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Streszczenie

Diagnostyka obrazowa jest jednym z najwazniejszych zastosowan sztucznej inteligencji
w obszarze medycyny. Mimo obserwowanych obecnie spektakularnych sukcesow sztucz-
nych sieci neuronowych w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego i analizy obrazéw,
istnieja nadal trudne wyzwania, ktére muszg zostaé¢ rozwiazane, aby mozliwe byto wdro-
zenie sztucznej inteligencji w rutynowa diagnostyke medyczna.

W ramach rozprawy podjeto problem klasyfikacji nowotworéw piersi na podstawie
obrazow histopatologicznych i cytologicznych. Literatura naukowa dostarcza nam bogata
baze rozwigzan dla tego problemu wskazujac na gtebokie sieci neuronowe jako aktual-
nie najlepsze rozwiazanie. Niestety, jesli przyjrzymy sie blizej proponowanym modelom
to spostrzezemy, ze sa one najczesciej uczone i testowane na zbiorze obrazéw pochodza-
cych z jednego osrodka medycznego. Przeprowadzone testy wykazaty, ze wyuczone w ten
spos6éb modele gtebokich sieci neuronowych nie sa w stanie naby¢ odpowiednich zdol-
nosci uogdlniajacych, aby mogty by¢ stosowane do klasyfikacji obrazéw podchodzacych
z innych osrodkéw medycznych. Przyczyna takiego stanu jest zréznicowanie pomiedzy ob-
razami pochodzacymi z réznych osrodkéw medycznych. Mimo, ze procedury pozyskiwania
obrazow sa w pewien sposob standaryzowane, to jednak czynnik ludzki oraz techniczny
powoduje, ze w praktyce obrazy réznig sie wieloma istotnymi cechami. Niestety nie jest
rowniez mozliwe zbudowanie odpowiednio bogatego i roznorodnego zbioru obrazéow histo-
patologicznych lub cytologicznych nowotworu piersi, ktéry zapewnitby uogélnianie wiedzy
modeli na poziomie pozwalajacym stosowac je dla obrazéw pochodzacych z réznych osrod-
kéw medycznych. Publicznie dostepne zbiory obrazow dla nowotworu piersi sa niewielkie,
zbyt jednorodne (reprezentuja zwykle tylko kilkunastu lub kilkudziesieciu pacjentéw) i jest
ich stanowczo za mato.

Badania podjete w rozprawie skupity sie na opracowaniu modelu pozwalajacego kla-
syfikowa¢ nowotwory piersi na podstawie obrazow histopatologicznych lub cytologicznych
z oSrodkéw medycznych, ktorych obrazy nie zostaty uwzglednione w zbiorze uczacym. Do
realizacji tego projektu wykorzystano obrazy medyczne ze zbioru BreakHis z Brazylii oraz
obrazy ze Szpitala Uniwersyteckiego w Zielonej Gérze (SzUZG). Eksperymenty wykazaty,
ze na pewnym poziomie normalizacji obrazéw wystepuje transfer wiedzy umozliwiajacy

zbudowanie uogdlnionego skutecznego systemu klasyfikacji.
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Wypracowane podejécie sktada sie z czterech gtéwnych rozwigzan. Po pierwsze ob-
razy poddano standaryzacji z wykorzystaniem zaprojektowanej w tym celu hybrydowej
metody segmentacji. Do realizacji tego kroku zaproponowano dwie sieci neuronowe typu
U-Net oraz metode wododziatowa. Pierwsza z sieci neuronowych byta odpowiedzialna
ze segmentacje semantyczna obrazéow a druga za lokalizacje srodkow poszcezegdlnych ja-
der komérkowych. Metoda wododziatowa dokonywata fuzji informacji pozyskanych z sieci
neuronowych aby dokonaé¢ segmentacji poszczegolnych instancji jader komérkowych.

Kolejnym rozwigzaniem, ktore zaproponowano w ramach rozprawy byta fuzja cech
manualnych z cechami gtebokimi aby zwiekszy¢ odpornosé opisu obrazéw na niejednorod-
nos¢ wewnatrzklasowa obrazéw. Miato to na celu nabycie przez budowany model zdolno$ci
uogolniajacych wykraczajacych poza obrazy pochodzace z jednego osrodka medycznego.
W tym celu konieczne bylto opracowanie zautomatyzowanego systemu do ekstrakecji cech
manualnych w oparciu o segmentacje jader komérkowych. Wykorzystano do tego zadania
hybrydowa metode segmentacji opracowana na potrzeby standaryzacji obrazéw. System
do ekstrakcji cech glebokich powstal w oparciu o heterogeniczny zesp6t gtebokich sieci
neuronowych. Cztonkowie tego zespotu byli strojeni indywidualnie z wykorzystaniem tego
samego zbioru obrazow. Ostatecznie z warstw posrednich glebokich sieci neuronowych wy-
odrebniono bogate zestawy cech gtebokich, ktére potaczono w jeden zestaw wraz z cechami
manualnymi.

W efekcie powstat bardzo liczny zestaw cech do opisu obrazow, ktory nalezato zredu-
kowaé do cech istotnych przy klasyfikacji nowotworéw piersi. Dlatego w ramach kolejnego
kroku badawczego przetestowano wiele znanych metod selekcji cech. Niestety ze wzgledu
na duzy rozmiar wektora cech i stosunkowo duza liczbe probek standardowe metody re-
dukcji wymiarowosci okazaly si¢ niezmiernie kosztowne czasowo i obliczeniowo. Z tego
powodu opracowano nowe rozwigzanie do selekcji cech. Opracowana metoda bazuje na
przeszukiwaniu stochastycznym. Na wstepie poszukiwany jest rozktad optymalnej liczby
cech na podstawie reprezentatywnego podzbioru obrazéw. Pozwala to na etapie wlasciwej
selekcji cech znaczaco ograniczy¢ przestrzen poszukiwan i w efekcie przys$pieszy¢ i polep-
szy¢ wyniki selekcji cech.

Ostatnim elementem opracowanego systemu jest nadrzedny klasyfikator, ktéry na wej-
Scie otrzymuje zestaw cech ustalony przez opracowana metode selekcji cech. Role tego
klasyfikatora pelni model regresji z regularyzacja L2. Model ten zostat wybrany w toku
wielu eksperymentéw porownujacych efektywnosé réznych technik uczenia maszynowego.

Zwazywszy, ze jednym z kluczowych zagadnien poruszonych w rozprawie byta we-
ryfikacja skutecznodci dziatania zaproponowanego systemu zbudowanego na danych me-
dycznych pochodzacych z innego osrodka badawczego niz dane testowe, przeprowadzone
zostaly kompleksowe badania. W wyniku przeprowadzonych eksperymentéw wykazano,
iz zaproponowana metoda uzyskuje srednig doktadnos¢ klasyfikacji obrazéw na poziomie

79% co przeklada sie na wynik $redniej precyzji dla pojedynczego pacjenta na poziomie
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przekraczajacym 90% dokladnosci.

Gléwne osiagniecia rozprawy doktorskiej obejmuja:

e Przygotowanie hybrydowej metody segmentacji obrazéw cytologicznych i histopa-
tologicznych na potrzeby standaryzacji obrazéw i ekstrakcji cech manualnych jader

komorkowych.

o Przygotowanie systemu ekstrakcji cech do opisu obrazéw z wykorzystaniem fuzji
cech manualnych z cechami gtebokimi uzyskanymi z heterogenicznego zespotu gte-

bokich sieci neuronowych.

o Opracowanie metody stochastycznej selekcji cech z zestawu zawierajacego cechy

gtebokie oraz wyekstrahowane manualnie.

o Przeprowadzanie kompleksowych badan weryfikujacych efektywno$é opracowanych
metod dla rzeczywistych obrazow pochodzacych ze zbioru BreakHis oraz zbioru

obrazéw SzUZG.



Abstract

Medical imaging is one of the most important applications of artificial intelligence in
the field of medicine. Despite the currently observed spectacular successes of artificial
neural networks in natural language processing and image analysis, there are still difficult
challenges that need to be addressed for the implementation of artificial intelligence in
routine medical diagnostics.

The aim of the study was to address the problem of classifying breast cancer based
on histopathological and cytological images. Scientific literature provides a rich base of
solutions to this problem, indicating deep neural networks as the current best approach.
However, if we take a closer look at the proposed models, we will notice that they are often
trained and tested on a dataset of images from a single medical center. The conducted te-
sts have shown that models trained in this manner, using deep neural networks, are unable
to acquire the necessary generalization capabilities to be applied to classify images from
different medical centers. Despite the procedures for image acquisition being somewhat
standardized, human and technical factors result in significant differences among images
in practice. These differences involve several crucial characteristics. Unfortunately, it is
also not possible to construct a sufficiently rich and diverse dataset of histopathological
or cytological images of breast tumors that would enable the models to generalize know-
ledge to a level allowing them to be applied to images from different medical centers.
Publicly available image datasets for breast tumors are small, too homogeneous (usually
representing only a few dozen patients), and insufficient in quantity.

The research conducted in the dissertation focused on developing a model capable of
classifying breast tumors based on histopathological and cytological images from medical
centers that were not included in the training dataset. To accomplish this project, medical
images from the BreakHis dataset from Brazil and images from the University Hospital in
Zielona Gora were used. The experiments demonstrated that, to a certain level of image
normalization, knowledge transfer occurs, enabling the construction of a generalized and
effective classification system.

The developed approach consists of four main solutions. Firstly, the images were stan-
dardized using a hybrid segmentation method designed specifically for this purpose. Two

U-Net neural networks were proposed for this step, with one responsible for semantic
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segmentation of the images and the other for the localization of individual cell nuclei
centroids. The watershed method merged information obtained from neural networks to
perform the segmentation of individual instances of cell nuclei.

Another solution proposed in the dissertation was the fusion of manual features with
deep features to increase the robustness of image description against intra-class heteroge-
neity. This aimed to enable the constructed model to acquire generalization capabilities
beyond images from a single medical center. For this purpose, an automated system was
developed for extracting manual features based on cell nuclei segmentation. A hybrid
segmentation method, developed for image standardization, was used for this task. The
deep feature extraction system was based on a heterogeneous ensemble of deep neural
networks. The members of this ensemble were individually fine-tuned using the same set
of images. Ultimately, rich sets of deep features were extracted from intermediate layers
of the deep neural networks, which were combined into a single set along with the manual
features.

As a result, a very large set of features for describing images was created. This set
needed to be reduced to relevant features for breast cancer classification. Therefore, in the
next research step, multiple well-known feature selection methods were tested. Unfortu-
nately, due to the large size of the feature vector and a relatively large number of samples,
standard dimensionality reduction methods proved to be extremely time and computa-
tionally expensive. As a result, a new solution for feature selection was developed. The
developed method is based on stochastic search. Initially, the optimal number of features
distribution is sought based on a representative subset of images. This allows for a signi-
ficant reduction of the search space during the actual feature selection phase, resulting in
faster and improved feature selection results.

The final component of the developed system is the top-level classifier, which receives
the set of features determined by the developed feature selection method as input. This
classifier is implemented using a L2 regularized regression model. This model was chosen
after conducting numerous experiments to compare the effectiveness of different machine
learning techniques.

Considering that one of the key issues addressed in the dissertation was the verifica-
tion of the effectiveness of the proposed system built on medical data from a different
research center than the test data, comprehensive studies were conducted. As a result
of the experiments, it was demonstrated that the proposed method achieves an average
image classification accuracy of 79%, which translates to an average precision score for
individual patients exceeding 90%.

The main achievements of the doctoral dissertation include:

o The development of a hybrid segmentation method for cytological and histopatho-

logical image segmentation, aimed at image standardization and manual feature
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extraction of cell nuclei.

e The development of a feature extraction system for image description using the
fusion of manual features with deep features obtained from a heterogeneous ensemble

of deep neural networks.

e The development of a stochastic feature selection method from a feature set that

includes both deep features and manually extracted features.

o Conducting comprehensive research to verify the effectiveness of the developed me-
thods on real images, sourced from the BreakHis dataset and the University Hospital
in Zielona Géra (SzUZG).
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Wstep

1.1 Motywacja

Sztuczna inteligencja i uczenie maszynowe stanowia dwa hasta, ktére od lat przykuwaja
uwage badaczy i inzynieréw oprogramowania na catym Swiecie. Wraz z rozwojem sprzetu
pojawiaja sie nowe pomysty zwigzane z dziedzing sztucznej inteligencji. Pierwsze systemy
inteligentne pojawily sie w potowie XX wieku za sprawa podejécia symbolicznego. Roz-
wigzania oparte o podejscie symboliczne stanowily algorytmy zbudowane ze zbioru regut.
Poczatkowo wiazano spore nadzieje z podejéciem symbolicznym [10] jednakze wspodlcze-
$nie odchodzi si¢ od metod symbolicznych na rzecz subsymbolicznych takich jak sztuczne
sieci neuronowe. Catkowite odejscie od metod symbolicznych raczej jest mato prawdopo-
dobne, gdyz wcigz jest rozwijane i przede wszystkim skuteczne, ponadto zastosowanie sieci
neuronowych nie zawsze jest w pelni uzasadnione. Do podejsécia symbolicznego zaliczmy
rowniez tak zaawansowane metody jak algorytmy genetyczne oraz wnioskowanie rozmyte.
Wspoblczednie sztuczne sieci neuronowe stanowia krajobraz codziennego zycia.

