sposéb liniowy lub nieliniowy. Jedna z czeSciej sto-
sowanych w przetwarzaniu obrazow jest przestrzen barw HSV (ang. hue, satu-
ration, value), gdzie w kolejnych kanalach zapisuje sie sktadowe odcienia i nasy-
cenia barwy i poziomu jasnoéci. Innym systemem zapisu koloréw jest przestrzen
CIE L*a*b*. W systemie tym pierwsza skladowa jest jasnos¢ (L*) wystepujaca
w zakresie od 0 (kolor czarny) do 100 (kolor bialy), druga sktadowa (a*) jest
polozenie pomiedzy czerwonym (wartosci ujemne) i zielonym (wartosci dodat-
nie), natomiast trzecia sktadowa (b*) odpowiada polozeniu pomiedzy kolorem
niebieskim (wartosci ujemne) i zoltym (wartosci dodatnie) [56].

Obrazy zapisane w wybranej przestrzeni barw moga by¢ wyswietlane jako
tzw. obrazy pseudokolorowe. Kazdemu pikselowi przypisywany jest wtedy kolor
zgodny przyjeta tablica kolorow [119]. Wartosci w takiej tablicy moga bazowaé
nie tylko na wartosciach z poszczegdlnych kanatdéw przestrzeni barw ale takze na
informacjach pozyskanych z innego zrodta. Przyktadem takich obrazéw moga
by¢ tzw. obrazy dopplerowskie, czyli obrazy USG z natozonym kolorem odpo-
wiadajacym kierunkowi przeptywu. W fazie wizualizacji przeptywu dane surowe
o predkosci przeplywu sa odpowiednio interpretowane i kodowane, a nastep-
nie wyswietlane w standardzie chromatycznym (np. RGB). Z punktu widzenia
analizy danych nalezy uznaé¢, ze w tréjkanalowym standardzie chromatycznym
kazdy punkt w przestrzeni (piksel) jest opisany trzema wartosciami liczbowymi
(cechami), opisujacymi jego wlasnosci w réznym ujeciu interpretacyjnym: moze
to by¢ oryginalna intensywnos$é obrazu badZz dowolna mapa cech z nim zwig-
zana, np. kontekstowe wartosci rozmytej spéjnodci.

W niniejszej rozprawie zaproponowano autorsks metode tworzenia hybry-
dowych obrazéw pseudokolorowych, na podstawie widokéw rozmytej spéjnosci.
Obrazy te, analogicznie do obrazéw RGB, sktadaja sie z oryginalnego obrazu
w skali szarodci w pierwszym kanale, oraz dwoch widokéw rozmytej spdjnosci
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w kanatach drugim i trzecim. Zastosowanie trzech kanatéw pozwala na wyswie-
tlanie obrazéw pseudokolorowych za pomoca ogélnodostepnych narzedzi i ich
wizualng ocene¢ przez obserwatora.

3.1.3 Specyfikacja przetwarzania wstepnego

Pierwszym krokiem autorskiej metody segmentacji zaproponowanej w ni-
niejszej pracy jest stworzenie obrazu hybrydowego na podstawie widokéw roz-
mytej spojnosci. W celu uwydatnienia cech obrazu oryginalnego (w skali szaro-
§ci o rozmiarach N x M x 1) dodano do niego dwa dodatkowe kanaly, tworzac
macierz o rozmiarach N x M x 3. Kazdy z widokéw powstal w oparciu o punkt
startowy wskazany przez eksperta. Jest to punkt lezacy w centralnej czesci
zmiany patologicznej.

Do obliczonia widokéw rozmytej spéjnosci wykorzystano algorytm Dijkstry
i zmodyfikowana funkcje rozmytego powinowactwa pikseli u(c,d). Kanoniczna
postaé tej funkcji wyrazona jest wzorem [94, 112]:

(Ic+1g) 2
_0’5< 2 ™1 —0,5(|Ic—I4|—my)?

p(e,d) = wre f + wae 2 , (3.1)

gdzie I; i I. oznaczaja wartosci intensywnosci obrazu w punktach cid, m; i mo
to $rednie wartosci intensywnogci i Srednie réznice intensywnoéci tych punktéw,
natomiast s; i so okreslaja odchylenia standardowe srednich m; i mo powiek-
szone o ich warto$ci. Wagi w; i wq okreslaja wpltyw skltadowych na wartosé
koncowa funkcji p (w1 + wy = 1). Rozmyte powinowactwo p wiaze ze soba
wylacznie punkty c i d sasiadujace ze soba, jednak obliczenie na podstawie
takich elementarnych relacji widoku rozmytej spojnosci (np. algorytmem Dijk-
stry) zwraca wartosci spojnosci miedzy kazdym punktem d obrazu i punktem
startowym o.

Ze wzgledu na charakterystyke segmentowanego obiektu, ktory w wiekszo-
Sci przypadkéw jest obiektem zwartym i zajmuje stosunkowo niewielka czesé
obrazu w poréwnaniu do tla, zaproponowano modyfikacje funkcji rozmytego
powinowactwa p poprzez wprowadzenie dodatkowej zmiennej opisujacej relacje
odleglosci miedzy rozwazanym punktem (pikselem d) a punktem startowym o.
Przyjeto odlegtosé euklidesowa dist(o, d):

diSt(O, d) = \/(xo - l‘d)z + (yo - yd)zv (32)

gdzie x, 1 z4 to numery kolumn pikseli o i d w analizowanym obrazie, a ¥,
i yq wskazuje na numery wierszy tych pikseli w obrazie. Odlegto$¢ dist jest
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Rys. 3.2: Znormalizowana mapa odleglosci od punktu startowego. Kolorem biatym
zaznaczono punkt startowy o o wartosci 1, ciemniejsze odcienie wskazuja na rosnaca
odlegtosé od o.

nastepnie normalizowana wzgledem warto$ci maksymalnej zgodnie ze wzorem:

dist(o,d)

mgx(dist(o, e))

dist,(0,d) =1 — (3.3)

Rozktad znormalizowanych wartosci odlegtosci dist,, dla przyktadowego punktu
startowego ¢ pokazano na rys. 3.2. Tak przygotowana mapa wspotczynnikow
moze zostaé¢ wykorzystana do modyfikacji wartosci funkcji rozmytego powino-
wactwa (opisanej wzorem (3.1)) zgodnie z zaleznoscia (3.4), gdzie ws okresla
wplyw zastosowanej modyfikacji na konicowa warto$é u:

(Te+1g) 2
*0’5( 7 ™M1 —0,5(|Te—Iy4|—m3)?

u(e,d) = wie oF + woe 3 + wadisty(o,d). (3.4)

Dodanie trzeciej sktadowej powoduje relatywny wzrost wartosci p dla pik-
seli lezacych w niewielkiej odlegtosci na ptaszczyZnie od punktu startowego
i obnizenie tej wartosci dla bardziej odleglych pikseli. Zabieg ten pozwala na
premiowanie obiektéw w ksztalcie zblizonym do kota.

Przedstawiona metodyka zaklada obliczenie widokéw rozmytej spojnosci
zgodnie z zaleznoscia (3.4) dla roznych zestawow wag poszczegolnych sktado-
wych. W szczegdlnodci, w celu uwypuklenia réznych cech zaproponowano wy-
korzystanie nastepujacych zestawow wag W = [wy; wa; ws):

Wiy =[0,8;0,1;0,1] (3.5)
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W = [0,1;0,8;0,1] (3.6)

Wektor Wj charakteryzuje sie stosunkowo duza waga wy, dzieki czemu uwy-
puklone zostaja cechy zwigzane ze Srednimi wartosciami intensywnosci, na-
tomiast wektor Ws pozwala na wyeksponowanie réznic intensywnosci, dzieki
czemu obliczone widoki rozmytej spdjnosci uzupetniaja sie wzajemnie. Doda-
nie ich do obrazu oryginalnego powoduje uwydatnienie niektérych informacji
niewidocznych gotym okiem. Powstaly hybrydowy obraz tréjkanatowy mozna
przedstawi¢ w formie obrazu pseudokolorowego, w ktérym obraz oryginalny
znajduje sie w kanale czerwonym, a widoki rozmytej spéjnosci odpowiednio
w kanalach zielonym i niebieskim. Przyktady pseudokolorowych obrazéw hy-
brydowych przedstawiono na rys. 3.3. Tak przygotowane obrazy stanowia baze
do dalszych etapéw segmentacji.

3.2 Segmentacja z wykorzystaniem splotowych sieci
neuronowych

3.2.1 Splotowe sieci neuronowe

Splotowe sieci neuronowe obecnie uwazane sg za najszybciej rozwijajaca, sie
metode segmentacji obrazéow, takze medycznych |2, 124]. Istnieje wiele sieci,
ktore zostaly wstepnie nauczone i udostepnione do dalszych badan (np. Go-
ogLeNet [106], ResNet [42], VGG [99], DenseNet [50], AlexNet [63]). Wiekszos¢
z nich jest jednak przeznaczona do segmentacji lub klasyfikacji dwuwymiaro-
wych obrazéw barwnych. Réznia sie one znacznie od sieci wykorzystywanych
w przetwarzaniu obrazéw medycznych, poniewaz obrazy te w wiekszosci sg mo-
nochromatyczne i w zaleznosci od modalnosci moga sktada¢ sie z jednej badz
wielu warstw. Projektowanie sieci polega na odpowiednim doborze warstw, ich
parametréow i polaczen miedzy nimi. Ponizej scharakteryzowano podstawowe
typy warstw sieci gltebokiej.

Warstwa wejsciowa

Warstwa wejSciowa pozwala na wprowadzenie obrazu (danych) do sieci
w celu dalszego przetwarzania |24, 63]. W zaleznosci od rozmiaru obrazu moze
mieé ona roézne wielkosci. Kazdy neuron odpowiada jednemu pikselowi dla ob-
razéw dwuwymiarowych lub wokselowi w przypadku danych tréjwymiarowych.
Mozliwe jest takze znormalizowanie danych wejsciowych przed propagowaniem
informacji do kolejnych warstw.
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Rys. 3.3: Przykladowe hybrydowe obrazy pseudokolorowe. W kazdym z trzech przy-
padkéw z lewej strony przedstawiono obraz hybrydowy, a z prawej obrazy skladowe
(od lewej): oryginalny oraz dwa widoki rozmytej spojnosci w wersji monochromatycz-
nej oraz ponizej zmapowane do wlasciwego kanatlu barwnego.

Warstwa splotowa

Odpowiada ona za zasadnicza czes¢ przetwarzania. Dzialanie warstwy splo-
towej polega na filtrowaniu obrazu za pomoca filtrow liniowych o réznych pa-
rametrach. Operacja splotu liniowego () opisana jest wzorem (3.7), gdzie X
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oznacza dane wejsciowe, macierz C' jest maska filtru, a B to wartosci state
(ang. bias):
Y=CxX+ B. (3.7)

W kazdej warstwie splotowej zdefiniowana jest takze liczba oraz rozmiar masek
sieci glebokiej polega na modyfikacji wag w warstwach splotowych. W kazdej
iteracji sa one dostosowywane do danych treningowych w taki sposéb, aby zmi-
nimalizowaé¢ funkcje straty [39].

Warstwa aktywacji

Odpowiada za wprowadzenie nieliniowosci do sieci [77]. Najczescie] jest typu
ReLU (ang. rectified linear unit). Informacje propagowane przez te warstwe sa
poddawana progowaniu w taki sposob, ze wartosci ujemne sg zerowane, zgodnie
7€ WZOrem:

_Jx gdyx >0
f(a:)—{ 0 gdy z<0. (3.8)

Warstwa normalizacyjna

Normalizuje dane w kazdej paczce obrazéw dla kazdego kanatu filtracji
osobno [52]. Najczesciej stosuje sie je pomiedzy warstwa splotowa, a warstwa ak-
tywacji. Warstwa normalizacyjna w pierwszej kolejno$ci normalizuje elementy
x; w kazdym kanale poprzez odjecie sredniej warto$ci mini-paczki up i dziele-
nie przez odchylenie standardowe o, z uwzglednieniem stalej €, zapewniajacej
stabilno$é obliczen w przypadku kiedy odchylenie standardowe jest bliskie zera:

~  Ti— UB

Ty = ;
o2 +¢€
\V“B

gdzie T; jest warto$cig po pierwszym etapie normalizacji. Nastepnie T; skaluje
sie wykorzystujac wspotczynnik skali v i przesuwa sie o sktadowa stala (ang. of-
fset) B zgodnie ze wzorem:

(3.9)

Yi =% + B (3.10)

Offset B i wspotczynnik skali v sa parametrami, ktore sg aktualizowane podczas
uczenia sieci, za$ y; jest wartoscia wyjsciowa przekazywana do kolejnych warstw
sieci.

Warstwa redukujaca (glosujaca)

Warstwa redukujaca (ang. pooling layer) odpowiada za redukcje objetosci
sieci. Przetwarzanie polega na podzieleniu obrazu na okna o okreslonym wy-
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miarze wickszym niz pojedynczy piksel i zamianie kazdego z okien w pojedyn-
czg warto$é. Do najpopularniejszych warstw redukujacych nalezy max pooling,
gdzie zwracana jest maksymalna warto$¢ w oknie oraz average pooling, gdzie
obliczana jest wartos¢ srednia [75]. Przyktadowo, zastosowanie okna o rozmia-
rach 2x2 pozwala na czterokrotne zmniejszenie ilosci danych przekazywanych
kolejnej warstwie.

Warstwa porzucenia

Warstwa porzucenia (ang. dropout layer) pomaga w zapobieganiu przeucze-
niu sieci. Jej dziatanie polega na zerowaniu wag sieci z okre$lonym prawdopo-
dobienstwem w trybie uczenia [104]. Podczas dziatania sieci w trybie predykeji
wartodci na wyjsciu warstwy sa rOwne wartosciom wejsciowym.

Warstwa nadprobkowujaca

Czesto bywa mylnie nazywana dekonwolucyjna. W architekturach typu U
(ang. encoder—decoder) pozwala ona na powrdt do pierwotnego, wiekszego roz-
miaru obrazu po zmniejszeniu przy pomocy warstwy konwolucyjnej [39, 43].
Wyjscie warstwy Y obliczane jest wedlug wzoru:

Y =CTX + B, (3.11)

gdzie C' i B oznaczaja maske filtru oraz i wartosci state (bias), a X oznacza
dane wejsciowe, analogicznie do warstwy splotowej.

Warstwa typu softmax

Zmormalizowana funkcja wyktadnicza, ktorej celem jest normalizacja wyj-
$cia sieci do rozkladu prawdopodobienstwa zgodnie z aksjomatem wyboru Luce’a [9].
Funkcja softmax przyjmuje jako dane wejSciowe wektor liczb rzeczywistych
i normalizuje go do rozktadu prawdopodobieristwa zgodnie z:

T

T) = ———, 3.12
k= S (312

gdzie z oznacza wartosci wejsciowe, y obliczona wartosé¢ wyjsciowa, a K jest
liczba klas (wyjs¢ warstwy).
Warstwa klasyfikacyjna

Interpretuje wyniki z warstwy softmaz [9] i dokonuje klasyfikacji danych.
Jest to ostatnia warstwa, w ktérej na podstawie wartosci prawdopodobienistwa
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kazdemu z pikseli lub wokseli przypisywana jest etykieta odpowiadajaca wy-
branej klasie. W segmentacji w procesie uczenia wykorzystywana jest funkcja
straty, najczedciej w postaci entropii krzyzowej:

M K
1
CEL = -+ Z_:l kzlwkam In Vi, (3.13)

lub uogoélnionej funkeji bazujacej na wspotezynniku Dice’a [27, 105]:

K M
2> wr >, YiemTim
DL =1-—_f=t m=l : (3.14)

K M
k=1 m=1
gdzie K jest liczba klas, M jest liczba elementéw w pierwszych dwoéch wymia-
rach Y (tu liczba pikseli obrazu), Y i T sa macierzami przypisania pikseli m do
klas k, odpowiednio z wyjscia sieci oraz opisu eksperckiego (ang. ground truth),
a wy jest wspolczynnikiem wagi k-tej klasy wplywajacym na wartosé¢ funk-
cji straty (obydwie zaleznosci podano dla pojedynczego obrazu). Wspotczynnik
wy zwykle jest odwrotnie proporcjonalny do wielko$ci segmentowanego obiektu,
aby zréownowazy¢ wptyw obiektow roznej wielkosci na wartosci funkeji straty,

np.:
1

()

3.2.2  Specyfikacja segmentacji z wykorzystaniem splotowych sieci
neuronowych

WE =

(3.15)

Ze wzgledu na specyfike obrazéw wykorzystanych do uczenia sieci sploto-
wej zaprojektowano architekture sktadajaca sie z kilku blokéw zawierajacych
zestaw warstw przetwarzajacych dane. Rys. 3.4 przedstawia schemat zastosowa-
nej struktury sieci z czterema blokami splotowymi i czterema blokami nadpro-
bowujacymi. Szczegoltowy opis doboru struktury sieci z uwzglednieniem roz-
wigzan alternatywnych przedstawiono wraz z wynikami i uzasadnieniem w roz-
dziale 6.1. Tab. 3.1 zawiera zestawienie ustawienn oraz parametréw uczenia wraz
z ich wartosciami dobranymi eksperymentalnie.

Jako metode optymalizacji wykorzystano metode stochastycznego spadku
gradientu z momentum (SGDM, ang. stochastic gradient descent with momen-
tum). Warto$¢ bezwtadnosci wynosita 0,95 ze wzgledu na zachowanie stabil-
nosci procesu uczenia. Kazda z trenowanych sieci zostata poddana 50 epokom
uczenia. Za wartodé poczatkowego wspotczynnika uczenia przyjeto 0,1. Zasto-
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("Blok wejsciowy ) Blok I ( BlokII ) ( BlokIlI ) ( Bloklv )
128x128x3 Warstwa splotowa Warstwa splotowa Warstwa splotowa Warstwa splotowa
——>{ (16) —>{(32) > (64) —>{(128)
RelLU RelLU RelLU RelLU

MaxPooling 2x2 ) \MaxPooIing 2x2 ) KMaxPooIing 2x2 ) MaxPooling 2x2

|

Blok wyjéciowy | [ Blok I' ( Blok II' ( Blok III' Blok IV'
Warstwa splotowa Warstwa Warstwa Warstwa Warstwa

(16) l«— nadprébkowujgca |«—| nadprébkowujgca |«—| nadprobkowujaca |« nadprébkowujgca
Softmax (16, 2x2) (32,2x2) (64,2x2) (128, 2x2)
Klasyfikacyjna RelLU RelLU RelLU RelLU

Rys. 3.4: Schemat proponowanej struktury sieci

Tab. 3.1: Specyfikacja ustawien i parametréw uczenia splotowej sieci neuronowej.

Parametr Wartosé
Rozmiar obrazu wejsciowego 128 x128
Liczba warstw splotowych /nadprébkowujacych 4

Liczba filtrow w warstwach splotowych /nadprobkowujacych | 16/32/64/128
Liczba wag sieci 531 890

Metoda optymalizacji SGDM
Momentum 0,95
Maksymalna liczba epok 50
Poczatkowy wspolczynnik uczenia 0,1
Wspotezynnik spadku tempa uczenia 0,7
Krok spadku tempa uczenia 30
Rozmiar mini-paczki 32
Funkcja straty DL

sowano réwniez metode korekcji wspolczynnika uczenia, zgodnie z ktéra co
30 epok nastepuje redukcja tego wspotezynnika o 70%. Pozwala to na szybsza
zmiane wag neurondéw w poczatkowej fazie uczenia, a nastepnie dostrojenie sieci
w ostatnich epokach. Zastosowana kombinacja parametréow skutkuje szybkoscia
uczenia na poziomie 0,1 w pierwszych 30 epokach oraz 0,07 w kolejnych 20. Wy-
korzystano réowniez mechanizm podziatu zbioru treningowego na mini-paczki
(ang. mini-batch), sktadajace sie z 32 obrazow prezentowanych rownolegle sieci
podczas uczenia bez zmiany wag neuronoéw. Zastosowanie tej techniki pozwala
na znaczne zminimalizowanie ryzyka oscylacji wag pod wptywem réznorodnych
obrazow. Duzy rozmiar mini-paczki skutkuje zwiekszeniem potrzebnych do tre-
ningu zasobow sprzetowych, w szczegdlnosci zuzycia pamieci RAM. Jako funk-
cje straty zastosowano uog6lniong funkcje bazujacg na wspotczynniku Dice’a
(3.14).

W eksperymentach stosowanych w niniejszej pracy stosowano schemat N-
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krotnej walidacji krzyzowej dla N = 5 (szczegdly podano w rozdziale 6.1).
Oznacza to, ze w pojedynczym eksperymencie ok. 20% wszystkich dostepnych
obrazow stanowito zbior testowy. Z pozostatych 80% danych wydzielano 1/16
obrazéw jako zbiér walidacyjny, a reszte stanowit zbiér treningowy.

W celu unikniecia przeuczenia glebokiej sieci neuronowej czesto stosowana
jest tzw. augmentacja, czyli rozszerzenie zbioru danych uczacych. W niniejszej
pracy zostata ona zrealizowana poprzez zastosowanie przeksztatcen afinicznych
w przestrzeni dwuwymiarowej. Kazdy z obrazéw ze zbioru treningowego zostat
poddany nastepujacym przeksztatceniom dziewieciokrotnie:

e przesuniecie w osi X o losowa liczbe pikseli z zakresu (—20, 20),

e przesuniecie w osi Y o losowa liczbe pikseli z zakresu (—20, 20),

e rotacja o losowy kat z zakresu (—5,5) stopni,

e odbicie wzgledem osi Y z 50-procentowym prawdopodobienistwem.

Ze wzgledu na specyfike obrazéw ultrasonograficznych nie przeprowadzono od-
bicia wzgledem osi X w celu zachowania orientacji przestrzennej obrazu wzgle-
dem glowicy. Zastosowano takze niewielki kat obrotu dla zachowania charak-
terystycznych poziomych linii obrazujacych witékna tkanki. Zastosowanie au-
gmentacji pozwolito na uzyskanie dziesieciokrotnie wickszej bazy obrazéw w zbio-
rze treningowym. Augmentacji nie poddano zbioréw walidacyjnego i testowego
w celu zachowania oryginalnych obrazéw weryfikujacych zastosowang metode.

Podczas uczenia kazdej z sieci zapisywano posrednie wagi neuronéw, a jako
rezultat uczenia przyjeto sie¢ z najnizsza wartoscig funkcji straty dla zbioru
walidacyjnego. Zabieg ten przeciwdziala przeuczeniu sieci, czyli pozwala na
przerwanie uczenia zanim wagi dopasujg sie do konkretnych obrazéw w zbiorze
treningowym, a sieé straci zdolnos$é¢ do uogoélniania informacji. Na rys. 3.5 przed-
stawiono przyktadowe przebiegi wartosci funkcji straty oraz odpowiadajace im
wartosci doktadnosci dla poszczegdlnych epok uczenia.

Wynik segmentacji zmiany nowotworowej uzyskany na wyjéciu sieci CNN
jest poddawany szeregowi morfologicznych operacji korygujacych. W pierwszym
kroku zastosowano rekonstrukcje morfologiczna, wykorzystujaca o$miosasiedz-
two i punkt startowy wskazany wczesniej przez eksperta w celu eliminacji innych
struktur, np. naczyn krwionosnych lub cieni akustycznych, ktére mogtyby zo-
sta¢ blednie zaklasyfikowane jako obszar patologiczny. Nastepnie zalewane sa
dziury w masce binarnej, a krawedzie wygladzane przy pomocy operacji do-
mkniecia morfologicznego (rys. 3.6). Tak przygotowana maska stanowi kontur
poczatkowy dla metody aktywnych konturéw.
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Rys. 3.5: Wykres funkcji straty i doktadnosci uczenia dla zbioru trenigowego i wa-
lidacyjnego. Czerwona linig zaznaczono iteracje, w ktorej wartosé¢ funkcji straty dla
zbioru walidacyjnego byla najnizsza w calym przebiegu.

3.3 Segmentacja koncowa z wykorzystaniem aktywnych
konturow

3.3.1 Metoda aktywnych konturéw

Podstawowym zalozeniem metody aktywnych konturéw jest sukcesywna
modyfikacja krzywej (konturu) w taki sposob, aby mozliwe byto wykrycie obiektu
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(a) Maska binarna po etapie segmentacji (b) Maska binarna z (a) po korekcji mor-
za pomocyg sieci CNN. fologicznej.

Rys. 3.6: Przyktadowa maska binarna przed i po zastosowaniu korekcyjnych operacji
morfologicznych.

w obrazie, w ktérego przestrzeni umieszczona jest krzywa. Jednym z czesciej
wykorzystywanych modeli jest tzw. model weza (ang. snake) [59]. Jest to kontur
o minimalnej energii E obliczanej zgodnie z rownaniem:

E= Ewew + Ezeuh (316)

gdzie Fyew 1 Fiew to odpowiednio wewnetrzna i zewnetrzna energia konturu.

Energia wewnetrzna wyrazona jest wzorem:
1/t dX(s)\? [dY(s)\?
Eyew = =
e () (75)
2X(s)\> [d*V(s)\”
+B[< 752 > —|—( 752 ) ds.

Parametry « i 8 definiujg zachowanie modelu wplywajac na jego odporonosé na

rozcigganie i sztywno$é. Druga sktadowa energii modelu — energia zewnetrzna
— wyrazona jest réwnaniem:

+ (3.17)

1
Focw = — / F(X(s), Y (s))ds, (3.18)
0
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gdzie wartos¢ funkcji f(x,y) zwiazana jest z gradientem obrazu I:
fla,y) = [VI(z,y)* (3.19)

Geodezyjny aktywny kontur

Istnieje wiele wariantoéw oryginalnej idei aktywnego konturu. Jednym z nich
jest kontur geodezyjny, zwany krawedziowym (ang. geodesic active contour,
GAC) [16]. Caselles i wspolpracownicy zauwazyli, ze klasyczny model aktyw-
nego konturu zachowuje topologie konturu poczatkowego, ktora niekoniecznie
jest wlasciwa dla konturu wynikowego. Wykorzystujac obliczenia odlegtosci
w przestrzeni Riemanna (odleglosci definiowane jako dtugosci najkrotszej krzy-
wej zawartej w rzeczywistej rozmaitosci rozniczkowej M) mozliwe jest znalezie-
nie najkrotszej krzywej w przestrzeni euklidesowej, ktora bierze pod uwage cha-
rakterystyke obrazu. Inaczej méwiac, mozliwe jest znalezienie krawedzi w obra-
zie poprzez wprowadzenie odpowiednich wag dla rozwazanych krzywych w prze-
strzeni euklidesowej. Zastosowanie konturu geodezyjnego wymaga uzycia detek-
tora krawedzi, ktérego skutecznosé dla badanych obrazéw bezposrednio wptywa
na zdolno$é¢ konturu (weza) do zatrzymania sie w poblizu wykrytej krawedzi.
W przypadku zastosowania nieodpowiedniego dla konkretnego typu obrazow
detektora istnieje mozliwosé przekroczenia przez kontur rzeczywistej krawedzi,
co w efekcie prowadzi do nadsegmentacji obiektu.

Metoda Chan-Vese

Zauwazono, ze opisane wczesniej metody nie daja zadawalajgcych rezul-
tatow w przypadku obrazéw zaszumionych. Z tego powodu powstal kolejny
wariant aktywnego konturu zaproponowany przez Chan i Vese [18|. Opiera sie
on na wykorzystaniu metody zbioréw poziomicowych (ang. level set) i funk-
cjonalu Mumforda—Shaha zamiast lub oprocz gradientu obrazu. Dzieki temu
mozliwe jest wykrywanie obiektéw o nieciagtych lub rozmytych krawedziach.
Dodatkowo, kontur poczatkowy moze znajdowaé sie zaré6wno wewnatrz jak i na
zewnatrz obiektu. Minimalizowana energia zdefiniowana jest jako wagi odpo-
wiadajace sumie réznic intensywnosci od $redniej wartosci na zewnatrz konturu,
sumie réznic intensywnosci od Sredniej wartosci wewnatrz konturu oraz para-
metrowi zaleznemu od jego dtugosci.

3.3.2 Specyfikacja segmentacji z wykorzystaniem aktywnych konturéw

Ze wzgledu na popularnosé i skutecznosé metody aktywnego konturu w prze-
twarzaniu obrazéw ultrasonograficznych wykorzystano ja do poprawy wynikow
wstepnej segmentacji metoda CNN [37]. W zastosowanym algorytmie ekspe-
rymentalnie dobrano parametry modelu (tab. 3.2): typ modelu, liczbe iteracji
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Tab. 3.2: Zestawienie zastosowanych ustawieni i parametréw metody aktywnych kon-

turéw.
Parametr ‘ Wartosé
Model Chan-Vese
Liczba iteracji 7
Wspotezynnik kurczliwosci CB -0,6
Wspolezynnik wygtadzania SF 4.0

ewolucji, wspotezynnik kurczliwosci CB (ang. contraction bias) i wspolczynnik
wygladzania SF (ang. smooth factor). Szegoltowa analize zastosowanych pa-
rametréow prowadzaca do przyjetych ustawienn zamieszczono w rozdziale 6.1.8.

Maska binarna otrzymana w wyniku ewolucji aktywnego konturu podlega
sekwencji korekcyjnych operacji morfologicznych analogicznie do przetwarzania
maski uzyskanej przy pomocy sieci CNN (rekonstrukcja morfologiczna, zale-
wanie dziur, domkniecie morfologiczne), dajac ostateczny wynik segmentacji
zmiany nowotworowej w obrazie USG. W przypadku, kiedy granice guza nie
sg na tyle wyrazne aby zatrzymaé kurczenie sie aktywnego konturu, co skut-
kuje zmniejszeniem segmentowanego obiektu do wielkosci jednego piksela, jako
wynik segmentacji przyjeto maske wynikowa sieci neuronowej.

3.4 Metoda propagowania wynikow segmentacji

Na rys. 3.7 przedstawiono schemat blokowy metody pozwalajacej na au-
tomatyczng segmentacje obiektu widocznego w sekwencji obrazéw w czasie.
Opiera sie ona na wysegmentowaniu zmiany patologicznej na przekroju $rodko-
wym (ze wskazanym recznie przez eksperta punktem startowym) przy pomocy
algorytmu segmentacji dwuwymiarowej opisanego powyzej, a nastepnie wyzna-
czeniu centroidu powstalej maski. Wspoétrzedne centroidu propagowane sa na
kolejny obraz w sekwencji i pelnia role punktu startowego (uprzednio wskazy-
wanego recznie) do inicjalizacji segmentacji na kolejnym obrazie. Analogicznie,
punkty startowe na kolejnych ramkach sg wynikiem segmentacji poprzedniej
ramki. Informacje moga by¢ propagowane zaréwno w przod, jak i wstecz, co
pozwala na reczny wyboér punktu startowego na najbardziej charakterystycz-
nym obrazie zmiany patologicznej, ktory w wiekszosci przypadkow znajduje sie
w Srodku sekwencji obrazéw. Warunkiem koniecznym poprawnego propagowa-
nia centroidu pomiedzy kolejnymi obrazami jest to, aby na kazdym z obrazow
znajdowala sie ta sama zmiana patologiczna. Warunek ten jest zapewniony
poprzez odpowiedni doboér parametrow rekonstrukeji opisanych w dalszej cze-
$ci rozprawy. Metoda propagowania wynikoéw segmentacji znaczaco przyspiesza
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Rys. 3.7: Schemat propagacji punktu startowego w serii obrazow USG.

proces rekonstrukcji poprzez ograniczenie wymagan dotyczacych liczby punk-
téw startowych, ktére powinny byé wskazane przez eksperta.






4. Trojwymiarowa rekonstrukcja
zalezna od czasu akwizycji
obrazu

Niezbednym krokiem do wykorzystania informacji o potozeniu gltowicy ul-
trasonograficznej w przestrzeni podczas rejestracji danych jest trojwymiarowa
rekonstrukcja wolumenu. Sama metoda bazuje na iteracyjnym uzupelnianiu
(interpolacji) wartosci wokseli w oparciu o zorientowane przestrzennie obrazy
dwuwymiarowe. Wedtug pracy Solberga i wspolpracownikow [102] wyr6zniamy
trzy grupy algorytmoéw rekonstrukeji:

e Vozel-based methods (VBM), gdzie kazdy woksel siatki wolumenu wyj-
Sciowego jest uzupelniany warto$ciami intensywnosci odpowiadajacych
mu pikseli z wielu dwuwymiarowych obrazéw wejsciowych. W zaleznosci
od metody interpolacji, wartosci te moga pochodzi¢ od najblizszego sa-
siedniego piksela lub by¢ rezultatem stosownych odwzorowan liniowych
badz nieliniowych.

e Pizel-based methods (PBM), gdzie intensywnos¢ kazdego piksela obrazow
wejsciowych przypisywana jest do jednego lub kilku wokseli wolumenu
wyjsciowgo.

e Functions-based methods (FBM), gdzie wybrane funkcje sa dopasowy-
wane do pikseli wejSciowych poprzez wyznaczanie wspotczynnikéw tych
funkcji. Sparametryzowane funkcje sg nastepnie wykorzystywane do opra-
cowania regularnej macierzy wokseli poprzez estymacje ich wartosci w re-
gularnych interwatach. Przyktadem wykorzystywanej funkcji moze by¢
radialna funkcja bazowa (RBF, ang. radial basis function) [90]. Wedtug
literatury wykorzystuje sie takze model Rayleigha i Bayesowskie kryte-
rium informacyjne Schwarza do oszacowania funkcji metodami statystycz-
nymi [95].

Autorska metoda tréjwymiarowej rekonstrukcji oparta jest na danych po-
chodzacych z systemu §ledzenia. Wykorzystuje zaréwno obrazy ultrasonogra-
ficzne, a wlasciwie maski obiektu poddawanego rekonstrukeji, jak i informacje
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o potozeniu tych obrazéw w przestrzeni 3D. Niezbednym elementem propono-
wanej metody jest segmentacja pozwalajaca na uzyskanie maski binarnej. W ni-
niejszej pracy, w poprzednim rozdziale, przedstawiono autorska metode segmen-
tacji zmian patologicznych gruczotu sutkowego oparta na gtebokiej sztucznej
sieci neuronowej, jednak krok ten moze byé¢ zastapiony dowolna inna metoda
segmentacji w zaleznosci od potrzeb. Kluczowymi etapami warunkujacymi ja-
kos¢ rekonstrukcji sa doktadna tréjwymiarowa segmentacja obiektu bazujaca
na analizie pojedynczych obrazow (rozdzial 3) oraz poprawnie przeprowadzona
kalibracja, opisana w rozdziale 4.1.

4.1 Kalibracja systemu nawigacji z wykorzystaniem aplikacji

fCal

Proces kalibracji systemu przebiega kilkuetapowo. Pierwszym etapem jest
kalibracja wskaznika dostarczonego przez producenta systemu $ledzenia ruchu.
Po kalibracji wskazZnika realizowana jest kalibracja czasowa, umozliwiajaca okre-
Slenie i kompensacje opdznienia czasowego systemu. Nastepnie, przy wykorzy-
staniu skalibrowanego wskaznika, wykonywana jest kalibracja fantomu, a na-
stepnie sama kalibracja przestrzenna glowicy ultrasonograficzne;j.

Kalibracja wskaznika,

Kalibracja wskaznika polega na wyznaczeniu potozenia koncowki wskaznika
wzgledem markerow. Wskaznik pokazany na dole rys. 1.9 zostal tak zapro-
jektowany, aby umozliwi¢ wskazywanie punktéw charakterystycznych obiektow
w scenie. Ma on staly uktad markeréw sferycznych wzgledem koricowki wskaz-
nika, dzieki czemu mozliwe jest jednoznaczne okreslenie jej potozenia w prze-
strzeni 3D. Istnieje mozliwos$é estymacji wspolrzednych szukanego punktu po-
przez minimalizacje btedu potozert markera w réznych pozycjach, z zatozeniem,
ze poszukiwany punkt sie nie przemieszcza. W tym celu konieczne jest unieru-
chomienie koncéwki wskaznika, a nastepnie rejestrowanie wspotrzednych mar-
kerow podczas ruchow okreznych (rys. 4.1). Przyjmuje sie, ze szukany punkt
lezy w osi dlugiej narzedzia. Poprawna kalibracja koncéwki wskaznika jest klu-
czowa, poniewaz dalsze kroki kalibracji systemu wykorzystuja jej potozenie,
w zwigzku z czym blad na tym etapie jest propagowany na kolejne.

Kalibracja potozenia bryty sztywnej

Kalibracja bryty sztywnej polega na wskazywaniu uprzednio skalibrowanym
wskaznikiem jej punktéw charakterystycznych. Okreslenie potozenia co naj-
mniej trzech niewspotliniowych punktéw nalezacych do bryty sztywnej w prze-
strzeni tréjwymiarowej pozwala na jednoznaczne wyznaczenie potozenia szuka-
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Rys. 4.1: Tlustracja kalibracji w aplikacji fCal [84].

nego obiektu w tej przestrzeni. Jako bryte sztywng mozna rozpatrywaé fantom
przedstawiony na rys. 4.2. Fantom ten sklada sie z ramki ze zdefiniowanymi
punktami pomiarowymi na mniejszych zewnetrznych Sciankach oraz szczeli-
nami, przez ktore przepleciona jest cienka zytka. Doktadna geometria fantomu
jest znana, takze zar6wno znane jest polozenie zewnetrznych punktéw pomia-
rowych jak i przebieg przeplecionej zytki. Proces kalibracji fantomu zaktada
wskazanie az oSmiu punktow na jego powierzchni w celu zwiekszenia doktadno-
Sci. Zarejestrowane wspotrzedne pozwalajg na wyznaczenie macierzy transfor-
magcji afinicznej pomiedzy fantomem, a umieszczonym nieruchomo wzgledem
niego znacznikiem. Analogicznie do kalibracji wskaznika, blad kalibracji fan-
tomu zwicksza niedoktadno$é pozniejszej kalibracji gtowicy USG.