Sztuczne sieci neuronowe nie sa nowym wynalazkiem, co wiecej w historii nauki juz
kilkukrotnie przezywaly swoisty renesans po czym byly masowo porzucane na rzecz in-
nych podejs¢é. Obecna fala ponownego zainteresowania sieciami neuronowymi pojawita sie
okoto 2012 roku za sprawa przetomowego wyniku sieci AlexNet [49] w konkursie Image-
Net. Wspolcezesnie miano glebokich sieci neuronowych nosza modele zbudowane co naj-
mniej z kilku warstw ukrytych (gtebokich). Uczenie glebokie posiada dalsze perspektywy
rozwoju, pozwala na to zaréwno intensyfikacja prac nad algorytmami jak i gwaltowny
postep w technologii budowy procesoréw graficznych, ktére sa dostosowywane do potrzeb
uczenia maszynowego. Obecnie mozemy juz nie tylko méwi¢ o zastosowaniu jednostek
cieniujacych w kartach graficznych do zréwnoleglania obliczen sieci neuronowych, a wrecz
o projektowaniu procesorow tensorowych idealnie przystosowanych do potrzeb uczenia

glebokiego.

11
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Rozwdj metod uczenia gtebokiego pozwala réwniez na zastosowanie go w coraz wiek-
szej liczbie zagadnien i problemoéw, poczawszy od przetwarzania pojedynczych sygnatow,
skonczywszy na pojazdach autonomicznych. Uczenie glebokie coraz powszechniej uzywane
jest w medycynie. W niniejszej pracy zostanie zaprezentowane praktyczne zastosowanie
uczenia gtebokiego do wspomagania diagnostyki medycznej, a konkretnie do segmentacji,
normalizacji i klasyfikacji obrazéw medycznych.

Poprawna diagnostyka jest kluczowym aspektem dziatalno$ci medycznej. Jednym z naj-
wazniejszych dziatow diagnostyki medycznej jest obrazowanie. Przez lata rozwoju obra-
zowania medycznego opracowano wiele réznych metod, wsréd ktérych mozna wymienié:
radiografie, ultrasonografie, rezonans magnetyczny czy tez tomografie. Wiekszos¢ z naj-
popularniejszych metod obrazowania medycznego jest nieinwazyjna lub mato inwazyjna.
W przypadku obrazowania nowotworéw piersi w powszechnym uzyciu wystepuje me-
toda mammografii, ktéra nalezy do grupy obrazowan przy uzyciu promieni rentgenow-
skich. Mammografia jest badaniem profilaktycznym i przesiewowym, dlatego w przypadku
wstepnego wykrycia nowotworu ta metoda nalezy rozszerzy¢ zakres diagnostyczny do ba-
dan klinicznych obejmujacych biopsje. Wspotczesnie najczedciej stosowanym rodzajem
biopsji jest biopsja gruboigtowa (CNB), jednakze powolujac sie na wytyczne Polskiego
Towarzystwa Onkologii Klinicznej [41] w uzasadnionych przypadkach mozna réwniez sto-
sowa¢ biopsje cienkoigtowa (FNB). Materialty komérkowe uzyte podczas eksperymentéw
zawartych w niniejszej pracy pochodza wtasnie z FNB oraz CNB. Zaletami procedury
FNB jest niska inwazyjno$¢ badania, niewielkie koszty wykonania zabiegu, dopracowana
technologia. Do wad nalezy zaliczy¢ nieco nizsza skuteczno$é¢ diagnostyczna oraz wyni-
kajacy z niej fakt, ze obecnie nie jest juz zltotym standardem klinicznego postepowania
diagnostycznego. Pomimo tych faktéw, metoda ze wzgledu na swoje zalety jest stosunkowo
czesto wykorzystywana nadal w krajach rozwijajacych sie.

Wspomaganie diagnostyki medycznej jest istotne poniewaz na rynku pracy brakuje
wyszkolonych specjalistéw, natomiast z roku na rok odnotowuje sie wzrost liczby zacho-
rowan na nowotwory na Swiecie i przewidywany jest ciagly wzrost zachorowan w ciggu
najblizszych 30 lat [70]. Choroby nowotworowe stanowia druga najczestsza przyczyne zgo-
now w Polsce po chorobach uktadu krazenia. Statystyki Swiatowe szacuja, ze w roku 2020
wykryto 2 261 419 nowych przypadkéw nowotworu piersi, wsrod ktérych 684 996 za-
koniczyto sie $miercia [97]. Jest to najczestszy rodzaj nowotworu wsréd kobiet i stanowi
okoto 24.5% wszystkich nowotworéw wykrytych u kobiet w 2020 roku [97]. Wykrywa-
nie nowotworu piersi przebiega w sposéb trojetapowy. Pierwszy etap stanowi palpacja.
Po wstepnej weryfikacji palpacyjnej nastepuje badanie mammograficzne lub ultrasono-
graficzne. Po stwierdzeniu obecnosci guza nastepuje skierowanie na biopsje. W tej pracy
eksperymenty zostaty przeprowadzone na prébkach pochodzacych z FNB, dokonywanej
przy zastosowaniu igiet o Srednicy 0,4 lub 0,5 mm w Szpitalu Uniwersyteckim w Zielo-

nej Goérze oraz na probkach z danych BreakHis [94] pochodzacych z Brazylii pobranych
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w wyniku lumpektomii.

Dodatkowsg motywacja do podjecia tego tematu jest rowniez weryfikacja skutecznosci
klasyfikacji na cyfrowych obrazach pochodzacych z réznych oérodkéw badawczych, przy-
gotowanych na bazie réznych narzedzi. Potrzeba ta wynika z krytycznych doniesieri [58]
dotyczacych badan biomedycznych. Krytyka dotyczy gtéwnie takich zagadnien jak: brak
mozliwosci wzajemnego poréwnywania wynikow, stosowanie roznych metryk i technik ich
liczenia w publikacjach oraz prawdopodobnie najpowazniejszy zarzut dotyczacy osiggania
lepszych wydajnosci poprzez odpowiedni dobér zestawéw uczacych i testowych [58]. Po-
nadto wraz z polepszaniem wynikow moze nastepowacé nadmierne dopasowanie do danych
uczacych, ktore zwykle skutkuje obnizeniem wydajnosci modelu dla danych testowych.
Wyzwanie, ktére tu sie pojawia polega na trudnosci w odszukaniu i pozyskaniu cyfrowych
obrazow biopsji nowotworu piersi o zblizonej rozdzielczosci oraz jakosci.

Klasyfikacja pacjentow na bazie obrazéw pobranych w wyniku biopsji na przypadki
ztosdliwe i tagodne to duze wyzwanie dla lekarzy patomorfologéw. Praktyka zwiazana z kla-
syfikowaniem tych obrazéw wymaga przynajmniej kilku lat do$wiadczenia i specjalizacji.
W trudnych przypadkach nawet wieloletni staz nie jest wystarczajace do postawienia
pewnej diagnozy, wowczas niezbedne moze by¢ zwotanie konsylium kilku specjalistow i
dyskusja nad przypadkiem. Ponadto lekarz oprocz skanu dysponuje preparatem mikro-
skopowym, ale przede wszystkim mozliwoscia wykonania dodatkowych badan onkologicz-
nych.

Pocieszajacym faktem jednak jest to, ze liczne badania potwierdzaja podobna wartosé
diagnostyczna wirtualnych slajdéw oraz szkietek pod mikroskopem [14, 17, 19, 24, 29, 107].
Doktadna analiza poréwnawcza wynikéw diagnostycznych na bazie cytopatologii cyfrowej
oraz diagnostyki na bazie szkietek mikroskopowych wykazata, ze uzyskane diagnozy po-
krywaja sie ze soba w 97,6% [73]. W badaniach jednak ustalono [107], ze diagnostyka
na wirtualnym slajdzie zajmuje wiecej czasu, niz diagnostyka mikroskopowa na szkietku,
pomijajac czas skanowania. Jako zalety cytopatologii cyfrowej wymienia sie: mozliwosé
przechowywania probek na komputerach, mozliwo$é¢ dzielenia sie¢ materialami pomiedzy
o$rodkami, szeroki dostep do materiatow w celach dydaktycznych dla studentéw oraz
lekarzy w trakcie specjalizacji oraz mozliwos¢ wykorzystania cyfrowych obrazéw do za-
stosowania splotowych sieci neuronowych (CNN) w celu wspomagania, rozpoznawania i

klasyfikacji nowotworow.

1.2 Cele pracy

CNB jest obecnie standardem w diagnostyce nowotworéw piersi, lecz FNB nadal jest sto-
sowana, a ponadto charakteryzuje si¢ mniejsza inwazyjnoscia. Przewaga diagnostyczna

CNB zostata wykazana eksperymentalnie. Na podstawie danych zebranych z réznych eks-



ROZDZIAL 1. WSTEP 14

perymentéw [111] obliczono, ze $rednia czutoéé diagnostyki opartej o biopsje cienkoigtowa,
(FNB) wynosi 74% (w przedziale od 53% do 94%), natomiast $rednia czutosé biopsji
(CNB) oszacowano na 87% (w przedziale od 51% do 96%). Bez wzgledu na metode po-
bierania materiatu kluczowym elementem wykorzystywanym podczas diagnozy sa jadra
komorkowe. Niestety przygotowanie danych uczgcych do segmentacji wymaga ogromnych
naktadéw czasu wynikajacych z potrzeby recznego oznaczania jader komoérkowych na
obrazach. Nalezy sie liczy¢ z koniecznosScig pracy na ograniczonym zestawie danych ucza-
cych. Co wiecej przy matych zbiorach danych medycznych konieczne staje sie ponowne
wykorzystanie danych uczacych réwniez do testowania. Aby zatem nie dopuéci¢ do prze-
cieku danych uczacych do testowych w trakcie eksperymentéw wykonywanych w ramach
rozprawy, wykorzystano metode k-krotnego sprawdzianu krzyzowego w odmianie jedno-
elementowej (ang. leave-one-out). Zbiory jednoelementowe ograniczalty sie do obrazéw w
obrebie jednego pacjenta. Przyjeta metoda walidacji prowadzi do koniecznosci wielokrot-
nego powtarzania eksperymentu. W konsekwencji przyjetych zatozen sformutowano jeden
z celéw pracy polegajacy na zbudowaniu skutecznej i szybkiej metody segmentacji
jader komoérkowych.

Kolejnym z waznych probleméw poruszanych w pracy jest zagadnienie zdolnosci uogél-
niajacych zbudowanych modeli klasyfikatoréw. Praktycznie zawsze w literaturze badanie
polega na wykonywaniu eksperymentéw na danych pochodzacych z jednego osrodka me-
dycznego. Takie postepowanie moze doprowadzi¢ do odnalezienia skutecznej metody kla-
syfikacji w obrebie obrazéw z jednego o$rodka medycznego. Metoda ta jednak na danych
pochodzacych z innego osrodka badawczego jest nieskuteczna ze wzgledu na nadmierne
dopasowanie danych do modelu. Kolejnym celem postawionym w rozprawie jest zba-
danie skutecznosci klasyfikacji na danych pochodzacych z réznych osrodkéow
medycznych.

Najczesciej klasyfikatory zbudowane na cechach wyodrebnionych manualnie stanowia
konkurencje dla metod uczenia glebokiego. Sie¢ gleboka otrzymuje na wejsciu zbiory
obrazow uczacych w postaci probek tagodnych oraz ztosliwych, nastepnie na podsta-
wie wyuczonych sztucznie cech nabiera umiejetnosci klasyfikacji obrazow. Niestety tego
typu podejécia w literaturze medycznej okreslanych mianem “czarno-skrzynkowych” [8]
nie wzbudzaja pelnego zaufania w $rodowisku lekarzy [18]. Biorac jednak pod uwage w
jaki sposéb podejécie klasyczne oraz sieci glebokie realizuja zadanie klasyfikacji, mozna
przypuszczadé, ze potaczenie ich w jeden model poprawi wyniki, cho¢ nie ma co do tego
pewnosci. Kolejnym, wiec celem przeprowadzonych badan byta weryfikacja czy fuzja
cech manualnych z glebokimi poprawi ogdlny wynik klasyfikacji.

Potaczenie cech manualnych z gtebokimi wymaga doprowadzenia obu rodzajéw cech do
wspolnego wymiaru. Polaczenie cech manualnych oraz gltebokich przynosi jeszcze skutek
w postaci powiekszenia tacznej liczby cech. Niekiedy bogaty zestaw cech bedzie wymagat

dalszej redukcji wymiarowosci. Z tej przyczyny kolejnym celem pracy byta weryfikacja
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dziatania metod redukcji wymiarowosci oraz przygotowanie metody selekcji
cech dostosowanej do charakteru zbioru cech powstalych w wyniku fuzji.

Lekarz w trakcie praktyki diagnostycznej w ramach praktyki patomorfologicznej na-
bywa unikatowych umiejetnosci klasyfikacji obrazu cytologicznego, niestety potrafi podaé
jedynie kilka kluczowych cech, ktére sa brane pod uwage przy klasyfikacji nowotworu.
Zatem niezwykle istotnym zadaniem jest rozpoznanie pozostatych cech, ktére wptywaja
na wynik klasyfikacji. Posiadane dane wejsciowe w postaci obrazéw przyporzadkowanych
do zbioru tagodnego oraz ztosliwego oraz brak jednoznacznie okreslonych cech obrazdéw
wptywajacych na klasyfikacje diagnostyczng, determinuje zastosowanie sztucznych gle-
bokich sieci neuronowych jako gtéwnego narzedzia w procesie ekstrakcji cech. W pracy
przedstawiono dwa podejécia do problemu klasyfikacji obrazéow cytologicznych. Pierw-
sze podejscie bazuje na ekstrakcji cech gtebokich, powstatych w wyniku uczenia sieci
poprawnej klasyfikacji zbioru obrazow cytologicznych i histopatologicznych. Drugie po-
dejécie rozpoczyna sie od segmentacji semantycznej obiektow znajdujacych sie na obrazie.
Nastepnie na podstawie posegmentowanych jader komérkowych tworzony jest réznorodny
zestaw cech. Jednym z podstawowych podejs¢ do budowania zestawu cech jest ekstrakcja,
wchodzaca w sktad metod redukcji wymiarowosci. Dzieki ekstrakeji zmniejszeniu ulega
pierwotna przestrzen obrazu wejsciowego do zestawu cech opisujacych obiekty znajdujace
sie w przestrzeni tego obrazu. Cechy moga zosta¢ wygenerowane w sposéb tradycyjny
czyli poprzez okreslenie morfometrycznych, kolorymetrycznych i teksturowych wtasnosci
jader komorkowych. Zestaw czynnos$ci wykonywanych w tym podejsciu stanowi zapre-
zentowany w tej pracy kompleksowy system klasyfikacji. Do wykonania zaplanowanego
celu niezbedne byto wykonanie szczegdétowych badan weryfikujacych najlepsze klasyfika-
tory, metody redukcji wymiarowosci oraz zagadnienie fuzji cech gltebokich z manualnymi.
W rozprawie przedstawiono wyniki powstate po wykonaniu kompleksowych badan
w celu wyboru najlepszego modelu klasyfikacji.