Czasowa kalibracja glowicy

Podczas rejestracji danych pochodzacych z réznych urzadzen konieczna jest
ich synchronizacja czasowa. OpdZnienia wynikajace w przesytu danych moga
wplynaé na dalsze wyniki kalibracji oraz pdZniejsza prace systemu, poniewaz re-



46 4.1. Kalibracja systemu nawigacji z wykorzystaniem aplikacji fCal

| Touch landmark named #7 and press
| Record point button

Frechand Calibration | Phantom Registrati

I

Stylus tip position:
-100.0X -50.0 X -150.0

\blume Reconstruction

Recording phantom landmarks

Rys. 4.2: Ilustracja kalibracji fantomu w aplikacji fCal [84].

jestrowana ramka obrazu nie bedzie odpowiadala aktualnemu potozeniu gtowicy
w przestrzeni. Wyznaczenie wartoéci wzglednego opdznienia pomiedzy urza-
dzeniami polega na cyklicznym zanurzaniu glowicy USG w naczyniu z woda
z plaskim dnem w taki sposoéb, aby rejestrowana pozioma granica o§rodkéw
wskazujaca dno zbiornika przemieszczala si¢ na obrazie w gore i w dot. Taka
procedura pozwala na wyznaczenie skrajnych potozen glowicy z systemu sledze-
nia i jednoczesne poréwnanie ich z ekstremami pochodzacymi z obrazéw USG
(rys. 4.3). Na tej podstawie mozliwe jest wyznaczenie wzglednego opo6Znienia
pomiedzy obrazem a danymi z systemu Sledzenia.

Przestrzenna kalibracja gtowicy

Przestrzenna kalibracja glowicy jest najbardziej zlozonym etapem kalibra-
cji calego systemu Sledzenia. Wymaga ona zrealizowania wszystkich opisanych
wyzej krokow, oraz zdefiniowania przebiegu zytek w fantomie. Na podstawie in-
formacji o rzeczywistych odlegtosciach pomiedzy zytkami, a takze ich detekcji
w przestrzeni obrazu USG, mozliwe jest obliczenie wielkosci piksela w jednost-
kach metrycznych dzieki analizie zmian wzajemnego potozenia zytek podczas
liniowego przesuwania sledzonej glowicy w czasie skanowania (rys. 4.4). Do ob-
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Rys. 4.3: Tustracja kalibracji czasowe]j glowicy USG w aplikacji fCal [84].

liczenia macierzy transformacji wykorzystywany jest algorytm minimalizujacy
funkcje kosztu opisany w [15].

Po wykonaniu powyzszych etapow kalibracji systemu nawigacji mozliwe
jest umieszczenie wszystkich skalibrowanych elementéw we wspolnym uktadzie
wspolrzednych jak pokazano na rys. 4.5.

4.2 Specyfikacja rekonstrukeji 3D zaleznej od czasu
akwizycji obrazu

Autorska metoda rekonstrukcji trojwymiarowej pozwala na dostosowanie
modelu wynikowego do warunkow akwizycji obrazéow [58]. W odréznieniu od
obecnie stosowanego algorytmu dostepnego w bibliotece PLUS, w procesie re-
konstrukcji brany jest pod uwage czas rejestracji poszczegdlnych ramek. Ma to
znaczenie, szczegblnie w przypadku, kiedy skanowany obiekt ulega przesunieciu
lub deformacji, przez co stworzenie modelu na podstawie juz nieaktualnych da-
nych powoduje powstawanie artefaktow rekonstrukeji [108]. Artefakty te moga
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Rys. 4.5: Rezultat kalibracji systemu nawigacji obrazowej w aplikacji fCal [84].

znaczaco wplywaé nie tylko na ksztalt obiektu, ale takze na szacowanie jego ob-
jetosci, ktéra ma kluczowe znaczenie podczas monitorowania i planowania tera-
pii. Przesuniecie guza spowodowane naciskiem gtowicy podczas skanowania po-
woduje wydtuzenie zrekonstruowanego modelu, co skutkuje zwickszeniem jego
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Rys. 4.6: Schemat blokowy metodyki rekonstrukeji proponowanego algorytmu.

objetosci. Z kolei odksztatcenie guza pod wpltywem nacisku gtowicy, szczeg6lnie
miekkiego lub wypelnionego ptynem, moze skutkowaé zmniejszeniem objetosci
zrekonstruowanego modelu ze wzgledu na zmniejszenie powierzchni guza na
obrazie 2D.

7 tego powodu zaprojektowano metode, ktéra pozwala na stworzenie mo-
deli czesciowych z krotkich fragmentow nagran, dzieki czemu zminimalizowano
wplyw artefaktow ruchowych. Opracowana metoda wymaga wczesniejszej seg-
mentacji obiektu na wszystkich obrazach ze zbioru podlegajacego rekonstrukc;ji.
W niniejszej pracy segmentacja zostata przeprowadzona z wykorzystaniem me-
tod opisanych w poprzednim rozdziale, jednak sama rekonstrukcja moze by¢
z powodzeniem stosowana w potaczeniu z innymi metodami segmentacji.

Na rys. 4.6 przedstawiono schemat blokowy metody rekonstrukcji zaleznej
od czasu rejestracji ramki. Ponizej opisano kolejne etapy algorytmu.

Rekonstrukcja pojedynczych ramek

Dzieki informacji o przestrzennym potozeniu zarejestrowanych ramek ob-
razu (przechowywanej w macierzy transformacji) mozliwe jest umiejscowienie
obrazu dwuwymiarowego w przestrzeni tréojwymiarowej. Pierwsza ramka zare-
jestrowanej serii danych jest jednocze$nie ramka odniesienia dla pozostalych.
Do rekonstrukeji pojedynczych wolumenéw wykorzystano interpolacje liniows.
Rozmiar kazdego z nich jest obliczany na podstawie poltozenia punktéw eks-
tremalnych obrazu 2D. W zalezno$ci od kata obrotu wzgledem punktu referen-
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cyjnego uzyskane wolumeny moga mie¢ rézne wymiary. Do pierwotnie pustego
wolumenu o wyznaczonych wymiarach zostaja wstawione wartosci wokseli po-
chodzace z interpolacji wartosci intensywnosci pikseli obrazu wejsciowego.

Dopasowanie przestrzenne wolumenow

Dzieki informacji o pozycji przestrzennej zrekonstruowanych ramek wzgle-
dem pierwszej ramki mozna wyznaczy¢ wymiary prostopadtoscianu (ang. bo-
unding box), opisanego na przestrzeni zobrazowanej gltowica USG.

Okienkowanie w dziedzinie czasu

Kolejnym krokiem jest wybor ramek zainteresowania. Zaktada sie, ze sze-
rokos¢ okna czasowego jest dobrana w taki sposéb, aby obserwowany obiekt
byl mozliwie statyczny w oknie. Zawezanie okna powoduje zmniejszenie liczby
ramek wykorzystanych w pojedynczym procesie rekonstrukcji, co zmniejsza roz-
miar rekonstruowanego fragmentu obiektu oraz zwieksza ich liczbe. Rozszerze-
nie okna czasowego pozwala natomiast na obrazowanie wiekszych fragmentéow
obiektu oraz zmniejszenie ich liczebnosci. Szeroko$é okna powinna byé dobrana,
do szybkosci zmian zachodzacych w obserwowanym obiekcie oraz liczby reje-
strowanych ramek na sekunde: im szybsze zmiany i mniejsza czestotliwo$é, tym
wezsze okno.

t.aczenie wolumenow

Faza laczenia polega na zastosowaniu operacji maksimum na poszczegdl-
nych punktach dopasowanych przestrzennie podwolumenéw. Operacja tgczenia
przebiega oddzielnie dla kazdego okna czasowego. Wynikiem jest tréjwymia-
rowa mapa przestrzeni, w ktorej znajdowal sie obiekt w danym oknie.

Wygtadzanie obiektu

W przypadku wysokiej rozdzielczosci obrazu lub malej czestotliwosci reje-
strowanych ramek konieczne jest wygtadzenie maski i uzupetnienie brakujacych
informacji w miejscach, ktore nie zostaly zobrazowane podczas rejestracji da-
nych. Wygladzanie realizowane jest poprzez binarne operacje morfologiczne.

4.3 Referencyjna metoda rekonstrukceji niezalezna od czasu
akwizycji
Autorska metoda rekonstrukcji zaproponowana w niniejszej rozprawie jest

w ramach eksperymentéw poréwnywana z powszechnie stosowana metoda re-
ferencyjna autorstwa Vaughana i wspolpracownikéw [116], dostepna w biblio-
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Tab. 4.1: Poréwnanie metody rekonstrukeji biblioteki PLUS i metody autorskiej.

Metoda Vaughana [116] Proponowana metoda
Jednoczasowa rekonstrukcja Rekonstrukcja uwzgledniajaca
calego modelu czas rejestracji
Najpierw rekonstrukcja, Najpierw segmentacja,
pdZniej segmentacja poZniej rekonstrukcja

Dtugi czas obliczenn
Wymagane progowanie

Tylko czes¢ modelu jest
widoczna jednocze$nie
Wrazliwa na deformacje

tece PLUS. Metoda ta jest niezalezna od czasu akwizycji ramki i w dalszej
czescel pracy oznaczana jest akronimem WT (ang. whole time). Po etapie dys-
trybucji (umiejscawianiu pikseli ramek USG w przestrzennej macierzy wokseli),
nastepuje etap wypelniania otworéw. Jego celem jest podjecie proby nadania
wartosci kazdemu wokselowi, ktéremu nie zostala przypisana zadna wartosé
intensywno$ci na etapie dystrybucji z powodu zbyt rzadkiego lub nieréwno-
miernego probkowania przestrzeni. W metodzie tej do interpolacji miedzy pa-
rami przeciwstawnych wokseli na pobliskich obrazach uzywa si¢ tzw. drazkow
zorientowanych w 13 podstawowych kierunkach przestrzeni 3D (ang. oriented
sticks).

W tab. 4.1 zamieszczono poréwnanie kluczowych cech algorytméw rekon-
strukcji. Metoda Vaughana z biblioteki PLUS charakteryzuje sie jednocza-
sowg rekonstrukcja calego modelu. Metoda autorska uwzglednia czas rejestracji
ramki w modelu wynikowym, dzieki czemu ryzyko powstawania artefaktow spo-
wodowanych deformacja lub przesunieciem obiektu podczas skanowania jest
zminimalizowane. Te dwa algorytmy réznig si¢ przede wszystkim kolejnoscia
wykonywania poszczegblnych etapéw rekonstrukeji. W podejéciu klasycznym
sama rekonstrukcja przeprowadzana jest na obrazie oryginalnym, a nastepnie
w celu wizualizacji modelu przeprowadza sie jego segmentacje (poprzez progo-
wanie wartosci intensywnosci). W proponowanej metodzie zamieniono te kolej-
no$¢. Obiekt segmentowany jest w dwuwymiarowym obrazie oryginalnym, a re-
konstrukeji poddawana jest jedynie maska binarna. Podejscie to skutkuje skré-
ceniem czasu obliczenl, poniewaz najwieksze nakltady obliczeniowe wystepuja
na etapie przeksztalcen geometrycznych. W proponowanym podej$ciu opera-
cje te wykonywane sa na zmiennych binarnych, ktorych przetwarzanie wymaga
znacznie mniejszych zasobéw sprzetowych niz przetwarzanie liczb zmiennoprze-
cinkowych. Dodatkowym kosztem obliczeniowym jest wykonanie segmentacji,
gdzie gléwne obciazenie przypada na tworzenie widokéw rozmytej spdjnodci,
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w zaleznodci od wielkosci segmentowanego obiektu. Sam etap wykorzystania
glebokiej sieci neuronowej nie stanowi duzego obciazenia.

Ponadto, po etapie rekonstrukcji model jest gotowy do wizualizacji i nie
wymaga progowania. Wada tego podejicia jest jednak ograniczenie modelu do
fragmentu, ktory traktowany jest jako stacjonarny (nieodksztalcony podczas
skanowania) i w zaleznosci od sposobu akwizycji i zwigzanych z nim ustawien
parametréow rekonstrukeji, model ten moze byé niewystarczajacy do pelnej wi-
zualizacji interesujacego obszaru. W zwiazku z powyzszym obie metody rekon-
strukcji powinny byé¢ stosowane zamiennie w zaleznoéci od stopnia odksztatce-
nia obiektu podczas skanowania. Autorska metoda sprawdza sie lepiej w przy-
padku guzow tatwo ulegajacych deformacjom, natomiast podejscie klasyczne
bedzie wygodniejsze dla obiektéw nie zmieniajacych sie pod wplywem nacisku
glowicy.



5. Wizualizacja tréojwymiarowa
1 graficzny interfejs
uzytkownika

Kazda ramka zarejestrowana przy pomocy systemu $ledzenia zawiera trzy
rodzaje informacji: przechwycony obraz dwuwymiarowy, odpowiadajaca mu
macierz transformacji, oraz marker czasowy, okreslajacy moment rejestracji
ramki. Ze wzgledu na trudnos¢ wizualizacji trojwymiarowych danych w czasie,
graficzne interfejsy aplikacji (np. Slicer3D, ImFusion, OsiriX, Simpleware) cze-
sto umozliwiajg ograniczenie prezentacji do wybranych wymiaréow, ktére w da-
nym zastosowaniu maja kluczowe znaczenie. W przypadku rekonstruowanego
obiektu jest to wizualizacja obrazow dwuwymiarowych w czasie (analogicznie
jak ma to miejsce podczas standardowego badania USG bez uzycia systemu
Sledzenia) z natozonym obrazem etykiet lub przestrzenna wizualizacja zrekon-
struowanego obiektu. Zaletg tego podejscia jest umozliwienie uzytkownikowi
interakcji z modelem 3D (np. powiekszenie, obrot) lub doktadna analiza granic
zmiany na klasycznych obrazach diagnostycznych.

Spojny ze schematem ogdlnym metodyki pracy (rys. 2.1) schemat blokowy
etapu wizualizacji wynikow segmentacji i rekonstrukcji przedstawiony jest na
rys. 5.1, natomiast rodzaj danych wykorzystywanych w opracowanych warian-
tach i Sciezke ich przetwarzania pokazano na rys. 5.2.

5.1 Graficzny interfejs uzytkownika

Po przeprowadzeniu segmentacji i rekonstrukeji trojwymiarowej, model zmiany
patologicznej jest gotowy do wizualizacji. W celu umozliwienia interaktywnego
i wygodnego dostosowywania paremetrow wizualizacji przez uzytkownika nie-
zbedne jest stworzenie interfejsu graficznego. Autorska propozycje interfejsu
aplikacji przedstawia rys. 5.3.
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Rys. 5.1: Schemat blokowy etapu wizualizacji 3D.
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Rys. 5.2: Narzedzia wizualizacji danych trojwymiarowych w czasie.

5.1.1 Informacje ogdlne i ustawienia parametrow

Interfejs obejmuje szes¢ przyciskow, trzy panele umozliwiajace dobdr para-
metréw, suwak odpowiadajacy za wybor analizowanej klatki oraz pole do pod-
gladu aktualnie wybranego obrazu. Po nacisnieciu przycisku ,Load” pokazuje
sie okno dialogowe, umozliwiajace uzytkownikowi wybér pliku do analizy. Po
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Rys. 5.3: Ekran startowy interfejsu graficznego aplikacji.

wybraniu pliku, po lewej stronie wys$wietla sie podglad obrazu USG, a suwak
automatycznie dostosowuje sie do dtugosci nagrania, wskazujac jednoczesnie
catkowita liczbe ramek w badaniu (rys. 5.4). Nastepnie za pomoca suwaka na-
lezy wybraé przekréj, od ktérego ma rozpoczaé sie proces rekonstrukeji. W polu
,Time window” nalezy ustawi¢ zakres rekonstrukcji okreslajacy liczbe ramek
w przod oraz w tylt od wybranego obrazu. Wartos¢ tego parametru jest silnie
zalezna od szybkosci skanowania obiektu oraz czestotliwosci zapisu obrazéw do
pliku. Im wigksza czestotliwosé i im wolniejszy ruch glowicy podczas skanowa-
nia, tym wiekszy moze byé zakres przetwarzania.

Naciéniecie przycisku ,Starting point” powoduje pojawienie sie na ekranie
nowego okna z aktualnie wybranym na suwaku obrazem, na ktérym nalezy
zaznaczy¢ punkt startowy, niezbedny dla metody rozmytej spéjnosci. Po wska-
zaniu za pomocy klikniecia lewym przyciskiem myszy wybrany punkt zostanie
zaznaczony kolorem czerwonym, jak na rys. 5.5. Powinien byé¢ to punkt w cen-
tralnej czesci guza. Jakos¢ koricowych wynikow segmentacji zalezy od popraw-
nosci wskazania punktu startowego przez uzytkownika.

Po wskazaniu punktu startowego nalezy wybraé¢ parametry segmentacji w pa-
nelu ,Active contour”. Uzytkownik ma mozliwos¢ zastosowania metody ,Chan-
Vese” (domyslnie) oraz ,edge” (GAC), ktore opisano w rozdziale 3. W polu
Hlterations” nalezy wybraé liczbe iteracji dla algorytmu aktywnych konturéw,
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Rys. 5.4: Wyglad aplikacji po wezytaniu danych.

Rys. 5.5: Wybor punktu startowego dla metody rozmytej spojnosci.

a w polach ,CB” i ,SF” odpowiednio warto$ci wspotczynnikéow kurczliwosci
i wygladzania (w aplikacji ustawiono domyslne wartosci, podane w tab. 3.2,
a uzasadnione eksperymentalnie w rozdziale 6.1.8: model Chan-Vese, 7 iteracji,

CB = —0,6, SF = 4,).
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5.1.2  Wizualizacja wynikéw segmentacji dwuwymiarowej

W celu wykonania segmentacji obrazéw dwuwymiarowych z wybranego
wczesniej zakresu nalezy nacisnaé przycisk ,,Generate model”. Czynnosé ta od-
blokowuje dodatkowe opcje w panelu ,Preview”. Zaznaczenie opcji ,,Label” po-
woduje wy$wietlenie wyniku segmentacji aktualnego obrazu (wskazywanego
przez suwak) w postaci binarnej (rys. 5.6a), natomiast opcja ,JOverlay” pozwala
na podglad konturéw tego wyniku na tle obrazu oryginalnego (rys. 5.6b).