Nalezy jednak wspomnie¢, ze istnieje zbiér cech tatwych do zdefiniowania ktorymi kie-
ruje sie lekarz podczas diagnozowania ztodliwosci nowotworu. Sa to m.in.: wielkos¢ jader
komorkowych, nieuporzadkowane rozmieszczenie komorek, nachodzenie na siebie sgsied-
nich jader, czy tez stosunek wielkosci jadra komérkowego do obszaru cytoplazmy go ota-
czajacej. Te okreslone cechy jader komoérkowych oraz zdobyte przez lekarza doswiadczenie
warunkuja poprawng diagnoze. Kolejnym celem pracy bylo uzyskanie dokladnej
klasyfikacji nowotworu piersi oraz odnalezienie tych cech, ktoére istotnie wply-

wajg na poprawng diagnostyke nowotworu.



ROZDZIAL 1. WSTEP 16

1.3 Teza

Cechy jader komoérkowych pozyskiwane sa z obrazu cyfrowego, zatem stanowi on pelng
przestrzen cech. Ekstrakcja cech obrazu jest zatem jedna z metod redukcji wymiarowosci.
Kolejnym etapem moze by¢ dalsza redukcja wymiarowosci przestrzeni cech przy uzyciu
metod selekcji lub projekcji cech. W klasyfikacji przy uzyciu uczenia gltebokiego rowniez
mamy do czynienia z redukcjg wymiarowosci odbywajacej sie wewnatrz struktury sieci.

Na bazie tych informacji mozna sformutowac¢ nastepujaca teze:

Poprawa wynikéw klasyfikacji cyfrowych obrazéw cytologicznych moze zostacé
osiggnieta dzieki utworzeniu przestrzeni cech jader komérkowych oraz reduk-

cji wymiaréw tej przestrzeni do zbioru cech istotnych dla klasyfikacji.

W zwiazku z postawiong tezg zostana rozpatrzone trzy glowne Sciezki klasyfikacji.
Pierwsza klasyczna ekstrakcja cech morfometrycznych, kolorymetrycznych i teksturowych
w polaczeniu z zaawansowanymi metodami redukcji wymiarowosci. W tym przypadku
sieci gtebokie znajduja zastosowanie w dokladnej segmentacji obszaréw jader komorko-
wych. Drugie podejscie bedzie bazowaé na klasyfikacji obrazéw nowotworowych z uzyciem
metod uczenia gtebokiego. Zaproponowane zostanie réwniez nowe podejscie bazujace na

fuzji obu wymienionych Sciezek klasyfikacji.

1.4 Analiza stanu wiedzy

1.4.1 Wstep

Wspotezesny gwaltowny wzrost zainteresowania klasyfikacja przy uzyciu gtebokiego ucze-
nia rozpoczyna sie w 2012 roku, gdy grupa badaczy uzyskala najwyzszy wynik w konkursie
ImageNet uzywajac do tego zadania sieci neuronowej AlexNet [49]. W 2014 roku najlep-
szy wynik na zbiorze ImageNet uzyskata sie¢ GoogLeNet [99]. Niestety dalsze zwiekszanie
gtebokosci sieci doprowadzito do wystapienia zjawiska zanikania gradientu. W roku 2015
problem ten zostal rozwiazany przy zastosowaniu sieci typu ResNet [33] wykorzystu-
jacej technologie warstw rezydualnych. Zainteresowanie technologia uczenia gtebokiego
spowodowalo publikacje bibliotek programistycznych do uczenia gtebokiego takich jak:
Keras [10], PyTorch [66], Tensorflow [119] czy Theano [103].

1.4.2 Segmentacja

Wraz z rozwojem technologii skanowania preparatéw cytologicznych, umozliwiajacej prze-

gladanie oraz przechowywanie ich w formie cyfrowej pojawily sie watpliwosci dotyczace
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skutecznosci diagnostyki na cyfrowych slajdach wzgledem badania mikroskopowego. Prze-
prowadzone obserwacje potwierdzity jednak podobng skutecznosé diagnostyczna obu po-
dejsé [107]. Mozliwos¢ skutecznego diagnozowania przypadkéw nowotworéw na obrazach
cyfrowych otwiera mozliwosci wykorzystania metod CAD (diagnostyki wspomaganej kom-
puterowo) oraz patomorfologii cyfrowe;j.

W przypadku przetwarzania obrazéw cytologicznych i histopatologicznych, uczenie
gtebokie jest przydatne w dwoch kluczowych problemach. Pierwszym z nich jest segmenta-
cja obrazéw cytologicznych, ze szczegdlnym uwzglednieniem detekcji jader komérkowych.
Istnieja jednak alternatywne metody segmentacji polegajace na przeksztatceniach mor-
fologicznych badz algorytmach stochastycznych. Najprostsza metods segmentacji jader
komoérkowych jest progowanie, ktdre oferuje sporo podejsé [31] miedzy innymi: metodami
progowania adaptacyjnego [57], progowania adaptacyjnego wraz z modelowaniem ksztattu
jadra komoérkowego [69], progowanie oraz wygtadzanie [22], algorytm centroidéw z pro-
gowaniem [5], progowanie z algorytmem EM [1], optymalne progowanie z hierarchicznym
przesunieciem $redniej [36]. Przy zastosowaniu odpowiedniej obrobki wstepnej skutecz-
nos¢ segmentacji na bazie progowania moze uzyskiwaé¢ wysokie rezultaty.

Czestym problemem w przypadku segmentacji przy uzyciu metod progowania jest
niewystarczajaca separacja pojedynczych obiektow. Z kolei wykrycie pojedynczych obiek-
tow nazywane jest segmentacjg instancji. Rozwigzaniem problemu zaréwno niewystar-
czajacej jak i nadmiernej segmentacji jest segmentacja wododzialowa sterowana mar-
kerami [108, 109, 12]. Sam proces generowania markeréw moze byé¢ poprzedzony ope-
racjami morfologicznymi [108, 81] jak réwniez innymi metodami np. ze wstepna bina-
ryzacja obszaru jader komoérkowych i wyznaczania punktéw erodowania (np. Ultimate
Erode Points) [86]. Inne podejscia to segmentacja wododziatowa z progowaniem Otsu
oraz transformatg Hougha [106] oraz wododzial potaczony z hierarchicznym algorytmem
centroidow [85]. Segmentacja wododziatlowa kontrolowana markerami nadal jest popu-
larna i w sprzyjajacych warunkach moze by¢ niezwykle skuteczna przekraczajac poziom
91% doktadnosci F-score [81]. Duza popularnoscia ciesza sie réwniez metody segmentacji
bazujace na operacjach morfologicznych w potaczeniu z innymi technikami takimi jak:
progowanie [68, 113], algorytm centoridéw [63, 118], PCA [102] czy tez transformacja
Hougha [72].

Kolejng grupa podejsé jakie w ostatnich latach byty popularne to metody aktywnych
konturéw. Idea metody polega na budowaniu granicy obiektu przy uzyciu funkcji skle-
janych a nastepnie na przeksztatcaniu ich w taki sposéb, aby zminimalizowaé¢ wartosé
funkcji energii zdefiniowanej przez informacje o gradiencie [31]. Z przyktadéw zastosowa-
nia aktywnych konturéw mozna wymieni¢ geodezyjny aktywny kontur sterowany algoryt-
mem EM [20] (czuto$é 0.80, precyzja 0.86) oraz aktywne kontury z zestawem pozioméw
opartych na interaktywnym modelu [71] (czuto$é 0.78, precyzja 0.90).

W zadaniu segmentacji obrazow medycznych zastosowanie znalazty rowniez podejscia
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bazujace na analizie skupien przy uzyciu metody centroidéw. Klasteryzacja centroidéw
wykazala skuteczno$¢ segmentacji obrazéw histopatologicznych ze zbioru TCGA (ang.
The Cancer Genome Atlas) na poziomie 97,6% doktadnosci [64]. Sposréd proponowanych
rozwiagzan rozmyta klasteryzacja centroidéw [79] wykazala skuteczno$é w segmentacji
obrazow cytologicznych ze zbioru ISBI 2014 osiagajac wynik precyzji na poziomie 0,933
oraz czutosci 0,929.

Wspotezesnie "ztotym standardem”w zadaniach segmentacji cyfrowych obrazow me-
dycznych sg metody bazujace na uczeniu gtebokim. Zastosowanie sieci neuronowych moze
prowadzi¢ do skutecznej segmentacji semantycznej obiektow na obrazie. Niestety sama
segmentacja semantyczna moze nie by¢ wystarczajaca jesli kluczowym zadaniem jest po-
zyskanie pojedynczych obiektéw czyli segmentacja instancji. Jedno z mozliwych rozwigzan
polega na wprowadzeniu trzeciej klasy obiektéw w postaci granic obiektéw [50], co po-
zwolito na uzyskanie wynikow segmentacji jader komoérkowych nowotworu piersi od 0,7478
do 0,9149. W przypadku segmentacji przy uzyciu sztucznych sieci neuronowych szczegdél-
nie dobrze spisuja sie sieci typu U-Net [4, 13, 62, 75]. Rozwazane byly takze potaczenia
z uzyciem wstepnej segmentacji przy uzyciu sieci CNN wspomaganej algorytmem wodo-
dziatowym [115] oraz z wykrywaniem markeréw wododzialéw z uzyciem sieci neuronowej
typu U-Net [48].

W literaturze najnowsze prace badawcze skupiaty sie na rozbudowywaniu struktury
sieci U-Net o znane architektury sieci gtebokich [53]. U-Net jest sieciag dwuczesciowa,
w uktadzie enkoder-dekoder, gdzie role enkodera moze petni¢ model bardzo gtebokiej
sieci (np.: VGG, ResNet, Xception). Wlasnosci te zostaly zbadane pod katem jakosci seg-
mentacji obrazéw medycznych [53, 122, 123]. Réwnolegle rozwijana jest technologia seg-
mentacji przy uzyciu sieci CNN opartych na regionach (R-CNN). Szczegélnie przydatne
z punktu widzenia obrazéw cytologicznych moga byé sieci w wersji Mask R-CNN [32],
poniewaz ich zadaniem jest segmentacja instancji obiektéw. W artykule [53] zapropono-
wano rowniez zespot klasyfikatoréw segmentujacych typu U-Net zbudowanych na bazie
sieci VGG-19 [87], DenseNet-121 [37] oraz ResNet-101 [33]. Przeprowadzone na swiecie ba-
dania [53] wykazuja poréwnywalna skuteczno$é klasyfikatoréw U-Net, Mask RCNN oraz
przy uzyciu zespotu klasyfikatoréw na wejsciu do U-Net. Uzyskana srednia dokladnosé

Indeksu Jaccarda wykrytych po segmentacji jader komoérkowych wyniosta od 0.53 do 0.54.

1.4.3 Klasyfikacja

Rozwdj obrazowania medycznego przyczynit sie do pozyskania wysokiej jakosci cyfrowych
obrazow cytologicznych juz na poczatku lat 90 XX wieku oraz wykonania skutecznej kla-
syfikacji [96]. W konsekwencji przeprowadzonego wéwczas eksperymentu [96] wykorzy-
stano schemat podejscia sktadajacego sie z segmentacji jader komérkowych, pozyskaniu

danych morfometrycznych, kolorymetrycznych i teksturowych a nastepnie wykonaniu na
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wyekstrahowanych danych klasyfikacji. Dalsze prace [59, 114] doprowadzily do uzyskania
zestawu danych zawierajacych kilkadziesiat wyekstrahowanych cech. Zestaw ten znany
w literaturze jako Breast Cancer Wisconsin nadal stanowi podstawe aktualnych badan
naukowych [51, 61, 80, 90, 117].

Kolejne lata doprowadzity do powstania ogromnej liczby réznorodnych rozwigzan w za-
kresie przetwarzania obrazéw cytologicznych i histopatologicznych z uzyciem sieci neu-
ronowych, w tym zagadnien zwigzanych z klasyfikacja. Z tego wzgledu podjeto temat
systematyzacji istniejgcych rozwigzan. Jedna z zaproponowanych w literaturze [95] syste-
matyzacji modeli uczenia glebokiego zalicza rézne metody do 4 gtéwnych grup: uczenia
nadzorowanego, uczenia cze$ciowo nadzorowanego, uczenie nienadzorowanego oraz ucze-
nia transferowego. Przyktadami uczenia nienadzorowanego sa typowe modele klasyfikacji
przy uzyciu sieci CNN [33, 109]. Spoéréd metod czesciowo nadzorowanych mozna ich za-
stosowanie odnalez¢ w literaturze dotyczacej zagadnienia klasyfikacji obrazéw histopato-
logicznych raka piersi i raka okreznicy [38] oraz w klasyfikacji obrazéw histopatologicznych
raka phuc [112]. Z kolei przykladem wykorzystania uczenia nienadzorowanego w procesie
klasyfikacji obrazéw histopatologicznych, a doktadnie wirtualnych slajdéw jest artykut [7]
badajacy przypadki guzéw nowotworowych gruczotu krokowego. W literaturze [9] mozna
odnalez¢ rowniez przyktad klasyfikacji nowotworu piersi na obrazach histopatologicznych
z uzyciem uczenia transferowego z wykorzystaniem metody glosowania zespotu klasy-
fikator6w bazujacych na CNN. Artykul raportuje uzyskanie wyniku na poziomie 87%
doktadno$ci. Innym przyktadem wykorzystania uczenia transferowego na obrazach histo-
patologicznych nowotworu piersi jest artykut [52] wykorzystujacy do tego celu gleboka,
sie¢ InceptionResNetV2 raportujacy uzyskang doktadno$é wynoszaca 87%.

Metody uczenia nadzorowanego mozna podzieli¢ na kolejne dwa gtéwne podejscia.
Pierwsze bazujace na ekstrakcji cech obrazow na podstawie, ktérych klasyfikator podej-
muje decyzje diagnostyczna [21, 42, 45, 47, 46, 61, 80]. Drugie podejscie wykorzystuje sie¢
CNN do klasyfikacji obrazéw [33, 93, 109]. W rozprawie podjeto temat uczenia nadzoro-
wanego w obu podejsciach oraz zbadano efekt potaczenia tych podjesc.

W podejsciach bazujacych na uczeniu nadzorowanym czesto wybieranym skutecznym
klasyfikatorem jest maszyna wektoréw nosnych (SVM). Nieznacznie gorsze wyniki uzy-
skiwane sa dla innych klasyfikatoréow: drzew decyzyjnych (DT), k-najblizszych sasiadkéw
(k-NN), klasyfikator naiwny Bayesa (NB) [21, 45, 47]. Publikacje [21, 47] wykazaly $rednia
doktadno$¢ klasyfikacji na poziomie 75-76%, lecz przy sprzyjajacych warunkach klasyfika-
tory przekraczaly 80% doktadnosci. Mozna zatem przypuszczaé, ze niemal niewykonalne
jest przekroczenie 90% doktadnosci przy uzyciu standardowych klasyfikatoréw. Nieco le-
piej wygladaja wyniki klasyfikacji opartej o cechy glebokie (doktadno$é 81-86%) [93],
a takze klasyfikacja przy uzyciu sieci CNN (85-90%) [109).

Niemniej niezwykle interesujace bytoby zbudowanie klasyfikatora, ktéry podobna sku-
tecznoscig bedzie charakteryzowat sie nie tylko w obrebie danych pochodzacych z jednego
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o$rodka badawczego, ale réwniez z innych placéwek. Innymi stowy, w pracy zostanie pod-
jete badanie polegajace na odnalezieniu cech na obrazach medycznych, ktore stana sie
podstawg do budowy systemu skutecznie klasyfikujacego zaréwno dane z tej samej pla-
céwki medycznej, ale rowniez dla zewnetrznych danych. W eksperymentach zostang zatem
uzyte obrazy pochodzace ze Szpitala Uniwersyteckiego w Zielonej Goérze oraz z Laborato-
rium Anatomii Patologii oraz Cytopatologii w mieécie Parana w Brazylii. Zbiory te rézni
niemal wszystko (metoda pobierania probki, technologia, sprzet, polozenie geograficzne).
Podobienstwa to z kolei fakt, iz prezentuja wizualnie obrazy komoérek nowotworu piersi

oraz zostaly poddane dzialaniu hematoksyliny i eozyny (H&E).

1.4.4 Klasyfikacja na wielu zbiorach danych

Najczesciej w literaturze mozna spotka¢ sie z badaniami eksperymentalnymi na bazie
jednego zbioru danych (z tego samego osrodka badawczego). Niestety, aby system wspo-
magania diagnostyki medycznej byt w petni skuteczny powinien wykazywac si¢ doktad-
noscig klasyfikacji dla réznych danych. Jedno z badan nad skutecznoscia klasyfikacji tej
samej metody na réznych zbiorach danych (Herlev [40], HEMLBC [120]) polegalo na za-
stosowaniu gtebokiej sieci neuronowej z uczeniem transferowym, w ktérej pierwotne wagi
pochodzity z zestawu ImageNet, natomiast sie¢ byta douczana na badanych zbiorach [121].
Badanie wykonano na obrazach cytologicznych raka szyjki macicy pochodzacych z roz-
nych metod pobierania wymazu. Klasyfikacja polegata na wykryciu normalnych oraz nie-
prawidtowych jader komérkowych. Uzyskany wynik klasyfikacji na obu zbiorach wynidst
98.3%. W innym badaniu [92] wykorzystano dwa rézne zbiory danych (wlasne dane oraz
zbiér Herlev [40]). Po wstepnym przetworzeniu danych utworzono jeden wspdlny zbiér,
z ktorego wydzielono dane uczace, walidacyjne i testowe. W kolejnym kroku wykonano
weryfikacje skutecznodci klasyfikacji 4 réznych sieci gtebokich z ktérych najlepszy wynik
uzyskano na VGG19 [87]. Doktadnosé uzyskanego modelu wyniosta 0.8871. W literatu-
rze mozna réwniez odnalezé prace [6] dotyczaca klasyfikacji nowotworu piersi nawet na
3 zbiorach danych. Kazdy z pozyskanych zbiorow postuzyt do utworzenia trzech oddziel-
nych zestawéw danych uczacych oraz testowych. Zestawy te wykorzystano do zbudowania
klasyfikator6w bazujacych na sieci AlexNet [49] z wykorzystaniem uczenia transferowego.
Proponowana metoda w zaleznosci od zestawu uzyskata dokladno$é od 96.7% do 100%.
Mozna wiec zauwazy¢, iz w literaturze autorzy skupiajg sie na sprawdzeniu zapropono-
wanej metody na réznych zestawach danych w obrebie tych zestawow lub tacza zbiory
w jeden zestaw oraz ucza i testuja model na tych danych. Pozostaje zatem nadal otwarte
pytanie co sie stanie, gdy dane z jednego osrodka medycznego zostang wykorzystane do

uczenia modelu, natomiast dane z innego o$rodka do jego testowania.
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1.4.5 Laczenie cech

Jednym z najwazniejszych powodow przemawiajacych za stosowaniem gtebokich sieci
CNN jest ich zdolnos¢ do samodzielnego wyboru istotnych diagnostycznie elementéw ob-
razu. Cecha ta sprawia, iz pomijany jest czasochtonny proces inzynierii cech. Sieci CNN
stanowig zatem alternatywe dla metod manualnej ekstrakcji cech. Nie oznacza to jednak,
ze generowane przez sie¢ gteboka cechy obrazu maja swoje odpowiedniki wérdéd cech manu-
alnych. Co wiecej, mozna stwierdzi¢, iz zazwyczaj cechy glebokie sg abstrakcyjne i istnieje
nikte prawdopodobienstwo ich zbieznosci do cech manualnych. Istnieje zatem podejrzenie,
ze fuzja cech manualnych z glebokimi przyniesie poprawe wynikow klasyfikacji.

Idea potaczenia cech gtebokich z manualnymi zostata z powodzeniem wykorzystana
w zagadnieniu klasyfikacji roslin po lisciach [28]. W tym badaniu wykorzystano genera-
tor cech glebokich w postaci sieci ConvNet oraz grupe cech manualnych bazujacych na
ksztatcie oraz kolorystyce liSci. Wyniki klasyfikacji z obu grup cech generowane byty przy
uzyciu lasu losowego (LL). Ostateczny wynik wykazal poprawe wyniku klasyfikacji na
utworzonym zespole klasyfikatoréw o 6,1% wzgledem klasyfikatora opartego na cechach
manualnych oraz o 2,8% wzgledem wyniku uzyskanego na klasyfikatorze bazujacym na
cechach gtebokich.

Badania nad skuteczno$cia klasyfikatorow bazujacych na zestawach cech manualnych
oraz gtebokich w zagadnieniach histopatologicznych wskazuja, ze najwyzsze wyniki klasy-
fikacji uzyskuje sie dla klasyfikatoréw bazujacych na cechach gtebokich oraz poréwnywalne
z nimi wyniki dla klasyfikatoréw opartych o fuzje cech glebokich z manualnymi [105].
W badaniu tym zastosowano pozyskiwanie cech gtebokich z warstw gestych réznych sieci
neuronowych. Warstwy te posiadaty liczbe neuronéw od 1024 to 4096, tacznie uzyskujac
liczbe 17408 cech glebokich. Liczba ta zostata zredukowana przy uzyciu metody PCA.
Klasyfikacja czterech typéw nowotworéw zostata wykonana na zbiorze CRCHistoPheno-
types [88], ktéry posiada 100 przypadkéw nowotwordw. Autorzy badania [105] raportuja
uzyskanie wyniku klasyfikacji na poziomie 0,9981 dla zestawu cech gtebokich oraz 0,9978
dla fuzji cech glebokich oraz manualnych. Na podstawie istniejacych badan mozna, wiec
stwierdzi¢, ze fuzja cech gtebokich z manualnymi moze poprawi¢ wyniki klasyfikacji lub
w najgorszym wypadku utrzymacé poziom lepszej z dwdch grup cech.

Lacznie cech manualnych z sieciami CNN zostalo wykorzystanie w zadaniu wykry-
wania jader komérkowych nowotworéw na obrazach histopatologicznych [44]. W badaniu
tym wykazano poprawe doktadnosci (F-score) wykrywania jader komérkowych z 0.709 dla
sieci CNN do 0.748 dla metody taczacej cechy manualne z siecig CNN. Innym przyktadem
laczenia cech manualnych z sieciami CNN jest wykrywania obiektéw (jader komoérkowych
w czasie mitozy) na obrazach histopatologicznych [110]. W tym badaniu dokladnosé (F-
score) wykrywania zmian mitotycznych wyniosta 0.5730 dla sieci CNN, 0.6864 dla cech
manualnych oraz 0.7345 dla potaczonych podejsé.
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1.5 Wykaz najwazniejszych osiggniecé

1.5.1 Ogéblny schemat procesu klasyfikacji

Zastosowane podejscie stanowi ztozony zestaw czynnos$ci prowadzacych do uzyskania
najskuteczniejszego modelu klasyfikacji obrazéw medycznych raka piersi. Caty proces
(rys. 1.1) mozna podzieli¢ na trzy gléwne czesci: segmentacje obrazow, utworzenie prze-

strzeni cech i selekcje najistotniejszych oraz klasyfikacje obrazéw.

> Zestaw
cech
Zestalw - manualnych -
obrazéw .
Lo Wstepne - Fuzja Klasyfikator
n |—> [przetwarzanie|—»| Segmentacja i selekcja |—> nad>rlz E
obrazéw cech eany
— —
Zestaw cech
gtebokich

Rysunek 1.1: Schemat proponowanego podejscia

1.5.2 Wykorzystanie segmentacji do normalizacji obrazéw

Pierwsza z nich to segmentacja obrazéw, ktérej zadaniem oprdcz samej segmentacji se-
mantycznej jest jeszcze normalizacja obrazow przed podaniem ich na wejscie modeli sieci
klasyfikujacych typu CNN. Potrzeba opracowania takiej normalizacji wynika z faktu braku
zdolnosci uogdlniajacych sieci trenowanych na obrazach w przestrzeni RGB. Ostatnim
istotnym efektem zastosowania segmentacji jest odrzucenie nieistotnych obrazéw, na kté-
rych nie wystepuja jadra komdrkowe wcale lub wystepuja bardzo nielicznie. Opracowana
w ramach pracy metoda segmentacji sktada si¢ z hybrydowego systemu bazujacego na sie-
ciach CNN oraz algorytmie wododziatowym. Segmentacji poswiecono rozdzial 3 niniejszej

rozprawy.