5.1.3 Wizualizacja wynikéw rekonstrukeji trojwymiarowe;j

Wykorzystanie parametréw oraz danych obrazowych wraz z odpowiada-
jacymi im macierzami transformacji afinicznych pozwala na przedstawienie
uzytkownikowi mapy prawdopodobieristwa wystepowania zmiany patologicznej
w zdrowej tkance gruczotu sutkowego. W celu wizualizacji zrekonstruowanego
modelu nalezy nacisnaé przycisk ,3D view”, co powoduje wys$wietlenie nowego
interaktywnego okna (rys. 5.7). W jego lewej czesci znajduje sie podglad prze-
krojéw modelu w przeprébkowanym wolumenie w kazdej z prostopadlych do
siebie plaszczyzn. Dzieki pionowym suwakom uzytkownik ma mozliwo$é wy-
Swietlenia interesujacego przekroju modelu. W prawej czesci okna 3D znajduje
sie wyrenderowany model. Dzieki menu w prawym gérnym rogu mozliwe jest nie
tylko obrocenie modelu, ale takze przyblizenie lub oddalenie widoku (rys. 5.7a
kontra 5.7b). Znajduje sie tam tez opcja powrotu do ustawieri poczatkowych.

Po powrocie do okna gtéwnego aplikacji i naci$nieciu przycisku ,Export”
mozliwy jest eksport danych do pliku z rozszerzeniem .mat, a takze import
zapisanych wczesniej modeli poprzez wykorzystanie przycisku ,Jmport”.

Wyéwietlony model umozliwia ocene ksztaltu i wielkosci zmiany z uwzgled-
nieniem nie tylko obrazéw dwuwymiarowych, ale takze ocene objetosci zmiany.
Moze byé¢ ona pomocna podczas przygotowania pacjentki do zabiegu resekcji
guza oraz podczas monitorowania postepéw radio- lub chemioterapii, a takze
terapii farmakologicznej. W przypadku, gdy pomimo podjecia terapii objetosé
tkanki patologicznej ulega zwiekszeniu, nalezy rozwazy¢ zmiane sposobu lecze-
nia. Dzieki mozliwosci pracy z danymi archiwalnymi, aplikacja umozliwia takze
analize zmiany ksztaltu guza w czasie. Informacja taka moze by¢ przydatna
przy monitorowaniu postepéw leczenia, szczegdlnie w przypadku guzéow hetero-
genicznych, gdzie niektére ich czesci moga reagowaé lepiej lub gorzej na podjete
leczenie w zaleznosci od lokalnie wystepujacego typu komoérek nowotworowych.
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Rys. 5.6: Podglad wynikow segmentacji dwuwymiarowej w interfejsie graficznym.



5. Wizualizacja tréjwymiarowa @ graficzny interfejs uzytkownika 59

(a) Widok nr 1.

(b) Widok nr 2.

Rys. 5.7: Interaktywne okno do podgladu modelu 3D.






6. Eksperymenty, wyniki
1 dyskusja

W celu weryfikacji poprawnosci dzialania algorytmu segmentacji przepro-
wadzono trzy roztgczne eksperymenty:

1. Ocena jako$ci dwuwumiarowej segmentacji guzéw z wykorzystaniem da-
nych klinicznych.

2. Ocena jakosci trojwymiarowej rekonstrukeji wolumenu z wykorzystaniem
danych laboratoryjnych.

3. Symulacja badania w warunkach klinicznych z wykorzystaniem fantomu.

Eksperymenty, ich poszczegélne sktadowe oraz uzyskane wyniki sa na bie-
zaco poddawane dyskusji. Uznano, ze wobec szerokiego zakresu czesci ekspery-
mentalnej rozwigzanie takie jest bardziej czytelne niz wyodrebnianie osobnego
rozdzialu na dyskusje.

6.1 Ocena jakosci segmentacji z wykorzystaniem danych
klinicznych
W ramach omawianego eksperymentu przeprowadzonego z wykorzystaniem
danych klinicznych oceniono metodyke segmentacji guzéw, opisang w rozdziale 3
pod katem ustawieri i wartosci parametréw podstawowych sktadowych, w szcze-

gblnodci sieci splotowej i metody aktywnych konturéw. Gtéwne etapy ekspery-
mentu obejmuja:

e badanie wplywu struktury sieci CNN|

e badanie wplywu rozdzielczosci obrazu wejsciowego,

badanie wpltywu liczby epok uczenia sieci CNN,
e mapowanie aktywacji klasy wazone gradientem,

e badanie wplywu parametréow aktywnego konturu.
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6.1.1 Baza danych

Dane wykorzystane w eksperymencie pochodza z trzech zrédel. Pierwsza
z nich (BUSI) zostala opublikowana przez Cairo University w 2019 roku, a dane
pochodza od 600 pacjentek w wieku pomiedzy 25 a 75 lat i zostaly zarejestro-
wane w roku 2018 w Baheya Hospital w Gizie [29]. Do akwizycji wykorzystano
aparaty LOGIQ E9 ultrasound system oraz LOGIQ E9 Agile ultrasound system
z glowicy liniowa ML6-15-D Matrix i czestotliwosciami 1-5 MHz. Baza danych
zawiera 780 obrazéw o wymiarach ok. 500x500 pikseli, podzielonych na trzy
klasy: guzy tagodne (487), ztosliwe (210) i zdrowa tkanke (133). Do kazdego
z obrazéw przypisano maske binarng wykonang przez eksperta. Ze wzgledu na
specyfike niniejszej pracy wykorzystano tylko obrazy z pojedynczymi zmianami
tagodnymi lub ztosliwymi, co ograniczyto liczebnosé zbioru do 630 obrazéw.

Druga baza danych (Dataset B) jest efektem miedzynarodowej wspotpracy
naukowcow z Wielkiej Brytanii, Sudanu i Hiszpanii i nie jest ogélnodostepna [127].
Baza zostata udostepniona do badan na wniosek skierowany do autoréw. Za-
wiera 163 obrazy o roznej rozdzielczosci (Srednio 760x 570 pikseli) i przedstawia
110 guzéw tagodnych i 53 ztosliwe wraz z obrysami eksperckimi. Do pozyskania
obrazéw uzyto aparatu Siemens ACUSON Sequoia C512 z gtowica liniowa 1715
HD (czestotliwosé 8,5 MHz).

Kolejna baza (OASBUD) wykorzystana w niniejszej pracy zostala opubli-
kowana przez naukowcow z Polskiej Akademii Nauk w 2017 roku [85]. Zawiera
100 przypadkow pochodzacych od 78 kobiet (z czego 52 przypadki byty zmia-
nami ztosliwymi, a 48 tagodnymi). Kazda ze zmian zostala zobrazowana przy
pomocy dwoch prostopadtych skanéw USG za pomoca ultrasonografu Ultraso-
nix SonixTouch Research z glowica liniowa L14-5/38 (czestotliwosé 10 MHz),
co daje w sumie baze 200 obrazéw. Kazdy z nich zostal opatrzony obrysem
eksperta z 18-letnim doswiadczeniem.

Podane bazy stanowia istotny zaséb, wykorzystywany intensywnie w ostat-
nich latach jako dane referencyjne w segmentacji guzow piersi [20, 69, 92]. Uta-
twia to pordéwnanie iloSciowe opracowanej metodyki do istniejacych rozwiazan,
co jest trescig rozdziatu 6.1.9. W wyniku potaczenia powyzszych baz obrazéw
otrzymano zbiér 993 obrazéw wykorzystanych w eksperymencie. Wazna zaleta
zebranej kolekcji jest znaczny stopienn jej zréznicowania pod wzgledem Zrodet,
przedmiotu badan, uzytego sprzetu i parametréow akwizycji.

6.1.2 Miara oceny jakosci segmentacji

Do oceny jakosci segmentacji i analizy poréwnawczej poszczegblnych roz-
wigzan wykorzystano wspotezynnik (indeks) Dice’a DI:

2-TP

DI =
2- TP+ FP+ FN’

(6.1)
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Rys. 6.1: Testowana struktura sieci CNN nr 1.

gdzie TP, FP i FN oznaczaja odpowiednio liczbe pikseli prawdziwie pozytyw-
nych, falszywie pozytywnych i falszywie negatywnych w wyniku segmentacji
pojedynczego obrazu wzgledem obrysu eksperckiego. Wspétezynnik Dice’a jest
miarg uniwersalng i szeroko stosowana w walidacji algorytmow segmentacji ze
wzgledu na duza wiarygodno$é oszacowania zgodno$ci przestrzennego pokry-
cia obydwu poréwnywanych obiektow. Jest szczegolnie przydatny w przypadku
wyodrebniania obiektow o niewielkim rozmiarze w odniesieniu do wymiaréw
obrazu, gdzie potencjalnie duza liczna pikseli prawdziwie negatywnych obniza
poziom uzytecznosci np. metryki doktadnosci (ang. accuracy).

6.1.3 Schemat walidacji w analizie sieci CNN

W eksperymencie wykorzystano schemat N-krotnej walidacji krzyzowej dla
N = 5. Zbiér wszystkich obrazéw podzielono losowo na pieé¢ roztacznych pod-
zbioréw po ok. 198-199 obrazéw w kazdym. Kazdy eksperyment polegal na
pieciokrotnym przeprowadzeniu procesu uczenia za pomoca zbioru treningo-
wego ztozonego z czterech podzbiordéw i testowaniu za pomoca piatego zbioru.
Dzielac baze danych zadbano o to, aby w kazdym podzbiorze znalazty sie obrazy
z kazdej z trzech dostepnych baz danych.

6.1.4 Badanie wplywu struktury sieci CNN

Przetestowano cztery struktury sieci sktadajace sie z réznej liczby filtrow
w warstwach splotowych. Kazda z badanych struktur w warstwie wejSciowe;j
przyjmowalta obraz o wymiarach 128 x128 pikseli. Pozostalte parametry uczenia
podane w rozdziale 3.2.2 réwniez byty niezmienne. Kazda kolejna sie¢ posiadata
okoto dwukrotnie wiecej wag podlegajacych uczeniu, co bezposrednio wplyneto
na czas trwania eksperymentu.

Pierwsza sie¢ przedstawiona na rys. 6.1 sktada sie z trzech par blokéw splo-
towych i nadprobkujacych. Kazda z warstw splotowych posiada rézna liczbe
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Rys. 6.2: Testowana struktura sieci CNN nr II.
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Rys. 6.3: Testowana struktura sieci CNN nr III.

filtrow (kolejno 16, 32 i 64). Sie¢ o takiej strukturze zawiera 318 786 wag pod-
legajacych uczeniu.

Kolejna struktura przedstawiona na rys. 6.2 sktada sie z czterech blokow.
Dodanie czwartego bloku zawierajacego 128 filtréw powoduje zwiekszenie po-
jemnosci sieci do 531 890 wag. Struktura ta jest zgodna z podang w roz-
dziale 3.2.2.

Trzecia struktura (rys. 6.3) rozni sie od poprzedniej liczba filtrow w wart-
stwach splotowych. Dwukrotne zwiekszenie tej warto$ci powoduje okoto dwu-
krotne zwickszenie pojemnosci sieci (do 1 085 010 wag).

Ostatnia z badanych struktur posiada pie¢ par blokéw splotowych i nad-
probkowujacych (rys. 6.4). Zastosowanie 256 filtrow w ostatnim bloku zwieksza
liczbe wag podlegajacych uczeniu do 2 138 034.

Na rys. 6.5 przedstawiono wyniki segmentacji dla wszystkich rozwazanych
struktur w postaci wykreséw pudetkowych wspétczynnika Dice’a dla poszcze-
gblnych podzbioréw testowych oraz w zbiorze powstalym przez agregacje wyni-
kéw uzyskanych dla pieciu podzbioréw testowych w walidacji krzyzowej, a w tab. 6.1
przedstawiono wartodci liczbowe mediany, przedzialéw miedzykwartylowych,
warto$ci minimalne i maksymalne DI w zbiorze zagregowanym. Sie¢ o naj-
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Rys. 6.4: Testowana struktura sieci CNN nr IV.

Tab. 6.1: Wyniki badania wplywu struktury sieci CNN. W tabeli zawarto wybrane
miary statystyczne zbioru wartosci wspoétczynnika DI dla zagregowanych pieciu pod-
zbioré6w testowych 5-krotnej walidacji krzyzowej dla kazdej z rozwazanych struktur.
Komorki zawierajace warto$ci median zaznaczono kolorowym tlem w skali od najniz-
szej (kolor czerwony) do najwyzszej (kolor zielony). Min, Max — warto$¢ minimalna

i maksymalna, Q1, Q3 — pierwszy i trzeci kwartyl zbioru, IQR — przedzial miedzy-
kwartylowy.

Struktura ‘ Min Q1 Mediana Q3 Max ‘ IQR
i 0,0000 0,5589 = 0,7479 = 0,8419 0,9625 | 0,2830
1I 0,0000 0,6540 = 0,7867 @ 0,8622 0,9623 | 0,2082
11 0,0000 0,6547  0,7708  0,8482 0,9604 | 0,1935
v 0,0000 0,6587  0,7798  0,8564 0,9634 | 0,1977

prostszej strukturze jest wyraznie mniej skuteczna od pozostatych zaréwno pod
katem mediany, jak i stopnia dyspersji wynikéw. Struktura III oferuje najwyz-
sze wyniki pod wzgledem mediany i trzeciego kwartyla. Pomimo, Ze réznice
w odniesieniu do struktur III i IV nie sa duze, istnieje dodatkowy czynnik
w postaci glebokosci i pojemnosci sieci oraz zwiagzanej z tym ztozonosci czaso-
wej. W zwiazku z powyzszym mozna wnioskowaé, ze objetosé sieci o strukturze
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Rys. 6.5: Wyniki czastkowe badania wplywu struktury sieci CNN. Przedstawiono
wykresy pudetkowe wartosci DI dla kazdej z testowanych struktur i poszczegélnych
podzbiorow testowych w 5-krotnej walidacji krzyzowej (1-5, czarne pudelka) oraz
zbioru zagregowanego (Agr, niebieskie pudetko). Szczegolowe wartosci liczbowe dla
podzbiorow 1-5 zawarto w dodatku A.1 (tab. A.1-A.4), a dla zbioru zagregowanego
— w tab. 6.1.

numer II jest wystarczajaca dla przeprowadzenia segmentacji z uzyciem pro-
ponowanej metody, a dalsze jej zwickszanie powoduje wytacznie zwiekszenie
naktadoéw obliczeniowych, nie powodujac poprawy jakosci segmentacji. W efek-
cie uznano, ze eksperyment wskazuje na strukture II jako najlepsza. Na uwage
zastuguje fakt, iz dla kazdej ze struktur zaobserwowano maksymalna wartosé
DI okoto 0,96. Przyktadowe wyniki segmentacji wysokiej jakosci przedstawiono
za pomoca czerwonych obryséw na rys. 6.6.
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Rys. 6.6: Przyktadowe wyniki segmentacji przy pomocy sieci CNN o strukturze II.

6.1.5 Badanie wplywu rozdzielczosci obrazu wejsciowego

Dla wybranej struktury sieci przetestowano wplyw rozdzielczo$ci obrazu
wejéciowego na wyniki segmentacji. Przeprowadzono eksperyment dla czterech
roznych rozmiaréw obrazu: 32x32, 64x64, 128x128 i 256256 pikseli. Pozo-
stale parametry sieci pozostaly niezmienione.

Rys. 6.7 przedstawia wykresy pudetkowe wspoétczynnika DI dla poszcze-
gbélnych zbioréw testowych i zbioru powstalego przez agregacje wynikéw uzy-
skanych dla pieciu podzbioréow testowych w walidacji krzyzowej dla kazdego
z testowanych rozmiaréw obrazu wejéciowego, a tab. 6.2 zawiera wybrane miary
statystyczne DI w zbiorze zagregowanym. Mediana DI na poziomie 0 wyklucza
opcje obrazéw o wymiarach 32x32 piksele, pomimo ze w pojedynczych przy-
padkach uzyskano wysokie wartosci wspotczynnika nawet dla tak matego obrazu
wejéciowego. Rozmiar 64x64 pikseli charakteryzuje sie mediang DI na pozio-
mie ok. 0,65 we wszystkich pieciu podzbiorach testowych, jednak przy stosun-
kowo duzym rozstepie miedzykwartylowym. Wyniki uzyskane dla rozdzielczosci
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Rys. 6.7: Wyniki czgstkowe badania wpltywu rozdzielczosci obrazéow. Przedstawiono
wykresy pudetkowe wartosci DI dla kazdego z testowanych rozmiaréw obrazu wejscio-
wego 1 poszcezegdlnych podzbiorow testowych w 5-krotnej walidacji krzyzowej (1-5,
czarne pudelka) oraz zbioru zagregowanego (Agr, niebieskie pudetko). Szczegotowe
wartosci liczbowe dla podzbiorow 1-5 zawarto w dodatku A.2 (tab. A.5-A.8), a dla
zbioru zagregowanego — w tab. 6.2.

128128 pikseli wyraznie wskazuja na ten rozmiar (najwyzsza mediana na po-
ziomie okoto 0,79, podobnie obydwa kwartyle, dodatkowo najmniejszy rozstep
miedzykwartylowy). Warto$¢ pierwszego kwartyla (0,65 DI) jest tu na poziomie
mediany dla rozmiaréw 64 x64 i 256 x256 pikseli. Wyniki uzyskane dla najwiek-
szych obrazéw wejSciowych pokazuja niepowodzenie w treningu sieci w przy-
padku jednego ze zbioréw testowych (rys. 6.7d), prawdopodobnie spowodowane
zbyt krotkim czasem uczenia. Pomimo tego, ze dla pozostalych czterech zbio-
row testowych uzyskano satysfakcjonujace wyniki, sa one nizsze od modeli sieci
z obrazami o rozmiarach 128 x 128 pikseli. Obserwacja ta prowadzi do wniosku,
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Tab. 6.2: Wyniki badania wplywu rozdzielczosci obrazow. W tabeli zawarto wybrane
miary statystyczne zbioru wartosci wspétczynnika DI dla zagregowanych pieciu pod-
zbioréw testowych 5-krotnej walidacji krzyzowej dla kazdego z rozwazanych rozmia-
réow obrazu wejsciowego. Komorki zawierajace warto$ci median zaznaczono kolorowym
tlem w skali od najnizszej (kolor czerwony) do najwyzszej (kolor zielony). Min, Max
— warto$¢ minimalna i maksymalna, Q1, Q3 — pierwszy i trzeci kwartyl zbioru, IQR
— przedzial miedzykwartylowy.

Struktura ‘ Min Q1 Mediana Q3 Max ‘ IQR
32x32 0,0000 0,0000 = 0,0000 | 0,6376 0,9333 | 0,6376
64x64 0,0000 0,3711  0,65638  0,7861 0,9430 | 0,4150

128128 | 0,0000 0,6540 | 0,7867 | 0,8622 0,9623 | 0,2082

256x256 | 0,0000 0,2064 0,6532 0,7859 0,9459 | 0,5795

ze rozmiar obrazéw 128x128 pikseli jest wystarczajacym do przeprowadzenia
segmentacji, a zwiekszanie go wytacznie zwieksza naktady mocy obliczeniowej
potrzebnej do zastosowania algorytmu, nie powodujac poprawy wynikéw.

6.1.6 Badanie wplywu liczby epok uczenia sieci CNN

Proces uczenia sieci neuronowej w zaleznosci od wylosowanych wag poczat-
kowych i rozktadu obrazéw w poszczegdlnych paczkach, a takze parametréow
augmentacji, moze przebiega¢ w roézny sposob. Jedna z najbardziej pozada-
nych cech w procesie uczenia (poza skutecznoscia) jest jego powtarzalnosé. W
celu analizy powtarzalnosci procesu uczenia przeprowadzono eksperyment po-
legajacy na poréwnaniu liczby epok uczenia dla kazdej z analizowanych sieci
osobno. Jak opisano w rozdziale 3.2.2, liczba epok uczenia okreslana jest przez
moment osiagniecia minimalnej wartosci funkcji straty dla zbioru walidacyjnego
po zakonczeniu treningu (rys. 3.5).

Na rys. 6.8 przedstawiono rozktad uzyskanych wynikéw dla kazdej z wcze-
$niej opisanych struktur sieci CNN w pieciu uruchomieniach zwigzanych z 5-
krotna walidacja krzyzowa. Poniewaz kazda ze struktur byta testowana pie-
ciokrotnie, mozliwe jest poréwnanie powtarzalnosci dtugosci uczenia pomiedzy
strukturami. Na podstawie przedstawionych wynikéw mozna wnioskowaé, iz
struktura Il wykazuje najmniejsza roznice pomiedzy minimalna i maksymalng
liczba epok uczenia, a wartosci pomiedzy nimi sg roztozone réwnomiernie i sa
stosunkowo niewielkie (ok. 24 epok). Pozostale trzy struktury charakteryzuja sie
bardziej zmienna liczba epok potrzebnych do nauczenia modelu, w niektérych
przypadkach siegajaca nawet 45. Pierwsza struktura charakteryzuje si¢ krot-
szym niz pozostate procesem uczenia w czterech z pieciu przypadkéw. Moze
to byé¢ spowodowane stosunkowo malg liczba wag podlegajacych uczeniu oraz
faktem, iz sg one zgrupowane tylko w trzech warstwach splotowych.

Rys. 6.9 przedstawia wyniki analogicznego eksperymentu przeprowadzonego
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Rys. 6.8: Rozklad liczby epok uczenia dla poszczegolnych struktur sieci CNN. Kot-
kiem oznaczono powtarzajace sie wartosci.

dla réznych rozdzielczosci obrazu wejsciowego. I tak, najbardziej zblizone do sie-
bie rezultaty uzyskano dla obrazow 64x64 i 128 x 128 pikseli. Najwieksza roéznica
pomiedzy prébami zostata zaobserwowana dla najwickszego obrazu 256 %256
pikseli. Moze to wskazywaé na fakt, iz w rozpatrywanym zakresie 50 epok nie
zaobserwowano znaczacego spadku wartosci funkcji straty, a co za tym idzie
odpowiedniego dopasowania modelu do danych rzeczywistych. Niska wartosé
pierwszego kwartyla dla tego rozmiaru obrazu zamieszczona w tab. 6.2 potwier-
dza, ze 50 epok jest prawdopodobnie wartoscia niewystarczajaca dla nauczenia
sieci obrazami tej rozdzielczosci.

6.1.7 Mapowanie aktywacji klasy wazone gradientem

Metoda mapowania aktywacji klasy wazona gradientem (ang. gradient-weigh-
ted class activation mapping, Grad-CAM) nalezy do rodziny algorytmoéw tzw.
interpretowalnej sztucznej inteligencji (ang. explainable artificial intelligence,
XAI). Ma ona na celu wskazanie fragmentow obrazu, ktére mialy najwickszy
wplyw na decyzje sieci splotowej o granicach segmentowanego obiektu [98, 118].
Ze wzgledu na ogromna liczbe neuronéw nie jest mozliwa bezposrednia analiza
wag sieci przez cztowieka. Opracowanie metody Grad-CAM pozwala na wizu-
alizacje wptywu konkretnych obszaréw obrazu i subiektywna ocene dziatania
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Rozktad liczby epok dla rozmiarow obralkzu
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Rys. 6.9: Rozklad liczby epok uczenia dla poszczegdlnych rozmiaréw obrazu wej-
Sciowego.

sieci na etapie jej projektowania. Ze wzgledu na mnogosé¢ czynnikéw, ktore
moga mie¢ wplyw na decyzje sieci (np. fragmenty tta lub widocznego na ob-
razie interfejsu), zastosowanie metody wizualizacji pozwala na zweryfikowanie,
czy decyzja sieci nie jest spowodowana nieracjonalnymi czynnikami.

Na rys. 6.10 przedstawiono wynik mapowania dla ostatniej warstwy sieci
dla przyktadowego obrazu ze zbioru danych (rys. 6.10a). Na wejscie sieci po-
dano pseudokolorowy obraz hybrydowy przygotowany zgodnie z przedstawiong
wezesnie] metodyka (rys. 6.10b). Rys. 6.10c i 6.10d przedstawiaja kolejno mapy
zainteresowania sieci zmiang patologiczng oraz tltem. Ze wzgledu na to, ze za-
projektowana sie¢ dzieli obraz tylko na dwie klasy, mapy te w duzym stopniu
dopelniaja sie wzajemnie — obszary odpowiedzialne za segmentacje zmiany
nie biora udzialu w wyodrebnieniu tta i odwrotnie. Na zilustrowanym przy-
ktadzie mozna zaobserwowaé, ze najwieksze znaczenie w procesie segmentacji
zmiany maja piksele znajdujace sie w jej srodkowej czesei (oznaczone kolorem
zOttym) natomiast piksele przy jej krawedziach (oznaczone kolorem czerwonym)
sa mnie]j istotne. Co ciekawe, w przypadku wyodrebnienia tta nie mozna wska-
za¢ obszaru o maksymalnym poziomie aktywacji, a mapa zainteresowania sieci
w tym obszarze charakteryzuje si¢ rownomierng aktywacja na $rednim poziomie
(ok. 0,5). Przedstawiona wizualizacja map aktywacji pozwala na stwierdzenie,
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Rys. 6.10: Ilustracja mapowania aktywacji klas wazonej gradientem GradCAM.

ze sie¢ wykorzystuje do segmentacji fragmenty obrazu, ktére w warunkach kli-
nicznych zostalyby réowniez wykorzystane przez eksperta.

Na rys. 6.11 przedstawiono przyktadowe obrazy USG wraz z odpowiadaja-
cymi im mapami zainteresowan glebokiej splotowej sieci neuronowej dla klasy
odpowiadajacej detekcji zmian patologicznych: zlosliwej i tagodne;j.

6.1.8 DBadanie wplywu parametrow aktywnego konturu

Przetestowanie powyzszych parametréow glebokiej sieci neuronowej pozwo-
lito na wybor najbardziej efektywnej konfiguracji, pozwalajacej na wyznaczenie
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(a) Zmiana ztosliwa (b) Mapa zainteresowania sieci CNN
dla obrazu z (a)

(¢) Zmiana tagodna (d) Mapa zainteresowania sieci CNN
dla obrazu z (c)

Rys. 6.11: Przyklady mapowania aktywacji klas wazonej gradientem GradCAM dla
ztosliwej i tagodnej zmiany patologicznej

konturu poczatkowego dla metody aktywnego konturu. Kolejnym etapem byto
przetestowanie wplywu wartosci parametréw aktywnego konturu na wyniki seg-
mentacji. Przetestowano kombinacje wartosci wspotezynnika kurczliwosci CB
i wspodtezynnika wygtadzania SF dla liczby iteracji ewolucji aktywnego kon-
turu w zakresie od 5 do 50. Analizie poddano wszystkie obrazy z konturem
poczatkowym wyznaczonym przez najlepsza sposréd nauczonych splotowych
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Tab. 6.3: Zestawienie wartosci wspolczynnika Dice’a DI dla réznych wariantow i ze-
stawoéw parametréw metody aktywnego konturu. Por6wnanie wartosci $rednich i §rod-
kowych dla metod Chan-Vese i geodezyjnego aktywnego konturu. Wartosci w poszcze-
golnych kolumnach zaznaczono kolorowym tlem w skali od najnizszej (kolor czerwony)
do najwyzszej (kolor zielony).

Chan-Vese GAC
Liczba | Srednia | Mediana | Srednia | Mediana
iteracji DI DI DI DI

5 0,7848 | 0,8549 | 0,7629 | 0,8296
6 0,7844 | 0,8550 | 0,7658 | 0,8336
7 0,7853 | 0,8560 | 0,7683 | 0,8359
8 0,7860 | 0,8545 | 0,7699 | 0,8395
9 0,7853 | 0,8552 | 0,7706 | 0,8378
10 | 0,7846 | 0,8539 | 0,7708 | 0,8402
15 | 0,7817 | 0,8525 | 0,7748 [WN0)8448
20 | 0,7776 | 0,8480 [WONTT6EM 0,8447
25 | 0,7738 | 0,8419 | 0,7762 | 0,8435
30 | 0,7692 | 08379 | 0,7744 | 0,8431
35 | 0,7644 | 0,8333 | 0,7748 | 0,8435
40 | 0,7600 | 0,8262 | 0,7751 | 0,8443
45 | 0,7560 | 08241 | 0,7750 | 0,8441
50 | 0,7520 | 0,8160 | 0,7750 | 0,8444

sieci glebokich.

W tab. 6.3 zestawiono srednie i srodkowe wartosci wspotczynnika Dice’a
dla najlepszego zestawu parametrow aktywnego konturu (C'B oraz SF) i po-
szczegblnych iteracji. Zaprezentowane wyniki uwzgledniaja dwie testowane me-
tody: Chan-Vese i geodezyjny aktywny kontur. Mozna zauwazy¢, ze dla me-
tody Chan-Vese zarowno $rednia jak i mediana osiagaja wyzsze wartosci dla
mniejszej liczby iteracji (o$miu dla Sredniej i siedmiu dla mediany), a nastepnie
skutecznosé algorytmu stopniowo maleje. W przypadku metody krawedziowej
mozna zauwazy¢ znaczacy wzrost skutecznosci do okoto dwudziestej iteracji,
a nastepnie niewielki spadek w kolejnych iteracjach, jednak réznice te sa nie-
wielkie. Wystepowanie tego typu maksimum w metodach AC wigze sie z efek-
tami ewolucji konturu w okres§lonym kierunku: rozprezanie lub zaciesnianie.
W pierwszym z tych przypadkoéw obiekt obejmowany przez kontur poczatkowy
jest najczesciej zbyt maty, co wigze sie z duza liczba pikseli falszywie nega-
tywnych i niska czutoscig segmentacji. Wraz z rozprezaniem konturu czulosé
wzrasta, jednak istnieje zagrozenie spadku swoistosci ze wzrostem liczby pikseli
falszywie pozytywnych, jesli ewolucja konturu nie zatrzyma sie po napotka-
niu rzeczywistych krawedzi obiektu. Takie zagrozenie z pewnoscia pojawia sie
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w przypadku struktur, ktérych krawedzie sa nieoczywiste, rozmyte, lub trudno
detekowalne, a takimi sa zmiany nowotworowe w obrazach USG. Nalezy pod-
kresli¢, ze przedstawione wyniki zostaly osiagniete dla réznych wartosci CB
i SF, co utrudnia ich analize. Zaktadajac jednak mozliwa optymalizacje tych
parametrow osiagnieto najlepsze wyniki DI dla metody Chan-Vese na pozio-
mie 0,79 dla wartosci $redniej i 0,86 dla wartoéci srodkowej. Nieznacznie nizsze
wyniki uzyskano dla metody krawedziowej: odpowiednio 0,78 dla $redniej i 0,84
mediany wspoétczynnika Dice’a.

Rys. 6.12 ilustruje skutecznos¢ dziatania etapu segmentacji zmiany patolo-
gicznej z wykorzystaniem dwoch metod aktywnego konturu. Rezultaty przed-
stawiono w postaci powierzchni pokazujacych mediany wspoétczynnika Dice’a
w funkcji dwoch parametréow metody: wspodtezynnika kurczliwosci C'B 1 wspot-
czynnika wygtadzania SF. Po lewej stronie zaprezentowano wyniki dla metody
Chan-Vese, po prawej dla modelu geodezyjnego GAC. W kolejnych wierszach
rys. 6.12 przedstawiono ptaszczycny uzyskane odpowiednio w 5., 15. i 50. ite-
racji. Na osiach XY poszczegélnych wykreséw umieszczono C'B w zakresie od
-1 do 1 oraz SF w zakresie od 0 do 4. Powierzchnia przedstawiona na wykresie
w obydwu metodach dla matej liczby iteracji przypomina plaszczyzne, nastep-
nie wraz ze wzrostem liczby iteracji wplyw parametréw ewolucji konturu staje
sie bardziej widoczny. W metodzie Chan-Vese najlepsza skutecznosé uzyskano
dla stosunkowo wysokiego wspotczynnika wygladzania SF' i ujemnego wspot-
czynnika kurczliwosci C'B, natomiast metoda krawedziowa charakteryzuje sie
wezszym pasmem skutecznych kombinacji przesuwajacym sie wraz ze wzrostem
liczby iteracji w strone wiekszych wartosci zarowno CB jak i SF.

Bazujac na przedstawionych eksperymentach ustalono nastepujacy zestaw
parametrow segmentacji metoda aktywnego konturu (podany réwniez w roz-
dziale 3.3.2): model Chan-Vese, 7 iteracji, CB = —0,6, SF = 4,0.

6.1.9 Poréwnanie wynikow segmentacji z istniejacymi rozwigzaniami

Uzyskane wyniki poréwnano w tab. 6.4 z istniejacymi rozwiazaniami za-
sygnalizowanymi w rozdziale 3. Do poréwnania wybrano opisane w ostatnich
dwoch latach (2022-2023) w uznanych zrodtach metody, ktore byly uczone
lub testowane za pomoca przynajmniej dwoch z trzech publicznych baz obra-
zow USG wykorzystywanych w niniejszej pracy [20, 47, 69, 92, 126] (w pracy
Ru i wspolpracownikow [92] uzyto kompletu trzech baz). Wszystkie metody
bazuja na modelach glebokich sieci neuronowych o architekturach przewaznie
glebszych i bardziej zaawansowanych niz zaproponowana w niniejszej pracy. We
wszystkich przypadkach stosowana jest strategia testowania narzedzi segmen-
tacji w obrebie pojedynczych baz — w tab. 6.4 podano wszystkie raportowane
srednie miary wspotczynnika DI .

Wspotezynnik Dice’a dla poszczegdlnych baz BUSI [29], Dataset B [127]
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Rys. 6.12: Rozklad wartosci wspolezynnika DI dla 5, 15 i 50 iteracji ewolucji ak-
tywnego konturu w funkcji parametrow CB i SF. Lewa kolumna: model Chan-Vese,
prawa kolumna: model GAC. Czerwony znacznik wskazuje maksimum DI na kazdym
wykresie wraz z podaniem jego wartosci wraz z wartosciami parametrow CB i SF.

i OASBUD [85] miesci sie dla metod referencyjnych w zakresie 0,60-0,87. Wy-
réznia sie sposréd nich opublikowany w marcu 2023 roku model Yanga i wspot-
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Tab. 6.4: Poréwnanie wynikéw segmentacji guzéw piersi zaproponowanej metody
i rozwigzan literaturowych.

Praca Opis metody Dane Srednia DI
Sie¢ gleboka SCFUR- 0,90 w seg. wieloklasowej
Huang, | Net (ang. spatial and | 1830 obrazoéw, 4 bazy (3 | na bazie wlasnej; 0,93 /
2022 channel-wise fuzzy un- | publiczne), w tym BUSI | 0,81 (BUSI) / 0,81 (Da-
[47] certainty reduction ne- | i Dataset B taset B) w seg. binarnej
twork) na bazach publicznych
Sie¢ gleboka HAG-Net
Lu, (ang. hybrid attention- , Zaleznie od bazy da-
2023 guided network), wyko- ii(c)zi]:?;%vgi 1201)228}{38111)- nych: 0,83 (BUSI) / 0,78
[69] rzystujaca mechanizm ’ (OASBUD)
uwagi
Sie¢ gleboka Att-U- ..
Ru, Node, wykorzystujaca | 1180 obrazéw, 5 baz (4 Zaleznie od bazy da-
. . . nych: 0,77 (BUSI) /
2023 mechanizm uwagi oraz | publiczne), w tym BUSI, 0,78 (Dataset B) / 0,60
[92] ODE (ang. ordinary | Dataset B i OASBUD ’ ’

differential equations) (OASBUD) /0,70 / 0,70

Sie¢ gteboka RRCNet

Chen, (ang. refinement re- Zaleznie od bazy da-
2023 sidual  convolutional iﬁizgsrgzl}}léli l;)ztzgseltmg nych: 0,79 (BUSI) / 0,80
[20] network), wykorzystu- ’ (Dataset B)

jaca mape istotnosci

Yang, Sie¢ gleboka CSwin- | 943 obrazy, 2 bazy pu- Zaleznie od bazy da-
2023 PNet typu transformer | bliczne: BUSI i Dataset B nych: 0,87 (Dataset B) /
[126] P ' 0,84 (BUSI)

Propo- Rozmyta spojnosé¢ -+ | 993 obrazy, 3 publiczne
nowana | sie¢ gleboka + aktywny | bazy: BUSI, Dataset B | 0,79 na wspdlnej bazie
metoda | kontur i OASBUD

pracownikow [126], oparty na sieci glebokiej typu transformer (DI = 0,84
i 0,87). Metoda Yanga nie byta jednak testowana za pomoca bazy OASBUD,
a analizujac przedstawione prace mozna zauwazy¢, ze wyniki uzyskiwane dla tej
bazy sa gorsze niz dla pozostatych publicznych baz. Moze to $wiadczy¢ o tym,
ze analiza badan w niej zawartych jest trudniejsza niz w pozostatych. W ta-
kim wypadku wydaje sie uzasadnione szczegdlnie poréwnaé uzyskane wyniki
z wynikiami osiagnietymi przez Ru [92] (DI = 0,6 dla OASBUD) i Lu [69]
(DI = 0,78 dla OASBUD). Uzyskany na potaczonej bazie wynik autorskiej me-
tody segmentacji na poziomie $redniej DI = 0,79 (mediana DI = 0,86) stanowi
konkurencyjny rezultat, co §wiadczy aktualnosci narzedzia w dziedzinie.
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Rys. 6.13: Ilustracja fantomu wykorzystywanego w eksperymencie oceny jakosci
metody rekonstrukeji 3D [58].