1.5.3 Pozyskiwanie cech glebokich oraz fuzja cech

Druga cze$¢ procesu polega na ekstrakcji cech manualnych oraz generowaniu cech gle-
bokich. Ekstrakcja cech wymaga uprzedniego wykonania skutecznej segmentacji instancji
jader komoérkowych. Pozyskane w ten sposdb pojedyncze jadra komérkowe w postaci bi-
narnej stanowig podstawe do obliczania cech morfometrycznych obiektéw a takze jako
maski wycinajace interesujace fragmenty bardziej ztozonych obrazéw. Generowanie cech

gtebokich wynika natomiast z faktu, iz podczas eksperymentéw dowiedziono, ze modele
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uczone na bazie obrazéw po segmentacji maja wyzsze zdolnosci uogdlniajace niz modele
uczone na obrazach w przestrzeni RGB. Do wygenerowania zestawu cech cech gtebokich

(rys. 1.2) uzyto zmodyfikowanej koncepcji zespotu klasyfikatoréw. Wykonane modyfika-
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Rysunek 1.2: Schemat pozyskiwania cech glebokich

cje wzgledem pierwotnego algorytmu polegaja na zbudowaniu homogenicznych probek
wejsciowych do klasyfikatorow. Probki te sktadajg si¢ z zestawu danych uczacych i wali-
dacyjnych podzielonych w taki sam sposéb, réznig sie natomiast modele klasyfikatorow.
Zabieg ten pozwala na uzyskanie réznych wartosci cech glebokich z przygotowanych ze-
stawow danych z réznych architektur sieci neuronowych. Ostatnim krokiem algorytmu
jest usuniecie ostatniej warstwy gestej w zbudowanych modelach sieci neuronowych oraz
wyodrebnienie warto$ci wyjs¢ neurondéw z przedostatniej warstwy. Wartosci te nastep-
nie sa wykorzystywane do zbudowania wektoréw cech glebokich a nastepnie fuzji cech

manualnych i glebokich. Szczegdtowy opis zagadnienia znajduje sie w podrozdziale 4.3

1.5.4 Wybér cech istotnych diagnostycznie

Po otrzymaniu zestawu cech gtebokich, manualnych a takze wykonaniu ich fuzji taczna
liczba cech wyniosta 276. W wyniku przeprowadzonych badan najwyzszy wynik klasy-
fikacji fuzji cech uzyskano dla metod regresyjnych. Aby zbadaé¢ jakie liczby cech gene-
ruja najlepsze wyniki klasyfikacji przeprowadzono eksperyment polegajacy na losowaniu
liczby oraz losowego zestawu cech ograniczonego tg liczba. Po wielokrotnym powtérzeniu
eksperymentu wybrane zostato 100 najlepszych wynikéow wraz z informacja jaka liczba
cech byta potrzebna do uzyskania najlepszego wyniku klasyfikacji. Losowanie to stanowi
pierwszy etap zaproponowanego algorytmu selekcji cech. Eksperyment dowodzi, iz rozktad
empiryczny jest zblizony ksztattem do rozktadu Gamma (rys. 1.3). Po estymacji wartosci
parametrow rozktadu Gamma rozpoczyna sie dziatanie algorytmu stochastycznego. We-
wnatrz petli wykonywany jest wybor dtugosci wektora cech oraz losowany jest zestaw cech

ograniczony wylosowana z rozktadu liczba. Wybrany wektor cech stanowi zestaw danych
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Rysunek 1.3: Rozktad empiryczny oraz dopasowany rozktad Gamma

wejsciowych do zbudowania modelu regresji logistycznej. W celu unikniecia nadmiernego
dopasowania modelu do danych uczacych zastosowano walidacje krzyzows danych ucza-

cych oraz regularyzacje L2. Szczegotowy opis metody znajduje sie w podrozdziale 4.4.3.

1.6 Struktura pracy

Praca sktada sie z pieciu rozdzialéw. Pierwszy rozdzial stanowi wstep do omawianego
zagadnienia, czyli wprowadzenie do tematyki poruszanej w pracy oraz motywacja do pod-
jecia problemu, nastepnie jest omawiany cel pracy. Wstep zawiera rowniez teze pracy, ak-
tualny stan wiedzy, gtdwne osiagniecia pracy oraz omowienie zawartosci rozprawy. Drugi
rozdziat porusza temat obrazowania medycznego, sprzetu uzytego do pozyskania obrazéw
cytologicznych. Rozdzial ten zawiera réwniez opis zbioru danych oraz Zréodto obrazow cy-
tologicznych, a takze podejmuje zagadnienia zwiazane z ich wstepnym przetwarzaniem.
Trzeci rozdziat dotyczy zagadnienia segmentacji obrazu, ze szczegdlnym uwzglednieniem
metod uczenia gtebokiego. Rozdzial ten opisuje opracowana metode segmentacji oraz
uzyskane wyniki. Rozdzial czwarty z kolei podejmuje zagadnienie klasyfikacji obrazéw
cytologicznych i histopatologicznych zaréwno w ujeciu klasycznym jak i przy zastoso-
waniu technik uczenia glebokiego. Ponadto w rozdziale tym przedstawiono kompleksowa
metode skutecznej klasyfikacji obrazow raka piersi pochodzacych z réznych osrodkéw me-
dycznych. Po wstepie teoretycznym nastepuje sekcja z wynikami badan empirycznych
wraz z dyskusja i podsumowaniem. Ostatni rozdziat to ogdlne podsumowanie zawartosci

rozprawy oraz analiza wynikéw pod katem przysztych prac.



Rozdziat 2

Obrazowanie medyczne

2.1 Obraz cyfrowy

Rastrowy obraz cyfrowy zbudowany jest z pikseli przyjmujacych wartosci liczb z okre-
Slonego zakresu. Piksele sg definiowane w przestrzeni obrazu przy uzyciu wspotrzednych.
Obraz cyfrowy mozna pozyskaé utrwalajac go przy uzyciu przetwornika fotoelektrycz-
nego CCD lub CMOS. Przetworniki CMOS sa popularne w urzadzeniach multimedialnych
i recznych aparatach cyfrowych, natomiast w fotogrametrii czy obrazowaniu medycznym
czesciej wykorzystywane sa matryce CCD. Odpowiednio przechowywany obraz cyfrowy
jest trwatym nosnikiem zawartych na nim danych w przeciwienstwie do probek medycz-
nych, ktére z czasem tracg swoje wtasciwosci biochemiczne. Uzyskanie cyfrowych obrazow
probek pobranych w wyniku biopsji mozliwe jest dzieki zastosowaniu skanera wirtual-
nych slajdéw posiadajacego matryce CCD. Wirtualny slajd stanowi cyfrowy skan probki
znajdujacej sie na szkietku. Materiat, ktory jest potrzeby do wykonania eksperymentu
sktada si¢ zatem z fragmentu ludzkiej tkanki. W obrazowaniu cytologicznym niezbedne
jest stosowanie obrazéw wysokiej jakosci. Kolor, tekstura czy ksztatt obiektéw na obrazie
cyfrowym moze mie¢ istotne znaczenie w diagnostyce. Standardowym formatem dziata-
nia na obrazach cyfrowych w prezentowanych eksperymentach jest format TIFF wraz
z nieskompresowanymi obrazami w formacie PNG.

Obrazy stanowiace temat badan zawartych w niniejszej pracy pozyskane zostaty dzieki
urzadzeniu Olympus VS120. Urzadzenie skanuje obrazy do formatu zamknietego VSI,
ktorego obstuge umozliwia przegladarka OlyVia oraz alternatywna metoda w postaci bi-
blioteki Bio-Formats [56]. Plik VSI sktada sie z wielu warstw o réznej szczegbélowosci
(rozdzielczoscei) przechowywanych obrazéw. Format ten stanowi skuteczne rozwiagzanie
problemu ograniczonych zasobow pamieci operacyjnej w poréwnaniu z obrazem o maksy-
malnej rozdzielczosci. Biorac pod uwage, ze rozdzielczo$¢ obrazu w petlnym powiekszeniu

wynosi 100 000 na 200 000 pikseli to mozna obliczyé¢ ze obraz zawiera 2 * 10'° pikseli,

25
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a po uwzglednieniu przestrzeni barw RGB otrzymujemy lacznie 2 * 1019 pikseli. Wartoéé
ta w przeliczeniu na jednostki pamieci wynosi 55,88 GB, czyli powyzej standardowych
wielkosci pamigci RAM wspoétezesnych komputeréw klasy PC. Nalezy tez zauwazy¢, ze do
potencjalnego zapisu takiego pliku bez kompresji istnieje znikoma liczba formatow zapisu
(np. BigTIFF). Skaner zastosowany w badaniach posiada czterdziestokrotne powieksze-
nie optyczne oraz bardzo czula matryce CCD o wielkosci piksela wynoszacego 3,45 pm.
Dzigki tym wtlasciwo$ciom mozna bardzo doktadnie obejrze¢ strukture komorek zawar-

tych w preparacie (rys. 2.1). Maksymalne powigkszenie pozwala wyodrebni¢ charaktery-

organella
czerwona krwinka

btona komérkowa \
cytoplazma

jaderko

119s1d 9y

___________

44 piksele

Rysunek 2.1: Opis preparatu w maksymalnym powiekszeniu - przypadek tagodny

styczne fragmenty jader komorkowych takich jak: jaderko, btona komoérkowa, cytoplazma
oraz inne organella. Dodatkowo na preparatach mozna dostrzec czerwone krwinki, ktore
stanowia cenne zrédlo wiedzy diagnostycznej dla lekarzy. Czerwone krwinki sa zawsze
podobnej wielkosci, to z kolei pozwala oceniajacemu lekarzowi okresli¢ wielko$¢ jadra
komorkowego w stosunku do wielkosci czerwonej krwinki. Komputerowa weryfikacja wiel-
kosci jadra komorkowego nie wymaga obecnosci czerwonej krwinki na obrazie, a jedynie
poprawnej segmentacji pojedynczych komoérek. Wielkos¢ jadra komoérkowego jest zatem
jedna z pierwszych cech, na ktére diagnosta zwraca uwage.

Istniejg rowniez inne czynniki warunkujace ostateczny efekt w postaci cyfrowego ob-
razu cytologicznego. Procedura biopsji rozpoczyna sie od prawidtowej lokalizacji miej-
sca nakhtucia. Zadanie wprowadzenia igty w guz odbywa sie ze wspomaganiem w postaci
obrazowania ultrasonograficznego, nalezy jednak zaznaczy¢, iz najlepiej jest uzy¢ obra-

zowania wspomagajacego co najmniej z dwoch stron prostopadle do siebie. To znacznie
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zwieksza prawdopodobienstwo trafienie w guz. Kolejne czynnoéci polegajg na wybarwie-
niu probki, prawidtowym potozeniu oraz wykonaniu odpowiedniego rozmazu na szkietku.
To co najbardziej interesujace z punktu widzenia produktu koncowego to fakt wybar-
wiania preparatu z uzyciem kwasochtonnej (wybarwia zasadowe fragmenty) eozyny oraz
hematoksyliny, ktéra wybarwia komérkowe struktury kwasowe (zasadochtonne). Eozyna
nadaje czerwona barwe fragmentom prébki natomiast hematoksylina jest barwnikiem nie-
bieskim. Efekt dzialania tych dwdch substancji wybarwiajacych mozemy zaobserwowad
na rys. 2.1. Wybarwienie prébki jest istotne z punktu widzenia dalszego przetwarzania

obrazu cyfrowego.

2.2 Zbiory danych

2.2.1 Zestaw obrazéw cytologicznych ze Szpitala w Zielonej

Gorze

Zbiér obrazéw cytologicznych nowotworu piersi powstal w ramach wspétpracy Instytutu
Sterowania i Systemoéw Informatycznych na Wydziale Informatyki, Elektrotechniki i Au-
tomatyki Uniwersytetu Zielonogérskiego oraz Zaktadu Patomorfologii Szpitalu Uniwersy-
teckiego w Zielonej Goérze. Materiat badawczy zgromadzony w ramach projektu sktada sie
bazy zorganizowanej wedtug ztosliwéci przypadkéw.

Dane uzyte do eksperymentéw zostaly pozyskane przez lekarzy patomorfologow z Za-
ktadu Patomorfologii Uniwersyteckiego Szpitala Klinicznego w Zielonej Gorze. W wyniku
zabiegéw biopsji cienkoigltowej pozyskano 25 wirtualnych slajdéw zawierajacych przypadki
tagodne oraz 25 preparatéw zawierajacych przypadki ztosliwe. Istotne diagnostycznie frag-
menty wirtualnych slajdéw zostaty zaznaczone przez lekarzy na 11 obrazach dla kazdego
pacjenta co daje tacznie 550 obrazow. Cze$¢ obrazéw zostata poddana procedurze recz-
nej segmentacji (na jadra komoérkowe, cytoplazme z czerwonymi krwinkami oraz tto).
Oproécz wymienionych dwéch zbioréw pozyskano réwniez zbior 25 wirtualnych slajdéow
przypadkéw gruczolakowtokniakéw. Podobnie jak w poprzednich zbiorach dla kazdego
slajdu lekarze wybrali po 11 obrazéw istotnych diagnostycznie Pozyskane dane postu-
zyty do zbudowania i wyuczenia sieci CNN w celu automatycznej segmentacji obrazéw
cytologicznych.

Warto podkresli¢, ze liczba pacjentow jest kwestig nieprzewidywalng i trudng do uzy-
skania w znacznej liczbie. Z tej przyczyny do eksperymentu pozyskano 50 préobek od
pacjentéw. Jak podaje literatura[10] zastosowanie sztucznej sieci neuronowej wymaga du-
zej ilosci danych uczacych. Liczba pacjentéw wynoszaca 50, sposrod ktérej ponadto nalezy
wyodrebni¢ zbior uczacy i testowy wydaje sie by¢ zatem niewielka. Deficyt ten jest jed-

nak czesciowo rekompensowany przez rozmiar wirtualnych slajdéw. Obszar pojedynczego
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wirtualnego slajdu to mniej wiecej 200 000 na 100 000 pikseli. Dodatkowo wirtualny
slajd posiada kilka mniej szczegélowych warstw (serii) stuzacych do ptynnego przeglada-
nia zawarto$ci wirtualnego slajdu. Obraz o rozmiarze 800 na 1500 pikseli zajmuje niemal

niezauwazalng czesé wirtualnego slajdu (rys. 2.2).

Rysunek 2.2: Maksymalne powieckszenie fragmentu obszaru wirtualnego slajdu

2.2.2 Zestaw obrazéw histopatologicznych BreakHis

Powohujac sie¢ na informacje pozyskane z witryny Uniwersytetu Federalnego Stanu Parana
w Kurtybie [93], zbiér BreakHis 9109 cyfrowych obrazéw pobranych z grupy 82 pacjentéw.
Niestety wigkszos¢ obrazéw w bazie stanowig zdjecia o niskim powigkszeniu. Jedynie zbior
oznaczony jako "400X”, zawiera obrazy odpowiadajace skalg obrazom w zbiorze SzUZG.
Wynika to z faktu, ze do pozyskania obrazéw w obu przypadkach zastosowano mikroskop
z obiektywem o czterdziestokrotnym powiekszeniu optycznym. Nalezy tu odréznié po-
wigkszenie optyczne od wizualnego, gdyz zbiér BreakHis postuguje si¢ nazwa "400X”, ze

wzgledu na wizualne 400-krtotne powiekszenie obiektéw. Powyzsze wyjaénienie prowadzi
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do koncowego stwierdzenia, iz zbior BreakHis "400X” zawiera 1820 obrazéw podzielo-
nych na dwie gléwne grupy, czyli: tagodne (Benign) w liczbie 588 obrazéw oraz ztosliwe
(ang. Malignant), ktérych liczba wynosi 1232. Dane te zostaly utworzone na bazie 82
pacjentow. Zbior BreakHis charakteryzuje sie dodatkowo podziatem szczegdétowym zbioru
lagodnego na grupy: gruczolak (fac. adenosis), gruczolakowtokniak (fac. fibroadenoma),
guz liSciasty (fac. phyllodes tumor) oraz gruczolak rurkowy (lac. tubular adenona). Z kolei
przypadki ztoliwe zostaty podzielone na grupy: rak (fac. carcinoma), rak zrazikowy (lac.
lobular carcinoma), rak $luzowy (lac. mucinous carcinoma) oraz rak brodawkowaty ({ac.
papillary carcinoma). Obrazy charakteryzuja sie rozdzielczoscia wynoszaca 700 na 460
pikseli, posiadaja trzy kanaly (RGB) o 8-bitowej glebi w kazdym kanale oraz zapisane si¢
w formacie PNG. Prébki pozyskane zostaty przy uzyciu biopsji wycinajacej (SOB).

2.2.3 Potaczenie danych

Najistotniejszym problemem zwigzanym z przetwarzaniem cyfrowych obrazéow medycz-
nych tkanek nowotworowych jest niedobér liczby pacjentéw. Przyktadowo zbiér SzUZG
posiada 550 obrazow ale jedynie 50 pacjentéw. Konieczne zatem bylo pozyskanie do-
datkowej bazy w celu uzupetnienia posiadanych zasobéw oraz weryfikacji skutecznosci
proponowanych metod na danych pochodzacych z roznych osrodkow.

Pierwszym problemem z jakim nalezato sie zmierzy¢ w przypadku baz pochodzacych
z réznych osrodkéw jest rozbieznosé rozdzielezosci obrazéw oraz rézne formaty (PNG oraz
TIFF). Oba zastosowane formaty sa odpowiednie do obrazéw medycznych, gdyz TIFF
jest formatem bezstratnym podobnie jak PNG. Ostatecznie do eksperymentéw wybrano
format PNG ze wzgledu na mniejsze rozmiary plikéw oraz nieco lepsze wsparcie bibliotek
Pythona.

Podczas analizy zawartosci zbioru BreakHis X400, zostal dostrzezony problem znacz-
nej dysproporcji w liczbie obrazéw tagodnych (588) do zlodliwych (1232). Problem ten
zostal rozwiazany poprzez dotaczenie do danych BreakHis zbioru gruczolakowlékniakéw
z bazy Szpitala Uniwersyteckiego w Zielonej Gérze. Nowy zbiér przyjat nazwe BreakHis
+ GZG, gdzie GZG bedzie oznaczaé wlasnie gruczolakowtékniaki. Kolejny problem kom-
patybilnosci plikéw polegal na réznych rozdzielczosciach obrazow (SzUZG - 1583x828,
BreakHis - 700x460). Problem rozwigzano w taki sposéb, ze z kazdego obrazu o rozmia-
rze 1583x828 wykadrowano 5 obrazow w rozmiarze 700x460 z czego jeden byt wycinany
z samego $rodka oraz cztery w naroznikach (rys. 2.3). Ponadto wykadrowane obrazy zo-
staly poddane wstepnej selekcji polegajacej na odrzuceniu z bazy obrazéw, na ktorych
dominowato tto. Kryterium odrzucenia obrazu to pokrycie pikselami nalezacymi do ja-
der komorkowych wynoszace 20%. Pokrycie pikselami natomiast zostalo wykonane na
bazie szybkiej binaryzacji z uzyciem rozplotu obrazu[77]| a nastepnie binaryzacji metoda,

Otsu[65]. Rozwigzanie takie nie jest tak doktadne jak binaryzacja przy uzyciu sztucznych
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Kadr 2

Kadr 4

Rysunek 2.3: Kadrowanie obrazu do rozmiaru 700 x 460

sieci neuronowych, lecz jest ekstremalnie szybka oraz nie wymaga stosowania zestawu
uczacego. To z kolei dwa najwazniejsze kryteria jakie musi spetnia¢ wstepna binaryzacja
przeprowadzana na znacznej liczbie obrazow. Ostatecznie dotaczenie zbioru gruczolakow-
t6kniakéw do BreakHis spowodowato uzyskanie stosunku liczby obrazéw tagodnych (1408
- 53%) do ztosliwych (1232 - 47%).

Druga baza obrazéw SzUZG, w ramach dopasowania do zbioru BreakHis zostata wy-
kadrowana w identyczny sposéb jak zbiér GZG. Podobnie rowniez i w tym przypadku
zastosowano rozplot i binaryzacje w celu wykrycia obszaréw zajmowanych przez piksele
nalezace do jader komorkowych oraz odrzucono obrazy zawierajace znaczng ilo$é¢ tla.
W tym jednak przypadku kryterium odrzucenia byto nieco mniej rygorystyczne i wyno-
sito 10% pokrycia. Dzieki temu uzyskano poréwnywalng liczbe obrazéw w obu bazach a
takze znakomity stosunek liczby obrazéw tagodnych (1318) do ztodliwych (1330) wyno-
szacy w zaokragleniu 50 na 50.

Ostatecznie przygotowane obrazy postuzyly do wykonania segmentacji recznej. Na-
stepnie obrazy recznie posegmentowane postuzyty do budowy algorytmu segmentacji au-
tomatycznej przy uzyciu CNN. Szczegdly dotyczace metod segmentacji zostana poru-
szone w kolejnych rozdziatach. Na bazie obrazéw w rozmiarze 700x460 zostaty wykadro-
wane obrazy o rozmiarze 230x230, ktore z kolei zostaty uzyte do uczenia klasyfikujacych
sztucznych sieci neuronowych. Ze wzgledu na duze skomplikowanie procesu przygotowa-
nia obrazow, cata procedura zostata dodatkowo uzupetniona rysunkiem schematycznym
(rys. 2.4). Ostatecznie mozna zauwazy¢ iz podstawowa jednostka klasyfikacyjna bedzie
obraz o rozmiarze 230 x 230 pikseli. Jest to o tyle istotne, ze badania[47, 89] wykazaty,
ze klasyfikacja pojedynczych jader komoérkowych osigga realng doktadno$é na poziomie

80%, stad wniosek, dalsze badania nalezy oprzeé o wieksze jednostki danych obejmujace
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obrazy zawierajace wicksza ilo$¢ jader komoérkowych.

Rysunek 2.4: Schemat przygotowania baz danych z obrazami

Kadrowanie obrazéw do rozmiaru 230x230 zostalo podyktowane rozmiarem obrazéw
w zbiorze BreakHis, ktory wynosi 700x460. Przy kadrowaniu z jednego obrazu mozna
wygenerowaé 6 niepowtarzalnych kadrow rozmiaru 230 z odcieciem dwoch paskéw o sze-
rokosci 5 pikseli z prawej i lewej stronie. Po raz kolejny zastosowano kryterium odrzucenia
obrazow zawierajacych zbyt duzo tta. W przypadku zbioru SzUZG kryterium wynosito
7,5% pokrycia pikselami jader komdérkowych natomiast w przypadku zbioru BreakHis
kryterium wyniosto 19%. Progi zostaly dobrane eksperymentalnie w taki sposéb zeby
w miare optymalnie roztozy¢ stosunek liczby przypadkow ztosliwych do tagodnych w po-
szczegolnych zbiorach a jednoczesnie zrownowazy¢ taczna liczbe obrazéw w obu zbiorach.
Ostatecznie uzyskano w zbiorze SzZUZG 10756 (45% z wszystkich) obrazéw w tym tagod-
nych 5451 (51%) i ztosliwych 5305 (49%), natomiast w zbiorze BreakHis + GZG 13292
(55% z wszystkich), w tym 6940 (52%) tagodnych i 6352 (48%) ztosliwych.
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2.3 Wstepnie przetwarzanie obrazéw cyfrowych

Niezwykle wazng role w pracy z obrazami cyfrowymi petni wspomniane wyzej, wstepne
przetwarzanie obrazéw. Jedng z najpopularniejszych metod wstepnego przetwarzania jest
rozplot (dekonwolucja) obrazu. W przypadku cyfrowych obrazéw prébek pobranych w
wyniku biopsji dekonwolucja pomaga w wstepnym odseparowaniu jader komérkowych od
reszty obiektoéw na obrazach. Mozliwe jest to dzieki zastosowaniu koncepcji opartej o prawo
absorpcji (Lamberta-Beera) [77]. Do przeprowadzenia operacji rozplotu wykorzystano bi-
blioteke HistomicsTK (https://pypi.org/project/histomicstk/). Prébki zostaly utrwalone
przy uzyciu kwasochtonnej eozyny oraz zasadochtonnej hematoksyliny, w zwiazku z po-

wyzszym zastosowano macierz dekonwolucji w ponizszej formie:

eosin : 0.07,0.99,0.11
hematoxylin :| 10.65,0.70,0.29 (2.1)
null : 0.00, 0.00,0.00

Po wykonaniu rozplotu otrzymany obraz mozna znormalizowaé lub rozpoczaé dalsze prze-
twarzanie. Kolejne etapy, w zaleznosci od obranej Sciezki przetwarzania, moga obejmo-
waé zastosowanie operacji morfologicznych lub binaryzacje. Docelowo obraz jest podda-
wany segmentacji semantycznej. Efekt zastosowania dekonwolucji zostat przedstawiony na

rys. 2.5. Dekonwolucja stanowi wstep do dalszego przetwarzania obrazéw cytologicznych.

Obrazek wejsciowy

— T

Hematoksylina Eozyna Resztki

Rysunek 2.5: Efekt rozplotu obrazu metodg HEE z uzyciem w oprogramowania Fiji [83]

W przypadku wstepnego przetwarzania obrazéw zastosowanego w opisywanym ekspery-
mencie wykorzystano metode binaryzacji Otsu[65]. Metoda ta jest klasyfikowana jako
globalna, co oznacza, iz do wyznaczenia progu binaryzacji uzywany jest obraz w calodci.

Idea metody polega na analizie histogramu oraz minimalizacji sumy wazonej wewnatrz-
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klasowej obu klas:
Vi (b) = wo(b)Vo(b) + w1 (b)V1(b) (2.2)

gdzie wy oraz w; sa prawdopodobienstwami obu klas, natomiast b oznacza okreslona war-
tos¢ progu intensywnosci pikseli. V oraz V; to wartosci wariancji. Minimalizacja sumy
wazonej wewnatrzklasowej jest réwnoznaczna z maksymalizacjg wariancji miedzyklaso-
wej. Najwiekszg wada metody Otsu w przypadku przetwarzania obrazow z biopsji jest
btedna klasyfikacja erytrocytow jako jader komoérkowych, szczegdlnie w przypadku obra-
z6w pozbawionych jader komoérkowych. Takie obrazy si¢ niestety zdarzaja w przypadku

kadrowania wickszych obrazow.

2.4 Podsumowanie

W wyniku przeprowadzonych prac uzyskano 2 zestawy uczace oraz 2 zestawy testowe.
Pierwszy zestaw uczacy sktada sie z obrazéw ze zbioru BreakHis z laboratorium w Pa-
ranie oraz gruczolakowlékniakow ze Szpitala Uniwersyteckiego w Zielonej Gorze. Modele
utworzone na bazie tego zestawu uczacego beda testowane na danych ze Szpitala w Zielo-
nej Gorze bez gruczolakowltdkniakow. Drugi zestaw danych uczacych sktada si¢ wylacznie
z danych pochodzacych ze Szpitala w Zielonej Gorze, ktory bedzie testowany na dwdch ze-
stawach danych uczacych. Jeden pochodzi ze zbioru BreakHis potaczonego z przypadkami
gruczolakowlokniakéw z Zielonej Gory, drugi zestaw danych testowych zawiera wylacznie
dane 7z Brazylii. Potaczenie danych BreakHis z gruczolakowlékniakami miato na celu zba-
da¢ jaki jest wptyw przecieku danych pomiedzy o$rodkami na wynik najlepszych metod
klasyfikacji.

Obrazy wykorzystane do segmentacji réznig sie od obrazéw wykorzystanych z zadaniu
klasyfikacji. Obrazy do segmentacji maja rozmiar 700x460 pikseli, wynika on z faktu roz-
miaru obrazéw w zbiorze BreakHis. Obrazy do klasyfikacji majg rozmiar 230x230. Mniej-
szy rozmiar obrazéw do klasyfikacji wynika z wykorzystywania glebokich sieci neurono-
wych. Zmiana podyktowana jest koniecznoscig zastosowania réznych architektur uczenia
glebokiego.

Zastosowanie szybkiej metody przetwarzania wstepnego pozwolito oszczedzic¢ czas prze-
twarzania obrazow podczas pracy gltownego algorytmu segmentacji. Potaczenie rozplotu
H&E wraz z binaryzacja metodg Otsu jest wystarczajaco skuteczne w wykrywaniu dia-
gnostycznie istotnych obrazéw, jednakze segmentacja jader komoérkowych jest niewystar-
czajaca. Konieczne jest zastosowanie zaawansowanej metody segmentacji, ktoéra opisano

w kolejnym rozdziale.