6.2 Ocena jakosci rekonstrukeji z wykorzystaniem danych
laboratoryjnych

Celem eksperymentu byto przeprowadzenie analizy wynikéw trojwymiaro-
wej rekonstrukeji przemieszczajacego sie obiektu metoda opisang w rozdziale 4
i poréwnanie ich z obecnie stosowana metoda.

6.2.1 Stanowisko pomiarowe

Badanym obiektem byl Z-ksztaltny fantom sktadajacy sie z ramy zbu-
dowanej z klockéw Lego oraz siedmiu zylek wedkarskich o érednicy 0,3 mm
(rys. 6.13). Srednica zytek zostata dobrana na podstawie wartogci powracaja-
cego echa na obrazie, a uktad zylek umozliwial okreslenie polozenia obrazu
USG wzgledem fantomu. Cztery zytki zostaly umieszczone réwnolegle w prze-
ciwlegtych naroznikach ramy, dwie kolejne taczyly sasiednie narozniki pod ka-
tem, réwnolegle do siebie, natomiast ostatnia zytka przecinata srodek fantomu
(rys. 6.14). Uklad nieréwnolegtych zytek umozliwial okreslenie potozenia glo-
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Rys. 6.14: Schemat i wymiary fantomu wykorzystywanego w eksperymencie oceny
jakosci metody rekonstrukeji 3D [58].

wicy w osi dlugiej fantomu. Zbudowany na wzoér fantomu kalibracyjnego obiekt
pozwolil na uproszczona segmentacje dobrze widocznych zytek, co z kolei zmi-
nimalizowalo btedy rekonstrukcji spowodowane nieprawidlowa segmentacja.

W eksperymencie wykorzystano system sledzenia NDI Polaris Vicra [79]
oraz jeden marker optyczny umieszczony na gtowicy ultrasonograficznej i jeden
na fantomie. Obrazowanie zostalo przeprowadzone przy pomocy ultrasonografu
Philips iU22 [81] z glowica liniowa L12-5 [82]. Wykorzystano ustawienia wstepne
urzadzenia: ,,Small Parts Breast Advanced”. System Sledzenia zostal uprzednio
skalibrowany zgodnie z procedura opisang w rozdziale 4.1 przy uzyciu biblioteki
PLUS w wersji 2.4 [64]. Do akwizycji obrazéow cyfrowych wykorzystano urzadze-
nie przechwytujace Epiphan DVI2USB3.0 [34], ktore pozwolito na rejestrowanie
obrazu z czestotliwoscia 10 Hz.
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Rys. 6.15: Ilustracja przebiegu eksperymentu oceny jakosci rekonstrukcji. Czesé
statyczna pokazuje gorny rysunek, czesé dynamiczna — dolny [58].

Referencyjne obrazy tréjwymiarowe otrzymano dzieki glowicy matrycowej
konweksowej Philips X6-1 [83]. Glowica ta umozliwia akwizycje wolumetrycz-
nego obrazu USG 3D w czasie rzeczywistym, dzieki czemu mozliwe byto za-
rejestrowanie catego fantomu jednoczesnie. W oparciu o rzeczywisty fantom
zaprojektowany zostal rownie wirtualny model fantomu jako drugi model refe-
rencyjny.

6.2.2 Przebieg eksperymentu oceny jakosci rekonstrukeji

Z-ksztaltny fantom zostat zanurzony w wodzie o temperaturze pokojowej.
Eksperyment zostal podzielony na dwie czesci: statyczna i dynamiczna. Pierw-
sza z nich obejmowatla liniowe skanowanie nieruchomego fantomu wzdtuz jego
osi dtugiej. W czesci dynamicznej eksperymentu fantom przemieszczal sie w gore
i w dot ze srednia predkoscia 1 mm/s podczas skanowania (rys. 6.15).

Wszystkie obrazy oraz ich potozenia w postaci macierzy translacji i rotacji
zostaly poddane tréojwymiarowej rekonstrukcji, w wyniku ktorej powstaly dwa
modele: statyczny i dynamiczny.

Dane z drugiej (dynamicznej) czesci eksperymentu zostaly dodatkowo po-
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Rys. 6.16: Wizualizacja wynikéw rekonstrukeji fantomu przeprowadzonej réznymi
metodami [58]. Oznaczenia modeli: VM — wirtualny model metryczny, WT — metoda
niezalezna od czasu, FM — model statyczny, US — model wykorzystujacy trojwymia-
rowa gltowice USG, TR — autorska metoda zalezna od czasu.

dzielone na 10 roztacznych podzbioréow. Na kazdym z podzbioréw osobno prze-
prowadzono rekonstrukcje, a kazdy z nich zawierat 30 ramek z wyjatkiem ostat-
niego, zawierajacego 23 ramki. Wyniki zostaly poréwnane z trzema modelami:
statycznym, wirtualnym i otrzymanym przy pomocy glowicy tréjwymiarowej
(rys. 6.16).

Wszystkie modele zostaly sprowadzone do wspolnego uktadu wspotrzednych
przy uzyciu algorytmu ICP (rozdziat 6.2.3) [73] po uprzedniej recznej rejestracji
wstepnej.

6.2.3 Iteracyjny najblizszy punkt

Iteracyjny najblizszy punkt (ang. iterative closest point, ICP) to algorytm,
ktory jest szeroko wykorzystywany w celu dopasowania do siebie dwoéch chmur
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punktow [8, 21]. Najczesciej stosuje sie go w przypadku koniecznosei stwo-
rzenia modelu z dwoéch modeli czeéciowych zawierajacych cze$é wspolng lub
znalezienia transformacji pozwalajacej na okreslenie przemieszczenia obiektu
poddawanego dopasowaniu. Algorytm minimalizuje odlegto$ci pomiedzy odpo-
wiadajacymi sobie punktami w chmurze punktéw. Wyrdznia sie dwie wersje
ICP: klasyczng, gdzie optymalizatorem jest metoda najmniejszych kwadratow
oraz podejscie Levenberg-Marquardt’a, wykorzystujace obliczane numerycznie
jakobiany.

Przyktad zastosowania algorytmu ICP przedstawiono w pracy [73]. Ekspe-
ryment zaktadal dopasowanie fragmentu chmury punktéw po przesunieciu i ro-
tacji do modelu oryginalnego. Zastosowano 30% punktéw z chmury oryginalnej.
Wyniki dopasowania przedstawiono na rys. 6.17. Na podstawie przeprowadzo-
nego eksperymentu mozna stwierdzi¢, ze algorytm ICP moze by¢ z powodze-
niem stosowany do dopasowywania czeéciowych modeli do odpowiadajacych im
fragmentow wiekszego obiektu.

6.2.4 Miary oceny jakosci rekonstukcji

Weryfikacja zaproponowanej metody rekonstrukcji zostata przeprowadzona
z wykorzystaniem dwoch miar jakosci: btedu sredniokwadratowego dopasowania
RMSE (ang. root-mean-square error) i odlegtosci Hausdorffa dy (ang. Haus-
dorff distance).

Niech n oznacza liczbe wierzchotkéw modelu, a e jest bledem dopasowa-
nia dwoch odpowiadajacych sobie wierzchotkow, wyrazonym w milimetrach.
RMSE jest zdefiniowane zgodnie z:

RMSE =

Odlegtosé Hausdorffa dj jest zdefiniowana jako odlegtos¢ pomiedzy zwar-
tymi podzbiorami przestrzeni metrycznej zupetnej, zgodnie ze wzorem:

dp (A, B) = max{sup inf d.(a,b), sup inf de(a,b)}, (6.3)
acAbEB beB a€A

gdzie d. jest odlegloscia euklidesowa, A i B dwoma rozpatrywanymi zbiorami
niepustymi, a a i b sa odpowiednio wierzchotkami nalezacymi do tych zbioréw.
Wzory te sa prawdziwe réwniez wowczas, gdy elementem zbioru jest woksel
obrazu nalezacy do modelu, jak to ma miejsce w przypadku uzyskanych modeli
(rekonstrukeji).
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C)

Rys. 6.17: Przyktad zastosowania algorytmu ICP: a) chmura punktéw A, b) chmura
B (30% chmury A), ¢) obrot i przesuniecie chmury B, d) dopasowanie chmur A i B
w jednym ukladzie wspotrzednych przy pomocy algorytmu ICP [73].

6.2.5 Wyniki eksperymentu oceny jakosci rekonstrukcji

Tak zdefiniowane miary jakosci dopasowania pozwolily oszacowaé jako$é
rekonstrukcji fragmentéw uzyskanego modelu w odniesieniu do referencyjnego
modelu rzeczywistego [58].

Uzyskane wartosci liczbowe sredniej i mediany odlegtosci Hausdorffa dla
wszystkich podzbioréw i kazdej z zastosowanych metod rekonstrukeji zostaty
przedstawione w tab. 6.5. Najmniejsza zgodnos¢ modeli zostala zarejestrowana
dla modelu wykorzystujacego gtowice trojwymiarows (US). Te dane zostaly za-
rejestrowane z wykorzystaniem innego zakresu czestotliwosci i nie sa brane pod
uwage w dalszej analizie. Najmniejsza $rednia wartosé dy réwna 3,4 mm zostata
zaobserwowana pomiedzy wirtualnym modelem metrycznym (VM) i modelem
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Tab. 6.5: Zestawienie dopasowania modeli otrzymanych ré6znymi metodami rekon-
strukcji. Analiza poréwnawcza dla odlegtosci Hausdorffa pomiedzy modelami. Najwyz-
sze warto$ci dla kazdej miary zaznaczono kolorem czerwonym, a najnizsze — zielonym.
VM — wirtualny model metryczny, WT — metoda niezalezna od czasu, FM — model
statyczny, US — model wykorzystujacy trojwymiarows glowice USG, TR — autorska
metoda zalezna od czasu.

Srednia dy [mm] Mediana dg |[mm]
VM WT FM US TR | VM WT FM US TR
VM | 0.00 0.00
WT | 9.01 0.00 5.43 0.00
FM | 3.41 9.02 0.00 3.09 5.03 0.00
US | 955 10.32 8.04 0.00 8.03 9.06 7.87 0.00
TR | 4.04 5.12 470 8.01 0.00|2.90 359 295 7.10 0.00

Tab. 6.6: Zestawienie dopasowania modeli otrzymanych réznymi metodami rekon-
strukcji. Analiza poréwnawcza dla bledu $redniokwadratowego dopasowania pomiedzy
modelami. Najwyzsze wartosci dla kazdej miary zaznaczono kolorem czerwonym, a naj-
nizsze — zielonym. VM — wirtualny model metryczny, WT — metoda niezalezna od
czasu, FM — model statyczny, US — model wykorzystujacy tréjwymiarowa glowice
USG, TR — autorska metoda zalezna od czasu.

Srednia RM SE [mm] Mediana RM SE [mm]
VM WT FM US TR |VM WT FM US TR
VM | 0.00 0.00
WT | 0.54  0.00 0.54  0.00
FM | 0.66 0.75 0.00 0.35 0.71 0.00
US | 1.37 144 2.38 0.00 1.05 1.45 223 0.00
TR | 068 1.79 0.75 219 0.00 | 046 144 041 2.37 0.00

nieruchomym (FM). Tak niski wynik wskazuje na to, ze trojwymiarowa rekon-
strukcja z zalozeniem nieruchomego obiektu jest zblizona do obiektu rzeczywi-
stego. Nieznacznie wyzsza wartosé srednia autorskiej metody (TR) w odniesie-
niu do modelu metrycznego (dg = 4,04 mm) réowniez wskazuje na wysoki sto-
pienn dopasowania. Analiza median pozwala jednak stwierdzi¢, ze proponowana
w niniejszej pracy metoda rekonstrukeji daje bardziej stabilne wyniki odlegtosci
Hausdorffa na poziomie okoto 2,9 mm. Wyraznie gorsze rezultaty otrzymano
dla powszechnie stosowanej metody rekonstrukcji niezaleznej od czasu rejestra-
cji (WT).

Tab. 6.6 zawiera Srednie i srodkowe wartosci btedu Sredniokwadratowego
dopasowania modeli po zastosowaniu algorytmu ICP kazdego z dziesieciu pod-
zbioréw. Relatywnie niskie wartosci btedu potwierdzaja zasadno$é wykorzysta-
nia tej metody we wzajemnym dopasowaniu modeli. Prawie wszystkie otrzy-
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(a) Dopasowanie WT-FM (b) Dopasowanie TR-FM

Rys. 6.18: Tlustracja dopasowania modeli do modelu referencyjnego. Kolorem zielo-
nym zaznaczono model uzyskany przy pomocy klasycznej metody rekonstrukcji WT
biblioteki PLUS (a), kolorem czerwonym model uzyskany metoda autorska TR (b),
kolor zotty reprezentuje model referencyjny FM [58].

mane wartosci bledu w stosunku do wirtualnego modelu VM (z wylaczeniem
danych z glowicy trojwymiarowej US) byly nizsze niz 0,7 mm. Podobnie jak
w przypadku analizy odleglosci Hausdorffa, mediany wynikoéw RMSFE uzy-
skanych dla metody autorskiej (0,46 mm) i modelu nieruchomego (0,35 mm),
poréwnanych z modelem metrycznym, byly najmniejsze. Mediana bledéw Sred-
niokwadratowych dla metody WT byta wicksza i wynosita 0,54 mm. Otrzymane
wyniki wskazuja, ze powszechnie stosowana metoda WT w przypadku obiek-
téw nieruchomych wykazuje bardzo dobre dopasowanie do modelu wirtualnego,
natomiast dla obiektéow przemieszczajacych sie nizsze bledy dopasowania wy-
stepuja przy zastosowaniu autorskiej metody rekonstrukceji TR, uwzgledniajacej
czas rejestracji ramki. Kluczowe znaczenie ma tu zakres poruszania sie rekon-
struowanego obiektu — im wiekszy, tym wicksze bledy rekonstrukcji metoda
klasyczng WT.

Na rys. 6.18 poréwnano wizualnie dopasowanie zrekonstruowanych modeli
do modelu referencyjnego FM. Kolorem zielonym zaznaczono model uzyskany
przy pomocy klasycznej metody rekonstrukeji WT biblioteki PLUS (rys. 6.18a),
kolorem czerwonym model uzyskany metoda autorska TR (rys. 6.18b), nato-
miast kolor z6lty reprezentuje model referencyjny FM. Mozna zauwazy¢, ze
model WT charakteryzuje sie znacznie wicksza objetoscia niz model referen-
cyjny. Jest to spowodowane przesunieciem w pionie fantomu podczas skanowa-
nia. Uwzglednienie czasu rejestracji ramki w autorskiej metodzie TR powoduje
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Tab. 6.7: Zestawienie $redniej odlegtosci Hausdorffa dopasowania miedzy modelami
dla wszystkich podzbioréw danych z cze$ci dynamicznej eksperymentu. Najwyzsze
wartosci dla kazdego podzbioru zaznaczono kolorem czerwonym, a najnizsze — zie-
lonym. Zotte tlo wskazuje wartosci referencyjne. VM — wirtualny model metryczny,
WT — metoda niezalezna od czasu, FM — model statyczny, US — model wykorzy-
stujacy trojwymiarows glowice USG, TR — autorska metoda zalezna od czasu.

Srednia dy [mm]

Podzbior | VM-FM | VM-WT FM-WT | VM-TR FM-TR
1 5.02 11.09 13.25 2.88 6.22
2 2.23 8.22 7.92 3.59 3.27
3 3.55 9.20 8.03 5.23 4.88
4 2.74 3.62 2.86 3.57 3.41
5 3.52 10.38 9.95 3.99 4.21
6 2.19 7.27 7.50 3.34 3.47
7 4.49 11.39 12.66 0.37 7.52
8 2.87 6.54 5.01 4.22 4.28
9 3.76 11.02 11.32 1.01 4.64
10 3.69 11.38 11.11 4.26 5.05

Tab. 6.8: Zestawienie mediany odleglosci Hausdorffa dopasowania migdzy modelami
dla wszystkich podzbioréw danych z cze$ci dynamicznej eksperymentu. Najwyzsze
wartosci dla kazdego podzbioru zaznaczono kolorem czerwonym, a najnizsze — zie-
lonym. Zotte tto wskazuje wartosci referencyjne. VM — wirtualny model metryczny,
WT — metoda niezalezna od czasu, FM — model statyczny, US — model wykorzy-
stujacy trojwymiarows glowice USG, TR — autorska metoda zalezna od czasu.

Mediana dy [mm]|
Podzbiér | VM-FM | VM-WT FM-WT | VM-TR FM-TR
1 3.63 5.71 6.02 2.36 2.12
2 1.67 5.69 5.98 3.19 2.89
3 3.02 5.41 4.72 3.76 3.06
4 2.7 3.45 2.81 3.30 2.95
5 3.06 5.68 5.54 1.94 2.44
6 1.69 5.53 6.32 1.92 1.81
7 3.84 5.49 6.15 1.29 7.02
8 2.90 5.04 4.07 2.80 2.73
9 3.35 5.45 5.11 2.90 4.49
10 3.45 5.97 5.20 4.50 3.50

lepsze dopasowanie ksztaltu do modelu referencyjnego.

W tab. 6.7 i 6.8 przedstawiono szczegotowe wartosci odlegtosci Hausdorffa
dla kazdego z analizowanych podzbioréw danych z cze$ci dynamicznej ekspe-
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Tab. 6.9: Zestawienie $redniego bledu $redniokwadratowego dopasowania miedzy
modelami dla wszystkich podzbioréw danych z czesci dynamicznej eksperymentu. Naj-
wyzsze wartosci dla kazdego podzbioru zaznaczono kolorem czerwonym, a najnizsze —
zielonym. Zolte tlo wskazuje wartosci referencyjne. VM — wirtualny model metryczny,
WT — metoda niezalezna od czasu, FM — model statyczny, US — model wykorzy-
stujacy trojwymiarows gltowice USG, TR — autorska metoda zalezna od czasu.