Rozdziat 3

Normalizacja obrazow przez

segmentacje

3.1 Wprowadzenie

Segmentacja obrazu stanowi jedna z podstawowych technik przetwarzania obrazéw. Za-
daniem segmentacji jest podzial obrazu na jednorodne czesci sktadowe. W przypadku
obrazow cytologicznych segmentacja obrazu skupia sie wokot oddzielenia jader komor-
kowych od tta oraz na rozlaczeniu jader komoérkowych wzgledem siebie. Oznacza to, ze
oprocz punktowych metod segmentacji niezbedne wydaje sie uzycie metod wykrywania
krawedzi. Polgczenie tych dwoch zadan moze mieé¢ kluczowe znaczenie w procesie seg-
mentacji obrazow cytologicznych. Istnieja rézne podejscia zwiazane z segmentacjg ob-
razow polegajace na wykonywaniu przeksztatcen morfologicznych lub zastosowaniu sieci
CNN. Wadg podejs¢ opartych o przeksztatcenia morfologiczne jest konieczno$¢ recznego
doboru parametréw oraz mniejsza skutecznos¢ niz metody bazujace na sztucznych sie-
ciach neuronowych. Natomiast podejscie bazujace na CNN wymaga wickszej ilosci czasu

na przygotowanie danych jak réwniez wymaga sporej ilosci danych w zbiorze uczacym.

3.2 Segmentacja przy uzyciu splotowej sieci
neuronowej

Sieci neuronowe znajduja zastosowanie w zadaniu wykrywania obiektow na obrazie oraz
segmentacji. Wsréd tych metod mozemy wyrdzni¢ trzy podobne zagadnienia tj.: detekcje
obiektéw, segmentacje semantyczng oraz segmentacje instancji. Detekcja obiektéw po-
lega na wykryciu obiektu oraz jego polozenia na obrazie, zazwyczaj ze wspomaganiem
w postaci ramki ograniczajacej (ang. bounding box). Segmentacja semantyczna polega

na wyodrebnieniu obiektow nalezacych do tej samej klasy na poziomie pikseli. W przy-

34
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padku przeprowadzonych eksperymentow klasy obiektéw podlegajacych segmentacji sa
trzy: wnetrze jadra komérkowego, krawedz jadra oraz tto. Segmentacja instancji polega
natomiast na wyodrebnieniu pojedynczych obiektow z wybranej klasy obiektéw. W prze-
prowadzonych badaniach cato$ciowy algorytm segmentacji sktada sie z dwoch gtéwnych
etapow w postaci segmentacji semantycznej oraz segmentacji instancji. Roznice pomiedzy

podstawowymi pojeciami zdefiniowanymi w powyzszym akapicie ilustruje rysunek 3.1.

Detekcja Segmentacja semantyczna Segmentacja instancji

Rysunek 3.1: Roznice pomiedzy detekcjq, segmentjq semantyczng oraz segmentacjqg instancyi

W tej pracy detekcja obiektow nie bedzie wykorzystywana, wigc pierwsza metoda jaka
zostanie szerzej omoéwiona jest segmentacja semantyczna, a doktadniej sie¢ CNN typu U-
Net, ktéra realizuje tg segmentacje. Aby przetworzy¢ obrazy o dowolnych rozmiarach,
zastosowano strategie nakltadania si¢ obrazéw zapewniajaca ptynna segmentacje, zgodnie
z opisem w oryginalnym artykule [75]. Oryginalne podejscie zastosowane w publikacji [75]
zaktada przetworzenie obrazu wej$ciowego o rozmiarze 572x572x1 do obrazu o rozmiarze
388x388x2. Oznacza to, ze w wyniku wielokrotnych operacji splotu dokonata sie znaczna
redukcja wymiaréw obrazu wyjsciowego wzgledem pierwotnego. Jedynie centrala cze$é
obrazu bedzie podlega¢ segmentacji. Problem brzegowy mozna jednak rozwiazaé¢ przy
uzyciu dopetnienia. Dodatkowo mozna zauwazy¢, iz obraz wejsciowy jest jednokanatowy,
jednak nie wyklucza to mozliwosci zastosowania obrazu wejsciowego trojkanatowego. Dal-
sza analiza podejscia U-Net zostanie uzupetiona o schemat (rys. 3.2) sieci wzorowany na
oryginalnym rysunku z artykutu [75].

Na schemacie mozna wyrdznic¢ charakterystyczny ksztaltt sieci przypominajacy litere U
oraz wyrazne dwie gtéwne czesci sieci w postaci fragmentu enkodujacego oraz dekoduja-
cego. Obrazek wejéciowy widoczny na skrajnie lewej czesci schematu przetwarzany jest
przy uzyciu splotu oraz filtra o wymiarze 3x3x64. Wykonanie dwéch takich operacji po-
woduje zmiane wymiaréw tensora z H72x572x1 do 568x568x64. Dwie operacje splotu
koncza sie maksymalizujaca warstwa taczaca, ktéra redukuje wymiary szerokosci i wyso-
kosci o potowe. Dalsze warstwy analogicznie poddawane sg dwoém operacjom splotu, po
ktorych nastepuje maksymalizujaca warstwa taczaca, a doktadnie schemat ten jest powta-

rzany jeszcze trzy razy. Po jego zakonczeniu otrzymujemy tensor o wymiarze 32x32x512,
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Rysunek 3.2: Schemat sieci U-Net na podstawie artykulu [75]

ktory jest poddawany kolejnym dwoém operacjom splotu, ktére w rezultacie generuja tensor
o wymiarze 28 x28x1024. Od tego tensora rozpoczyna sie odtwarzanie obrazu z uzyciem
warstwy transponowanego splotu, ktéra stuzy do ekspansji (ang. upsampling). W wyniku
splotu transponowanego tensor o wymiarach 28 x28x1024 jest przetwarzany do tensora
o wymiarach 56x56x512. Dodatkowo w tym miejscu nastepuje potaczenie uzyskanego
tensora z wycinkiem odpowiadajacej mu warstwy z zestawu warstw w pierwszej czesci
sieci. Zabieg ten ma na celu uzupehi¢ drugg czes¢ sieci o informacje z pierwszej w celu
poprawienia wynikéw segmentacji. Nastepnie uzyskany tensor jest poddawany dwém ope-
racjom splotu. Czynnosci te poczawszy od splotu transponowanego powtarzane sg jeszcze
trzykrotnie, az do uzyskania tensora o rozmiarach 392x392x64 ktoéry jest uzupeliony
wycinkiem o tych samych wymiarach pozyskanym z pierwszej warstwy po dwoch splotach.
Uzyskany w ten sposéb tensor jest poddawany podwdjnej operacji splotu (3x3x64) po
ktorej nastepuje ostatni splot filtrem o wymiarze 1x1x1. Ostatni splot powoduje redukcje

tensora do obrazu wynikowego, na ktérym znajduja sie obiekty w dwoch klasach.

3.3 Hybrydowy system segmentacji

Segmentacja wododziatlowa jest to algorytm inspirowany topograficzna charakterystyka
zaglebien terenu oraz zalewania ich woda. W literaturze [27] mozna odnalezé definicje
trzech podstawowych grup punktéw na obrazie t.j.: (I) lokalne minima, (IT) punkty po

umieszczeniu, w ktérych wody bedzie ona zmierza¢ do jednego z miniméw oraz (I11)



ROZDZIAL 3. NORMALIZACJA OBRAZOW PRZEZ SEGMENTACJE 37

punkty, w ktorych woda z réwnym prawdopodobienstwem bedzie zmierza¢ do przynaj-
mniej dwéch miniméw. Punkty wymienione w podpunkcie (III) zwane sa dzialami wod
lub wododziatami, stad nazwa algorytmu. Obraz wejsciowy zazwyczaj otrzymuje binarna
reprezentacje (np. obszar jader komérkowych oraz tlo). Obraz binarny mozna uzyskaé
w wyniku progowania lub podczas segmentacji semantycznej z uzyciem sieci CNN. Po uzy-
skaniu obrazu binarnego obszary jader komérkowych otrzymuja wartos¢ 1 natomiast tto 0,
obraz ten mozna potraktowac¢ jako maske binarng. W kolejnym kroku powierzchnia obra-
z6w binarnych jest przeksztalcona przy uzyciu transformacji euklidesowej w taki sposob, iz
piksele otrzymuja wartos¢ oznaczajaca odlegtos¢ badanego piksela od krawedzi obiektow.
Uzyskane warto$ci mozna sobie wyobrazi¢ jako glebokosci wzgledem powierzchni (tta).
Punkty najbardziej oddalone od krawedzi obiektow staja si¢ minimami lokalnymi, od kté-
rych rozpoczyna sie proces zalewania basenéw. W ostatnim korku algorytmu nastepuje
zalewanie obszaréw poczawszy od miniméw, do czasu az obszary przypisane réznym mi-
nimom spotkajg sie na dziatach wodnych. Niestety algorytm w tej formie ma tendencje do
tworzenia nadliczbowego zbioru segmentéw [27, 116]. Jako gtéwna przyczyne nadmiernej
segmentacji wymienia sie znaczna liczbe potencjalnych miniméw [27]. Aby poradzié sobie
z tym problemem, mozna uzy¢ zmodyfikowanej wersji algorytmu wododziatowego, ktora
wykorzystuje dodatkowe markery oznaczajgce punkty centralne jader komoérkowych. Nie-
stety wykrywanie punktéw srodkowych jader stanowi wyzwanie, jednak poprawa jakosci
segmentacji semantycznej jest niezwykle istotna. Zmodyfikowane podejécie nosi nazwe al-
gorytmu wododziatowego sterowanego markerami. Algorytm ten rozni sie od klasycznego
podejscia tym, ze w zmodyfikowanej wersji punktami startowymi, od ktérych rozpoczyna
sie zatapianie powierzchni topograficznej, nie sg lokalne minima lecz wyznaczone markery.

Aby poradzi¢ sobie z przedstawionym problemem zaproponowano hybrydows metode
segmentacji (rys. 3.3), ktora wykorzystuje dwie sieci U-Net metoda wododziatowa z marke-
rami. Pierwsza sie¢ zostata przeszkolona do przewidywania, czy piksele nalezg do wnetrza
jadra (klasa 1), czy do krawedzi jadra i tta (klasa 2). Na podstawie segmentacji seman-
tycznej zapewnianej przez te sie¢ zostaly wyodrebnione wnetrza jader w postaci obrazéw
binarnych. Obrazy te zostaty uzyte do okreslenia powierzchni topograficznej dla algo-
rytmu wododziatowego przy uzyciu transformacji odlegtosci. Druga sie¢ U-Net zostata
przeszkolona do wykrywania centrow jader. Sie¢ przewidywata, czy piksele nalezg do cen-
trum jadra (klasa 1), czy do wnetrza jadra, krawedzi i tta (klasa 2). Centra (markery
jader) wyodrebniono z wynikéw segmentacji semantycznej w postaci obrazéw binarnych.

W ostatnim kroku powierzchnie topograficzng potaczono z centrami (markerami ja-
der) przy uzyciu rekonstrukeji morfologicznej. Zmodyfikowana powierzchnia topograficzna,

zostalta przetworzona przez klasyczng transformacje wododziatowa w celu wykrycia jader.
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Rysunek 3.3: Hybrydowa metoda segmentacji wododzialowej z uzyciem wstepnej segmentacji za
pomocq sieci CNN oraz wykrywanie markeréw wododzialow z uzyciem drugiej sieci CNN

3.4 Metody ewaluacji
Aby poddac ocenie jako$é¢ segmentacji nalezy zastosowaé odpowiednie metryki. Ocena wy-
nikéw rozpoczyna sie od zaznaczenia jader komérkowych na obrazie testowym. Czynnosé
ta najczesciej sprowadza sie do precyzyjnego zaznaczenia krawedzi jadra komoérkowego
przy uzyciu urzadzenia wskazujacego na komputerze. Jadra mozna zaznaczyé¢ przy uzy-
ciu obiektéw ROI (ang. Region Of Intrest) i jest to standardowa technika zaznaczania
obszaréw na obrazach medycznych. W praktyce obiekt ROI stanowi obwiednie jadra ko-
morkowego, ktéry mozna nastepnie przeksztatca¢ do formy maski binarnej obiektu lub do

maski z etykietami (Rys. 3.4).

Rysunek 3.4: Etap przejscia z obiektu rzeczywistego na ROI oraz maske binarng

Indeks Jaccarda

Maska binarna jest przydatna w przypadku jednej z najbardziej intuicyjnych metryk
zwanej Indeksem Jaccarda (JI) [39]. Metryka ta opiera sie na algebrze zbioréw i mierzy

podobienstwo pomiedzy dwoma zbiorami:

XnYy
XUY

JI(X,Y) = (3.1)
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Indeks Jaccarda oblicza sie stosujac maski jader komérkowych uzyskane z segmentacji
z maskami powstalymi z oznaczonych recznie ROI. Metoda jest skuteczna poniewaz Ma-
ski binarne stanowig zbiory pikseli. Kwestig istotng z praktycznego punktu widzenia jest
okreslenie wielko$ci prostokata (ang. bounding box), w ktérym zmiesci sie¢ maska najwiek-
szego jadra komoérkowego. Jest to o tyle istotne, ze w algorytm przetwarza pojedyncze pro-
stokaty wewnatrz, ktérych znajduje sie jadro komorkowe. Wielkos¢ prostokata jest zatem
uzalezniona od obszaru najwickszego obiektu i wpltywa na szybko$¢ procesu przetwarza-
nia obliczen. Druga kwestia, ktéra ma wptyw na uzyskany wynik to kryteria wyznaczania
punktu centralnego maski binarnej. Lekkie przesuniecie punktu centralnego, w zaleznosci
od przyjetej metody wyznaczania $rodka, moze nieco zmieni¢ wynik koncowy Indeksu
Jaccarda. Wartos¢ JI waha sie w przedziale od 0 do 1, im wyzsza wartos¢ tym obiekty
sa lepiej dopasowane do siebie. Czasem zamiast Indeksu Jaccarda mozna uzy¢ Dystansu

Jaccarda, ktory stanowi dopekienie Indeksu Jaccadra do wartosci 1:

X nY]

JD(X,Y) =1

(3.2)
Zaleta JD jest uzyskanie bezposredniej informacji o wartosci btedu podobienstwa pomieg-

dzy dwoma poréwnywanymi maskami obiektow.