Srednia RM SE [mm]

Podzbior | VM-FM | VM-WT FM-WT | VM-TR FM-TR
1 1.32 0.57 0.83 0.47 0.65
2 0.48 0.46 0.60 0.49 0.43
3 0.36 0.70 0.92 1.42 1.59
4 0.52 0.71 0.75 0.72 0.66
5 0.40 0.53 0.88 0.45 0.74
6 0.53 0.44 0.57 0.45 0.40
7 1.08 0.48 0.79 0.86 0.84
8 0.38 0.57 0.76 0.54 0.59
9 0.77 0.49 0.73 0.52 0.66
10 0.64 0.45 0.74 0.89 1.02

rymentu oceny jakosci rekonstrukcji. Pierwsza kolumna wskazuje jako$é do-
pasowania modelu wirtualnego VM i nieruchomego FM, kolejne dwie modelu
niezaleznego od czasu rejestracjii WT z modelami VM i FM, a ostatnie dwie
autorskiego modelu TR z modelami VM i FM. W kolejnych wierszach znaj-
duja sie uzyskane wartosci $rednie lub mediany dla kazdego z zastosowanych
podzbioréw zarejestrowanych danych w rozlacznych oknach czasowych. Srednie
wartosci dla réznych podzbioréw sa zréznicowane w przypadku kazdej z rozpa-
trywanych metod rekonstrukcji, poniewaz fantom byt skanowany recznie z nie-
rownomierng predkoscia przesuwu glowicy. Z tego powodu bardziej miarodajne
jest poréwnanie warto$ci srodkowych. Mediana odlegtosci Hausdorffa dla au-
torskiej metody jest znaczaco mniejsza niz dla powszechnie stosowanej metody
niezaleznej od czasu rejestracji WT.

Tabele 6.9 i 6.10 przedstawiaja w analogiczny sposéb wartosci bledu $red-
niokwadratowego dla réznych metod dla kazdego z analizowanych podzbioréw
danych. Mediany btedu sredniokwadratowego dla metody autorskiej TR cha-
rakteryzuja sie niskimi warto$ciami zaré6wno przy dopasowaniu do modelu me-
trycznego VM jak i modelu nieruchomego FM. Obserwuje sie réwniez znaczny
wzrost bltedéw dopasowania z wykorzystaniem metody niezaleznej od czasu re-
jestracji WT i nieruchomego modelu FM, co potwierdza stusznoéé wprowadze-
nia autorskich modyfikacji uwzgledniajacych czas rejestracji ramki w metodzie
rekonstrukcji.
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Tab. 6.10: Zestawienie mediany btedu $redniokwadratowego dopasowania miedzy
modelami dla wszystkich podzbioréw danych z czesci dynamicznej eksperymentu. Naj-
wyzsze wartosci dla kazdego podzbioru zaznaczono kolorem czerwonym, a najnizsze —
zielonym. Zolte tlo wskazuje wartosci referencyjne. VM — wirtualny model metryczny,
WT — metoda niezalezna od czasu, FM — model statyczny, US — model wykorzy-
stujacy trojwymiarows glowice USG, TR — autorska metoda zalezna od czasu.

Mediana RMSE [mm]

Podzbior | VM-FM | VM-WT FM-WT | VM-TR FM-TR
1 0.35 0.48 0.71 0.40 0.36
2 0.34 0.45 0.65 0.46 0.40
3 0.35 0.71 0.81 0.45 0.49
4 0.43 0.70 0.65 0.64 0.70
5 0.35 0.53 0.72 0.42 0.38
6 0.32 0.41 0.57 0.46 0.37
7 0.33 0.53 0.73 0.56 0.44
8 0.36 0.58 0.72 0.49 0.48
9 0.33 0.54 0.73 0.50 0.42
10 0.32 0.50 0.68 0.49 0.40

6.3 Symulacja badania w warunkach klinicznych
z wykorzystaniem fantomu

6.3.1 Opis fantomu i przebiegu symulacji

Ze wzgledu na brak kompletnych danych klinicznych zawierajacych zaréwno
obrazy USG, jak i macierze transformacji afinicznych, przeprowadzono eks-
peryment majacy na celu wizualizacje symulowanej zmiany patologicznej we-
wnatrz fantomu biopsyjnego. Wykorzystano fantom Breast Phantom Simulator
($230.52) firmy Gaumard® [38] (rys. 6.19). Fantom zawiera 13 cyst i 6 guzow li-
tych. Dwuwymiarowe obrazy USG zarejestrowane podczas recznego skanowania
fantomu gtowica ultrasonograficzng i wykorzystane w rekonstrukeji przedsta-
wiono na rys. 6.20. Skanowanie odbywato sie ruchem wachlarzowym w celu do-
ktadnego zarejestrowania granic obiektu i obejmowato guz lity nr 2 znajdujacy
sic w kwadrancie przysrodkowym dolnym lewej piersi. Do rejestracji obrazéw
wykorzystano aparat ultrasonograficzny Philips iU22 z glowicg liniowa L12-5.

6.3.2 Wyniki symulacji

Rys. 6.21 przedstawia srodkowy przekrdj przeprobkowany do rozmiaru 128x128
pikseli ze wzgledu na wykorzystywana architekture glebokiej sieci neuronowej
do segmentacji. Na rys. 6.21a czerwonym krzyzem zaznaczono punkt startowy
wskazany przez uzytkownika, natomiast rys. 6.21b przedstawia obraz hybry-
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Rys. 6.19: Zdjecie przedstawiajace wykorzystany do testowania metody fantom Bre-
ast Phantom Simulator (8230.52) firmy Gaumard®.

dowy, stanowiacy wejicie do sztucznej sieci neuronowej. Na rys. 6.22 przedsta-
wiono przyktadowy wynik rekonstrukeji obiektu wewnatrz fantomu biopsyjnego
na podstawie powyzszych danych.

Ze wzgledu na to, iz fantom w odrdznieniu od rzeczywistej tkanki gru-
czohu sutkowego charakteryzuje si¢ jednorodna echogenicznodcia w obrebie tla,
segmentacja z wykorzystaniem sztucznej sieci neuronowej byta utrudniona. Do
uczenia sieci wykorzystano rzeczywiste dane kliniczne. Tak zaprojektowana sie¢
jest w stanie prawidlowo rozpoznaé litego guza umiejscowionego w fantomie,
jednak préba segmentacji cyst nie powiodta sie. Prawdopodobng przyczyna
byto dostosowanie wag sieci do bardziej zréznicowanych obrazéw tkanki ludz-
kiej zawierajacych m. in. poziome wtokna o wysokiej intensywnosci. Obrazy
pochodzace z rejestracji fantomu sa pozbawione charakterystycznej tekstury
tkanki miekkiej otaczajacej guza. Jest to dobrze widoczne na obrazie hybrydo-
wym (rys. 6.21b), ktéry w odrdznieniu od prezentowanych weze$niej hybrydo-
wych obrazow klinicznych (rys. 3.3) charakteryzuje sie wysoka intensywnoscia
w kanale niebieskim, odpowiadajacym za widok rozmytej spdjnosci z wysokim
wspolezynnikiem réznic intensywnosci we (3.4), (3.6). Pomimo utrudnieri na
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Rys. 6.20: Obrazy wykorzystane w rekonstrukcji guza w fantomie Breast Phan-
tom Simulator. Do kazdego z zarejestrowanych obrazow przypisano odpowiadajaca
mu macierz transformacji afinicznej, umozliwiajgca zorientowanie go w przestrzeni
trojwymiarowe;.

etapie segmentacji dalsza czes¢ rekonstrukeji przebiegta pomyslnie, a uzyskany
wynik jest zblizony do ksztaltu widocznego na dwuwymiarowych przekrojach.
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(a) Srodkowy przekr6j z widocznym gu- (b) Pseudokolorowy obraz hybrydowy,
zem litym. Czerwonym Kkrzyzem zazna- zawierajacy obraz oryginalny i widoki
czono wskazany przez uzytkownika punkt rozmytej spéjnosci.

startowy.

Rys. 6.21: Dane wejsciowe metody rekonstrukeji, srodkowy przekroj.

Rys. 6.22: Przykladowy wynik rekonstrukcji trojwymiarowe;j litego guza w fantomie
Breast Phantom Simulator.






7. Podsumowanie

Celem niniejszej rozprawy bylo opracowanie pétautomatycznej metody troj-
wymiarowej segmentacji i rekonstrukcji zmian patologicznych gruczotu sutko-
wego. Cel ten zostal zrealizowany dzieki zaprojektowaniu metodyki analizy ob-
razéw USG, pozyskaniu i przygotowaniu baz danych obrazowych z kilku Zrodet,
przeprowadzeniu eksperymentéw i analizie ich wynikéw. W ramach pracy nad
rozprawa doktorska zrealizowano przeglad literatury dotyczacej obrazowania
medycznego w diagnostyce nowotworowej, systemow nawigacji obrazowej oraz
metod segmentacji obrazéw ultrasonograficznych. Na bazie pozyskanej wiedzy
zaproponowano autorska, wieloetapowa metode segmentacji, wykorzystujaca
splotowe sieci neuronowe, aktywne kontury i rozmyta sp6jnoéé. Zaproponowano
rowniez autorska metode rekonstrukeji i wizualizacji trojwymiarowych danych
ultrasonograficznych uwzgledniajaca wpltyw przesuniecia struktur w czasie.

Zaprojektowano strukture gtebokiej sztucznej sieci neuronowej do segmen-
tacji zmian patologicznych gruczotu sutkowego. Do uczenia sieci wykorzystano
993 obrazow, pochodzacych z trzech réznych baz danych. Uzycie wielu Zrodet
danych obrazowych pozwolito na obiektywizacje wynikéw oraz zminimalizowa-
nie ryzyka przeuczenia sieci glebokiej, ktore mogloby wystapi¢ podczas nauki
na jednorodnym zbiorze danych. Wykorzystane obrazy pochodzity z réznych
osrodkéw medycznych, a obrysy zmian patologicznych zostaly wykonane nieza-
leznie przez kilku radiologéw. Etap projektowania i uczenia sieci CNN uwzgled-
niatl testowanie wielu struktur z réznorodnymi parametrami, z wykorzystaniem
walidacji krzyzowej oraz techniki rozszerzania zbioru danych (augmentacji).

Zaproponowano nowatorskie podejscie do danych wejsciowych sieci CNN
w postaci pseudokolorowych obrazéw hybrydowych zawierajacych dodatkowe
informacje o cechach obrazu oryginalnego. Przyjeto, ze jako dane wejsciowe sieci
stuza pseudokolorowe obrazy hybrydowe, pozyskane m.in. za pomoca metody
rozmytej spojnosci ze zmodyfikowang funkcja przynaleznosci, z dostosowaniem
parametréow do specyfiki obrazéw ultrasonograficznych. Wykorzystano autorska
modyfikacje metody rozmytej sp6jnosci, uwzgledniajaca odleglosci pomiedzy
pikselami.

Eksperyment wykorzystujacy dane kliniczne obejmowal réwniez analize wply-
wu wielkodci obrazéow wejsciowych oraz czasu uczenia na skutecznosé segmen-
tacji guzéw przez sie¢. Mediana wspolczynnika Dice’a dla testowanych danych
dla optymalnych ustawieni i parametréw sieci wynosita 0,79. Wykorzystano row-
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niez gradientowa metode mapowania aktywacji klasy (GradCAM) do weryfika-
cji obszaréw bioracych udzial w najwiekszym stopniu w procesie segmentacji.
Analiza tych obszaréw potwierdzilta, ze najwicksze znaczenie w podejmowaniu
decyzji o przynaleznoéci do poszukiwanej klasy przez sie¢ gleboka mialy ele-
menty obrazu wskazane przez eksperta. Ponadto zauwazono, ze w przypadku
klasy odpowiedzialnej za tto nie mozna wskazaé obszaru o maksymalnym po-
ziomie aktywacji jak ma to miejsce w przypadku guza.

Zgodnie z literatura naukowa jedng z metod wykorzystywanych do segmen-
tacji obrazow USG jest metoda aktywnego konturu. Wymaga ona jednak po-
dania konturu poczatkowego, ktéry w kolejnych iteracjach jest modyfikowany
i automatycznie dopasowywany do krawedzi widocznych w obrazie. W propo-
nowanym przez autorke algorytmie konturem poczatkowym jest wynik segmen-
tacji zwracany przez sie¢c CNN. Dzigki takiemu podejsciu zminimalizowano czas
poswiecony przez uzytkownika na wskazywanie konturu poczatkowego i ogra-
niczono go do wskazania jednego punktu lezacego w centralnej czedci segmen-
towanej zmiany. Co wiecej, punkt centralny na kolejnych klatkach wyznaczany
jest automatycznie na podstawie wyniku segmentacji poprzedniego obrazu, wiec
uzytkownik wskazuje tylko jeden punkt dla catej serii obrazéw. Skrdcenie czasu
interakcji z uzytkownikiem przektada sie na szybkos¢ i wydajnosé pracy radio-
loga, co w konsekwencji zmniejsza koszty diagnozy i skraca czas oczekiwania
pacjenta na wynik. Przetestowano dwa modele aktywnego konturu i dla kaz-
dego z nich wykreslono rozktad wartosci wspotczynnika Dice’a w zaleznosci od
liczby iteracji i wartosci testowanych parametréw. Pozwolito to na dobranie naj-
skuteczniejszego zestawu i poprawe wynikdéw segmentacji o okoto 0.07 wartosci
mediany wspotczynnika Dice’a (z 0,79 do 0,86) wzgledem skutecznosci samej
glebokiej sztucznej sieci neuronowe;j.

Opracowana metode segmentacji poréwnano z najaktualniejszymi donie-
sieniami literaturowymi w rozpatrywanej dziedzinie. Tab. 6.4 zawiera analize
poréwnawcza w zakresie Sredniej wartosci wspotezynnika Dice’a z piecioma pra-
cami z lat 2022-2023, wykorzystujacymi przynajmniej dwie z trzech publicz-
nych baz obrazéw USG uzytych w niniejszej pracy [20, 47, 69, 92, 126]. Uzyskana
w niniejszej pracy Srednia wartos¢ wspotezynnika Dice’a réwna 0,79 wpisuje sie
w zakres raportowanych w literaturze wynikoéw (0,60-0,87) i jest porownywalna
z uzyskanymi w wiekszo$ci omawianych prac.

Doktadnos¢ wyznaczania granic zmiany patologicznej ma kluczowe zna-
czenie dla kolejnego etapu przetwarzania jakim jest rekonstrukcja tréojwymia-
rowa. W niniejsze]j pracy zaproponowano i zwalidowano autorska metode rekon-
strukcji. Poniewaz gtéwng wada obecnie stosowanych rozwiazan jest wrazliwo§é
uzyskanego modelu na deformacje lub przesuniecia rekonstruowanego obiektu,
opracowano metode, ktéra pozwala na uzaleznienie wynikéw rekonstrukeji od
czasu rejestracji ramki. Wykazano, ze metoda ta pozwala na poprawe wynikow
rekonstrukeji w przypadku obiektéw przemieszczajacych sie podczas rejestra-
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cji obrazow. Ze wzgledu na mozliwos¢ doboru parametréw metody jest ona
w pelni adaptowalna do aktualnych potrzeb uzytkownika. W celu sprawdzenia
dokltadnosci opracowanej metody zaprojektowano i skonstruowano fantom oraz
przeprowadzono eksperyment oceny jakosci rekonstrukeji, polegajacy na skano-
waniu fantomu przemieszczajacego sie w sposob wezesniej zdefiniowany. Dla po-
roéwnania zobrazowano réowniez ten sam fantom w warunkach statycznych oraz
stworzono wirtualny model metryczny na podstawie rzeczywistych wymiaréw
fantomu. Wszystkie modele zostaly sprowadzone do wspoélnego uktadu wspot-
rzednych przy pomocy algorytmu ICP. Wyniki rekonstrukeji z wykorzystaniem
roznych metod poréwnano dzieki zastosowaniu dwoch miar jakosci. Srednio-
kwadratowy blad dopasowania RMSFE w stosunku do wirtualnego modelu me-
trycznego byl najmniejszy dla nieruchomego fantomu oraz obecnie stosowane;j
metody biblioteki PLUS, natomiast analiza median odlegtosci Hausdorffa dg
pozwolita na stwierdzenie, ze metoda autorska charakteryzuje si¢ najwicksza
stabilno$cia sposrod testowanych metod w przypadku fantomu poruszajacego
sie. Moze to mie¢ kluczowe znaczenie podczas wykonywania badania USG piersi
ze wzgledu na to, ze podczas skanowania piers wraz z guzem odksztatca sie pod
wplywem nacisku glowicy, a w przypadku twardszych guzéw moze nastapié
roéwniez przemieszczenie guza wewnatrz tkanki gruczotu. W takich przypad-
kach stosowanie metody rekonstrukcji skutkuje wydtuzeniem ksztaltu modelu
wzdtuz osi przemieszczania sie wzgledem rzeczywistego obiektu. Ma to row-
niez wpltyw na estymacje objetosci zmiany patologicznej, co jest kluczowym
parametrem podczas planowania i monitorowania terapii.

Poniewaz celem utylitarnym niniejszej pracy byla tréjwymiarowa wizuali-
zacja modelu zmiany patologicznej gruczotu sutkowego, przeprowadzono ekspe-
ryment laczacy etap segmentacji oraz rekonstrukeji. Skonstruowano stanowisko
pomiarowe sktadajace sie z systemu nawigacji obrazowej, aparatu ultrasono-
graficznego oraz biopsyjnego fantomu klatki piersiowej. Zarejestrowano obrazy
zawierajace przekroje guza wraz z ich orientacja przestrzenna, a nastepnie zre-
konstruowano model z wykorzystaniem proponowanej metody autorskiej. Me-
toda wymagata od uzytkownika wskazania punktu startowego znajdujacego sie
w centralnej czesci guza oraz podania parametréw rekonstrukcji. Efektem jest
trojwymiarowy model guza (rys. 6.22).

Na podstawie przeprowadzonych badan mozna stwierdzié, iz przedstawione
w rozdziale 2 tezy zostaly potwierdzone. W rozdziale 6.1 wykazano, ze

MOZLIWA JEST WIARYGODNA POLAUTOMATYCZNA SEGMENTACJA
ZMIANY PATOLOGICZNEJ NA DWUWYMIAROWYM OBRAZIE ULTRA-
SONOGRAFICZNYM Z WYKORZYSTANIEM ROZNYCH METOD SZTUCZ-
NEJ INTELIGENCIJI (teza pomocnicza nr 1).

Eksperymenty opisane w rozdziale 6.2 potwierdzaja réowniez, iz
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WYKORZYSTANIE INFORMACJI O CZASIE REJESTRACJI OBRAZU
USG POPRAWIA JAKOSC REKONSTRUKCJI WOLUMENU W PRZY-
PADKU OBIEKTOW ZMIENIAJACYCH SWOJE POLOZENIE PODCZAS
SLEDZENIA (teza pomocnicza nr 2).

Potwierdzenie powyzszych tez pomocniczych oraz weryfikacja rekonstrukeji
3D przedstawiona w rozdziale 5 pozwala na potwierdzenie tezy glownej:

WYKORZYSTANIE NAWIGACJI OBRAZOWEJ PODCZAS BADA-
NIA ULTRASONOGRAFICZNEGO UMOZLIWIA SEGMENTACJE
I ORIENTACJE PRZESTRZENNA TROJWYMIAROWEGO MODELU
ZMIANY PATOLOGICZNEJ W OPARCIU O DWUWYMIAROWE
OBRAZY ULTRASONOGRAFICZNE TYPU B.

Ograniczeniem zastosowanej metody rekonstrukeji jest wrazliwosé na nie-
kompletno$é danych wejsciowych. W przypadku zastoniecia markera wskazu-
jacego polozenie gtowicy podczas rejestracji danych, zrekonstruowanie modelu
jest niemozliwe ze wzgledu na brak informacji o potozeniu przestrzennym reje-
strowanego obrazu. Problem ten mozna czedciowo wyeliminowaé stosujac elek-
tromagnetyczny system $ledzenia, wiaze sie to jednak z dodatkowymi przewo-
dami, znaczaco ograniczajacymi wygode operatora. W takim przypadku ko-
nieczne jest rowniez dostosowanie otoczenia generatora pola elektromagnetycz-
nego, w poblizu ktérego nie moga znajdowaé sie elementy zaklécajace pole
magnetyczne. Ponadto system ten nie moze byé¢ stosowany w poblizu os6b
z rozrusznikiem serca, co moze by¢é problematyczne szczegélnie w przypadku
starszych pacjentek. Bioragc pod uwage powyzsze ograniczenia zdecydowano sie
na wykorzystanie systemu optycznego. Stosowanie markeréw optycznych wy-
maga odpowiedniego przeszkolenia operatora. Prototyp systemu wymaga takze
kalibracji po kazdorazowej zmianie potozenia markera na glowicy. Stanowisko
pomiarowe stosowane klinicznie powinno byé wyposazone w stabilne uchwyty
dopasowane do ksztaltu gltowicy, umozliwiajace jednokrotng kalibracje i powta-
rzalne mocowanie markeréw po kazdorazowej dezynfekcji glowicy.

Metoda w obecnej formie pozwala na analize kompletu obrazéw zarejestro-
wanych podczas badania. Rozszerzenie metodyki w taki sposéb, aby mozliwe
byto tworzenie modelu online podczas wykonywania zabiegu zdecydowanie po-
prawitoby komfort pracy radiologa i umozliwiloby korygowanie potozenia gto-
wicy w czasie rzeczywistym w celu uszczegbtowienia modelu w kluczowych ob-
szarach. Metoda ta mogtaby réwniez by¢ zmodyfikowana o wstepna automa-
tyczna detekcje srodka guza, co pozwolitoby na wyeliminowanie koniecznosci
wskazywania go przez radiologa i w peini zautomatyzowaloby algorytm. Nie-
zbednym elementem jest zaprojektowanie interfejsu graficznego pozwalajacego
na intuicyjne tworzenie modelu zmiany oraz dostosowywania parametrow me-
tody. Istnieje réwniez mozliwos¢ wykrywania i wizualizacji wickszej liczby gu-
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z6w widocznych na pojedynczym obrazie USG, jednak ta funkcjonalnosé nie
zostala przetestowana w ramach niniejszej pracy.

Podsumowujac, zaprojektowane narzedzie do tréjwymiarowej wizualizacji
zmian patologicznych gruczotu sutkowego jest pomocnym elementem w procesie
diagnostycznym guzoéw piersi oraz monitorowaniu postepéw wdrozonej terapii.
Proponowana metoda zawiera elementy nowatorskie zaréwno w dziedzinie prze-
twarzania obrazow, jak i nawigacji obrazowej. Gtéwnymi elementami nowator-
skimi rozprawy sa (1) opracowanie metody segmentacji zmian nowotworowych
w oparciu o splotowe sieci neuronowe, metode aktywnych konturéw i zmodyfiko-
wang metode rozmytej spojnosci, stuzaca do generacji pseudokolorowych obra-
zow hybrydowych, (2) nowe podejscie do procesu rekonstrukeji trojwymiarowej,
uwzgledniajace czas rejestracji poszczegdlnych ramek oraz (3) przygotowanie
interaktywnego interfejsu graficznego umozliwiajacego elastyczna wizualizacje
powstatych tréjwymiarowych modeli struktur z uwzglednieniem nastepstw cza-
sowych.






A. Dodatek A

A.1 Wyniki czastkowe oceny jakosci segmentacji w badaniu
wpltywu struktury sieci CNN

Tabele A.1-A.4 zawieraja szczegétowe dane liczbowe w uzupeklieniu wy-
kresow pudetkowych z rys. 6.5.

Tab. A.1: Wyniki czastkowe dla struktury sieci CNN nr I w eksperymencie oceny
jakosci segmentacji (dotyczy rys. 6.5a). W tabeli zawarto wybrane miary statystyczne
zbioru wartosci wspoétezynnika DI dla poszczegélnych podzbioréw testowych 5-krotnej
walidacji krzyzowej. Min, Max — warto$¢ minimalna i maksymalna, Q1, Q3 — pierw-
szy 1 trzeci kwartyl zbioru, IQR — przedzial miedzykwartylowy.

Nr zbioru
testowego | Min Q1 Mediana Q3 Max IQR
0,0000 0,5443 0,7042 0,8142 0,9501 | 0,2699
0,0000 0,4762 0,6827 0,8106 0,9521 | 0,3345
0,0000 0,6140 0,7822  0,8573 10,9625 | 0,2433
0,0000 10,6182 0,7713  0,8526 0,9541 | 0,2344
0,0000 0,5585  0,7582  0,8515 10,9537 | 0,2930

T W N =

Tab. A.2: Wyniki czastkowe dla struktury sieci CNN nr II w eksperymencie oceny
jakosci segmentacji (dotyczy rys. 6.5b). W tabeli zawarto wybrane miary statystyczne
zbioru wartosci wspétczynnika DI dla poszczegélnych podzbioréw testowych 5-krotnej
walidacji krzyzowej. Min, Max — warto$¢ minimalna i maksymalna, Q1, Q3 — pierw-
szy 1 trzeci kwartyl zbioru, IQR — przedziat miedzykwartylowy.

Nr zbioru
testowego | Min Q1 Mediana Q3 Max IQR
0,0000 0,6783  0,7959  0,8643 0,9623 | 0,1861
0,0000 0,6323 0,7835 00,8710 0,9562 | 0,2388
0,0000 0,6155  0,7491  0,8388 0,9479 | 0,2233
0,0000 0,6338 0,7712  0,8397 0,9496 | 0,2059
0,0000 0,7176  0,8184  0,8751 0,9572 | 0,1576

O W N+~
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Tab. A.3: Wyniki czastkowe dla struktury sieci CNN nr III w eksperymencie oceny
jakosci segmentacji (dotyczy rys. 6.5¢). W tabeli zawarto wybrane miary statystyczne
zbioru wartosci wspoétezynnika DI dla poszczegélnych podzbioréw testowych 5-krotnej
walidacji krzyzowej. Min, Max — warto$¢ minimalna i maksymalna, Q1, Q3 — pierw-
szy 1 trzeci kwartyl zbioru, IQR — przedzial miedzykwartylowy.

Nr zbioru

testowego | Min Q1 Mediana Q3 Max IQR
1 0,0000 10,6321 0,7692  0,8388 0,9390 | 0,2067
2 0,0000 0,7011 0,7825  0,8740 0,9577 | 0,1729
3 0,0000 0,6454 0,7584  0,8421 0,9549 | 0,1967
4 0,0000 10,6322 0,7539  0,8498 0,9463 | 0,2176
5 0,0000 10,6632 0,7901  0,8508 0,9604 | 0,1876

Tab. A.4: Wyniki czastkowe dla struktury sieci CNN nr IV w eksperymencie oceny
jakosci segmentacji (dotyczy rys. 6.5d). W tabeli zawarto wybrane miary statystyczne
zbioru wartosci wspotczynnika DI dla poszczegolnych podzbioréw testowych 5-krotnej
walidacji krzyzowej. Min, Max — warto$¢ minimalna i maksymalna, Q1, Q3 — pierw-
szy 1 trzeci kwartyl zbioru, IQR — przedziatl miedzykwartylowy.

Nr zbioru

testowego | Min Q1 Mediana Q3 Max IQR
1 0,0000 0,6524 0,7664 0,8485 10,9489 | 0,1961
2 0,0000 0,6514 0,7731  0,8697 0,9541 | 0,2183
3 0,0000 0,6895 0,8021  0,8588 0,9565 | 0,1693
4 0,0000 0,6671 0,7691  0,8413 0,9367 | 0,1742
5 0,0000 0,6427  0,7809  0,8539 0,9634 | 0,2112

A.2  Wyniki czgstkowe oceny jakosci segmentacji w badaniu
wplywu rozdzielczosci obrazu wejsciowego

Tabele A.5-A.8 zawieraja szczegoltowe dane liczbowe w uzupelieniu wy-
kreséow pudetkowych z rys. 6.7.
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Tab. A.5: Wyniki czastkowe dla rozdzielczosci obrazu wejsciowego 32x 32 w ekspery-
mencie oceny jakosci segmentacji (dotyczy rys. 6.7a). W tabeli zawarto wybrane miary
statystyczne zbioru wartosci wspoétczynnika DI dla poszczegdlnych podzbioréw testo-
wych 5-krotnej walidacji krzyzowej. Min, Max — warto$¢é minimalna i maksymalna,
Q1, Q3 — pierwszy i trzeci kwartyl zbioru, IQR — przedzial miedzykwartylowy.

Nr zbioru

testowego | Min Q1 Mediana Q3 Max IQR
1 0,0000 0,0000  0,0000 0,6987 0,9333 | 0,6987
2 0,0000 0,0000  0,0000 0,5897 0,8837 | 0,5897
3 0,0000 0,0000  0,0000 0,5990 0,8889 | 0,5990
4 0,0000 0,0000  0,0000 0,6442 09111 | 0,6442
) 0,0000 0,0000  0,0000 0,6667 0,9104 | 0,6667

Tab. A.6: Wyniki czastkowe dla rozdzielczo$ci obrazu wejsciowego 64 x 64 w ekspery-
mencie oceny jakosci segmentacji (dotyczy rys. 6.7b). W tabeli zawarto wybrane miary
statystyczne zbioru wartosci wspoétczynnika DI dla poszczegolnych podzbioréw testo-
wych 5-krotnej walidacji krzyzowej. Min, Max — warto$¢é minimalna i maksymalna,
Q1, Q3 — pierwszy i trzeci kwartyl zbioru, IQR — przedzial miedzykwartylowy.

Nr zbioru

testowego | Min Q1 Mediana Q3 Max IQR
1 0,0000 0,4016  0,6571  0,8053 10,9319 | 0,4036
2 0,0000 0,3649 0,6480 0,7781 0,9182 | 0,4132
3 0,0000 0,4416  0,6609  0,8045 10,9426 | 0,3629
4 0,0000 0,3509 0,6275 0,7556 0,9241 | 0,4047
) 0,0000 0,3935 0,6667  0,7801 0,9430 | 0,3866

Tab. A.7: Wyniki czgstkowe dla rozdzielczosci obrazu wejsciowego 128 x128 w eks-
perymencie oceny jakosci segmentacji (dotyczy rys. 6.7c). W tabeli zawarto wybrane
miary statystyczne zbioru wartosci wspotczynnika DI dla poszczegdlnych podzbioréow
testowych 5-krotnej walidacji krzyzowej. Min, Max — wartos¢ minimalna i maksy-
malna, Q1, Q3 — pierwszy i trzeci kwartyl zbioru, IQR — przedzial miedzykwarty-

lowy.

Nr zbioru

testowego | Min Q1 Mediana Q3 Max IQR
1 0,0000 0,6783 0,7959  0,8643 0,9623 | 0,1861
2 0,0000 0,6323 0,7835 0,8710 0,9562 | 0,2388
3 0,0000 0,6155 0,7491  0,8388 10,9479 | 0,2233
4 0,0000 0,6338 0,7712  0,8397 0,9496 | 0,2059
5 0,0000 0,7176  0,8184  0,8751 10,9572 | 0,1576
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Tab. A.8: Wyniki czastkowe dla rozdzielczosci obrazu wejsciowego 256 x 256 w eks-
perymencie oceny jakosci segmentacji (dotyczy rys. 6.7d). W tabeli zawarto wybrane
miary statystyczne zbioru wartosci wspodtczynnika DI dla poszczegbdlnych podzbioréow
testowych 5-krotnej walidacji krzyzowej. Min, Max — warto$¢é minimalna i maksy-
malna, Q1, Q3 — pierwszy i trzeci kwartyl zbioru, IQR — przedzial miedzykwarty-

lowy.

Nr zbioru

testowego | Min Q1 Mediana Q3 Max IQR
1 0,0000 0,6127 0,7371  0,8261 0,9459 | 0,2134
2 0,0000 0,5757 0,7240 0,8292 10,9443 | 0,2535
3 0,0000 0,4436 0,6731  0,7996 0,9306 | 0,3560
4 0,0000 0,5403 0,6991 0,7934 0,9249 | 0,2531
5 0,0000 0,0000  0,0000  0,0000 0,0000 | 0,0000
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Streszczenie

Poruszana w niniejszej rozprawie doktorskiej tematyka dotyczy wykorzy-
stania metod sztucznej inteligencji do segmentacji guzéw piersi w dwuwymia-
rowych obrazach ultrasonograficznych (USG), a takze wizualizacji uzyskanego
w procesie rekonstrukeji modelu tréojwymiarowego. Analizowane dane pocho-
dza z systemu nawigacji obrazowej, dzieki ktéremu mozliwa jest przestrzenna
orientacja obrazéw USG. W pracy wykorzystano zaréwno obrazy kliniczne, jak
i dane zarejestrowane na potrzeby eksperymentéw w laboratorium.

Zakres przeprowadzonych prac obejmowal kilka etapéw. Pierwszym z nich
byto zaprojektowanie $ciezki przetwarzania obrazéw USG w celu wysegmento-
wania guzdéw piersi. Zastosowano autorska modyfikacje metody rozmytej spoj-
nosci, ktora pozwolita na stworzenie pseudokolorowych obrazéw hybrydowych.
Obrazy te zostaly poddane segmentacji semantycznej z wykorzystaniem splo-
towej sieci neuronowej. Wynik segmentacji stanowit kontur poczatkowy w me-
todzie aktywnych konturéw. Przeprowadzono szczegblowa analize parametréow
zastosowanych metod w celu optymalizacji czasowo-jako$ciowej. Analiza obej-
mowalta 5-krotng walidacje krzyzows zbioru 993 obrazéw zawierajacych guzy
réznego typu, pochodzacych z trzech niezaleznych publicznych baz danych. Jako
miare jako$ci segmentacji wykorzystano wspotczynnik Dice’a, uzyskujac dla
pelnej sciezki segmentacji mediane na poziomie 0,86.

Drugim etapem bylo opracowanie metody rekonstrukcji tréjwymiarowe;j
na podstawie wysegmentowanych obrazéw 2D i odpowiadajacych im macierzy
transformacji pochodzacych z systemu nawigacji obrazowej. Autorska metoda
rekonstrukcji zalezna od czasu akwizycji ramki zostala przetestowana na da-
nych laboratoryjnych symulujacych obiekty poruszajace sie w czasie skanowa-
nia. Niezbednym elementem eksperymentu byto skonstruowanie fantomu umoz-
liwiajacego ocene doktadnosci rekonstrukeji.

Trzecim etapem byto zaprojektowanie interaktywnej aplikacji stuzacej do
wizualizacji modelu powstatego na bazie parametrow dobieranych przez eks-
perta, zwiekszajacej potencjalng uzytecznosé zaproponowanej metodyki w prak-
tyce klinicznej. Wizualizacja mozliwa jest w klasycznym uktadzie tréjwymiaro-
wym lub dwuwymiarowym z uwzglednieniem czasu rejestracji obrazu. Aplikacje
przetestowano na danych pochodzacych z symulacji badania w warunkach kli-
nicznych z wykorzystaniem fantomu biopsyjnego.
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Przeprowadzone eksperymenty pozwalaja stwierdzié¢, ze wykorzystanie na-
wigacji obrazowej podczas badania ultrasonograficznego umozliwia segmenta-
cje i orientacje przestrzenna tréjwymiarowego modelu zmiany nowotworowej
w oparciu o dwuwymiarowe obrazy ultrasonograficzne typu B, co bylto celem
roZprawy.

Stowa kluczowe: komputerowe wspomaganie diagnostyki medycznej, guzy
piersi, ultrasonografia, segmentacja, nawigacja obrazowa, rekonstrukcja 3D,
sztuczna inteligencja, konwolucyjne sieci neuronowe



Abstract

This Ph.D. thesis addresses the use of artificial intelligence methods for
segmenting breast tumors in two-dimensional ultrasound images (US) and the
visualization of the three-dimensional model obtained in the volume reconstruc-
tion process. The data come from the image navigation system, providing the
spatial orientation of ultrasound images. The study uses both clinical images
and data recorded for laboratory experiments.

The research covered several stages. The first stage was designing a US
image processing path to segment breast tumors. A modification of the fuzzy
connectedness method was proposed for creating pseudo-color hybrid images.
These images were subjected to semantic segmentation using a convolutional
neural network, with its outcome being an initial contour in the active con-
tour evolution. The settings and parameters of the methods were investigated
in detail to optimize segmentation quality and processing time. The analysis
involved a 5-fold cross-validation over a set of 993 images with different types
of tumors from three independent public databases. The Dice coefficient was
used to measure the segmentation quality, with a median of 0.86 obtained for
the complete segmentation framework.

The second stage was developing a three-dimensional volume reconstruc-
tion method based on segmented 2D images and the corresponding transfor-
mation matrices from the image navigation system. The proposed approach of
frame-acquisition-time-dependent reconstruction was tested using laboratory
data simulating objects moving during scanning. The construction of a phan-
tom to assess the accuracy of the reconstruction was the essential element of
the experiment.

The third stage was to design an interactive application for visualizing
the model based on parameters selected by the user to increase the poten-
tial usefulness of the proposed methodology in clinical practice. Visualization
was possible in a canonical three-dimensional or registration-time-dependent
two-dimensional setup. The application was tested on data from a simulation
of a study in a clinical setup using a biopsy phantom.

The experiments and results show that image navigation during the ultra-
sound examination enables segmentation and spatial orientation of a three-
dimensional model of a neoplastic lesion based on two-dimensional B-type ul-
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trasound images, which was the goal of the study.

Keywords: computer-aided diagnosis, breast tumor, ultrasound, image seg-
mentation, image navigation, 3D reconstruction, artificial intelligence, convo-
lutional neural networks
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