Wspoétczynnik Dice-Sgrensena

Kolejna miara czesto stosowana w procesie ewaluacji wynikow segmentacji jest Wspot-
czynnik Dice-Sgrensena (WDS) [16, 91]. Wielkoé¢ ta réwniez bazuje na algebrze zbioréw
i przyjmuje postac: XY
N

WDS(X,Y) = X[ Y] (3.3)
Podobnie jak w przypadku JI, wspotczynnik Sgrensena do obliczen wymaga masek bi-
narnych obiektéw lub ich wspétrzednych. Wspétezynnik Dice-Sgrensena przyjmuje takze
m. in. nazwy: F-score, Indeks Czekanowskiego, Indeks Steinhausa, Indeks Sgrensena.
WDS przyjmuje rowniez warto$ci od 0 do 1, gdzie wartos¢ 1 oznacza, ze obiekty sa iden-
tyczne. Ze wzgledu na matematyczne podobienstwo Indeksu Jaccarda i Wspoétczynnika

Dice-Sgrensena czegsto uzywane sg zamiennie.

Dystans Hausdorffa

Istnieje jednak miara catkowicie rézna w zalozeniach od JI i WDS. Miara ktéra czesto
wykorzystywana jest do oceny skutecznosci segmentacji jader komérkowych zwana dy-
stansem lub metryka Hausdorffa (DH). Jest miara odlegtoéci miedzy dwoma zbiorami

w przestrzeni metrycznej (rys. 3.5). Matematyczny zapis DH definiowany jest nastepu-
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jaco:
DH(A, B) = max {sup inf d(a,b),sup inf d(a, B)} , (3.4)

acA bEB beB acA
gdzie sup oznacza supremum, natomiast inf oznacza infimum.
W przypadku jader komoérkowych mamy do czynienia z danymi w przestrzeni dwuwymia-

rowej. Jadro pojedynczej komérki to zbiér pikseli: A = {aq, as, as, ..., a,, } W przestrzeni

Rysunek 3.5: Graficzna interpretacja DH

obrazu. Odlegtosé euklidesowa pomiedzy poszczegdlnymi elementami zbioru A i zbioru
B = {by, by, b3, ...,b,} w dwuwymiarowej plaszczyznie Euklidesowej mozemy zdefiniowaé

jako:

dp(a,0) = /(@5 — 2a)2 + (4 — Ya)? (3.5)

Nastepnie mozemy zdefiniowaé¢ odlegtosci miedzy poszczegdlnymi pikselami a innym ze-

stawem pikseli:

d(a,B) = 1;%1]? dg(a,b); d(b,A) = 131612 dg(b,a) (3.6)

Ostatecznie mozemy obliczyé¢ DH jako (rys. 3.5):

dy(A,B) = max{rgleaji d(a,B),IlljleaBX d(b, A)} (3.7)
Jednak DH podczas przetwarzania binarnych masek jadra ogranicza sie do badania krawe-
dzi miedzy maskami. Stosujac to podejscie, mozna znacznie przyspieszy¢ obliczenie DH.
Maski jader komoérkowych powoduja, ze jednostka DH jest piksel. DH nalezy interpreto-
waé w ten sposob, iz im wynik jest wyzszy tym nizsze jest dopasowanie miedzy dwoma

zbiorami.
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3.5 Weryfikacja doktadnos$ci hybrydowej metody

segmentacji

3.5.1 Implementacja hybrydowej metody segmentacji

Wyniki uzyskane w publikacji[47] pozwolity ustali¢ skuteczna metode segmentacji jader
komorkowych, bazujaca na sieci CNN typu U-Net wspomaganej przez algorytm wododzia-
towy sterowany markerami. Dodatkowa obrobka obrazéw posegmentowanych sztuczna
siecig neuronows jest niezbedna do konicowego odseparowania pojedynczych jader komor-
kowych. Wynika to z faktu, ze sie¢ neuronowa generuje wynik prawdopodobienstwa, ktory
nie definiuje krawedzi pomiedzy zlepionymi obiektami, innymi stowy wynik jest uzalez-
niony od poczatkowej separacji jader komoérkowych na obrazach. Sie¢ zastosowana do seg-
mentacji zostala zaczerpnigta z dokumentacji Keras (https://keras.io/) [10], ktéra z kolei
jest interpretacja sieci U-Net[75]. Jedyna réznica polega na wielkosci obrazéw wejsciowych
(700x460) oraz dodatkowym uzupelnieniu segmentacji U-Net o algorytm wododziatowy.
Zbudowany model sztucznej sieci typu U-Net w formie opisowej przedstawiony zostat
w zatgczniku A.

Analiza struktury sieci wskazuje, ze na wejsciu obraz o rozmiarze 700 x 460 zostal
przetransformowany do rozmiaru 704 x 464. Taki zabieg umozliwit przejscie kolejnych
etapow uczenia bez deformacji ksztattu obrazu wyjsciowego. Z kolei tensor najmniejszego
obrazu ma wymiary 88x58x256 co oznacza, ze W najnizszej warstwie modelowaniu pod-
legato 256 obrazow o rozmiarze 88x5H8, uzyskanych z tréjkanatowego obrazu o rozmiarze
704 x 464. Yaczna liczba parametréw modelu wyniosta 2 058 979 z czego 2 055 203 para-
metry podlegaty uczeniu. W modelu zastosowano gradientowego algorytmu najwiekszego
spadku RMSprop. Biorac pod uwage zasoby sprzetowe (zob. Dodatek B) sieé¢ nie jest
specjalnie wymagajaca, zaledwie po kilkudziesieciu minutach mozna uzyskaé ostateczny
wynik uczenia.

Przyktadowe wyniki modelowania zaprezentowano na rysunku 3.6. Zaréwno na wykre-
sie btedu jak i na wykresie doktadno$ci widac, ze krzywa uczenia dla danych walidacyjnych
przestaje sie poprawia¢ w okolicach 20 epoki uczacej. Poprawie ulegaja natomiast para-
metry krzywych dla danych uczacych, oznacza to zatem, ze zaczyna wystepowaé zjawisko
przeuczenia modelu. Szczegdtowe dane wskazuja iz najmniejsza strata modelu dla danych
walidacyjnych nastapita w 21 epoce uczacej i wyniosta 0.1947, natomiast doktadnos¢
modelu w tej epoce wyniosta 0,9207. Dla danych uczacych w 21 epoce wartos¢ straty wy-
niosta 0,1796 natomiast doktadnosé¢ 0,9264. W zwiazku z powyzszym 21 epoka stanowita
optimum jakie udato sie uzyskac¢ z tych danych.

Kolejnym istotnym aspektem byto przygotowanie danych uczacych oraz testowych. Ze-

staw danych uczacych zawierat 844 recznie posegmentowane obrazy o rozmiarze 700x460.
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(a) Dokladno$é modelu w kolejnych epokach (b) Strata modelu w kolejnych epokach

Rysunek 3.6: Przebieg uczenia modelu U-Net

Segmentacja odbywala sie przy uzyciu oprogramowania ImagelJ (Fiji) za pomoca narze-
dzia do tworzenia plikéw ROI. Oznaczanie jader komoérkowych wykonywane byto przy
zastosowaniu myszy komputerowej oraz czeSciowo przy uzyciu tabletu graficznego, ktory
okazal sie wygodniejszym narzedziem i wyraznie przyspieszyt proces oznaczania obrazéw.
Ich taczna liczba posegmentowanych recznie wyniosta 844, w tym: ze zbioru BreakHis 89
obrazéw tagodnych (od 3 pacjentéw), 62 obrazy ztosliwe (od dwdch pacjentéw); ze zbioru
GZG 29 obrazéw (od 1 pacjenta); ze zbioru SzUZG 330 obrazéw tagodnych (od 25 pacjen-
téw), 334 obrazy ztosliwych (od 25 pacjentéw). Kolejnym etapem przygotowan obrazéw
byto utworzenie maski sktadajacej si¢ z 3 kategorii, do ktorych nalezaly: wnetrza jader
komorkowych, krawedz jadra oraz tto. Pierwszym etapem przygotowania danych byto
wezytanie pliku ROI oraz wykonanie masek binarnych dla kazdego jadra komoérkowego.
W trakcie generowania maski pojedynczego jadra wykonywane byto réwniez wyznaczanie
krawedzi jadra komorkowego. Do utworzenia krawedzi wykorzystano maske powstaltego
jadra komodrkowego, na ktérej wykonano podwdjng erozje morfologiczng ze zmiennymi

elementami strukturalnymi (wzoér 3.8) oraz pojedyncza dylatacje.

1,1,1]  lo,1,0
1L,1,1] [1,1,1 (3.8)
1,1,1]  10,1,0

Obwiednie powstale po erozji oraz dylatacji potaczono w jeden obiekt w postaci krawedzi
jadra komérkowego (Rys. 3.7). W zbiorze testowym zatem lacznie znalazto sie 5288 obra-
zow. Czesé pacjentéw ze zbioru uczacego powtarzala sie¢ w zbiorze testowym, szczegdlnie
w przypadku danych pochodzacych ze zbioru SzUZG. W zwigzku z potrzeba posiada-
nia wszystkich obrazéw w pozniejszej klasyfikacji oraz koniecznoscig zapewnienia braku
przecieku danych testowych do zbioru uczacego zastosowano metode walidacji krzyzowej

w wersji ang. Leave-One-Qut. Innymi stowy, chcac uzyska¢ dane testowe dla konkretnego
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Rysunek 3.7: Schemat tworzenia krawedzi jgder komdrkowych obrazow w zbiorze uczgcym

pacjenta, wykluczano obrazy do niej przynalezne w zbiorze uczacym. Eksperyment seg-
mentacji powtorzono zatem tacznie 55 razy, a laczny czas trwania serii eksperymentéw
wyniost kilka tygodni. Ostatecznie wszystkie obrazy zostaly posegmentowane przy uzyciu
sieci CNN. Co ciekawe we wszystkich 55 eksperymentach uzyskano poréwnywalne wyniki
doktadnosci (0,92 + 0,01) oraz straty (0,19 + 0,01), wyniki te réwniez wystepowaly w oko-
licach 20 epoki uczacej. Efektem koncowym dziatania sieci CNN byto uzyskanie kanaléw
zawierajacych prawdopodobieristwa przynaleznosci pikseli do poszczegdlnych klas (klasa
wnetrza jadra, klasa krawedzi oraz klasa tta). Obrazy zostaly przetworzone w taki spo-
sob, ze z koncowej mapy jader komérkowych wykluczono krawedzie. Innymi stowy odjecie
klasy krawedzi od wnetrz jader wzmocnito konicowy wynik separacji pojedynczych jader
komérkowych.

Na koncowy czas trwania eksperymentéow dodatkowo znaczny wptyw miato przepla-
tanie uczenia sieci segmentujacej jadra komorkowe z uczeniem sieci wykrywajacej centra
jader komoérkowych. Eksperyment ten polegat na detekcji punktéow centralnych jader ko-
moérkowych. Punkty miaty powierzchnie kilkunastu pikseli a ich docelowym zadaniem byto
zastosowanie jako punkty startowe (markery) do algorytmu segmentacji wododzialowej.
Detekcja punktow jest dosé istotna, gdyz pozwala na oszacowanie liczby pojedynczych
obiektéw wystepujacych na obrazie, a tym samym detekcje pojedynczych jader komor-
kowych. Struktura sieci jest niemal identyczna jak zastosowana do segmentacji jader ko-
moérkowych, rézni sie jedynie strukturg obrazu wynikowego, ktory sktada sie z dwoch ka-
natéw (tta oraz centra jader komérkowych). Podobnie jak w pierwszej sieci U-Net uzyto
w ostatniej warstwie funkcji aktywacji softmax. Jest to mozliwe poniewaz w obu modelach
wynikowa liczba kanaléw jest wieksza od 1.

Przyktadowe rezultaty uczenia U-Net wykorzystanej do detekcji punktow centralnych
zostaly zaprezentowane na rysunku 3.8. Wida¢ wyraznie, ze w pierwszych epokach ucza-

cych dochodzi do osiagniecia bardzo wysokiej wartosci doktadnosci oraz bardzo matej
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(a) Dokladno$é modelu w kolejnych epokach (b) Strata modelu w kolejnych epokach

Rysunek 3.8: Przebieg uczenia modelu U-Net dla punktéow centralnych

straty. Dopiero w duzym powickszeniu wida¢, iz w poblizu 20 epoki uczacej sie¢ osiaga
optymalne wyniki a potem nastepuje przeuczenie. Ekstremalnie wysokie wyniki doktad-
nosci oraz szybkie osiggniecie bardzo niskiej straty jest podyktowane charakterystyka
danych wejsciowych. Obrazy, ktére zostaly podane na wejsciu do sieci posiadaja bowiem
znaczna dysproporcje w liczbie pikseli nalezacych do poszczegdlnych klas (klasa centrum
jadra komorkowego oraz klasa tta). Stad nasuwa sie wniosek, iz sie¢ neuronowa nie po-
peli duzego bledu, jezeli sklasyfikuje piksele nalezace do centrow jader komdrkowych do
dominujacej liczbowo klasy tta. W takim przypadku mozna wymieni¢ kilka potencjalnych
metod zapobiegania takiej sytuacji np. wprowadzenie kary w sieci za klasyfikowanie pikseli
nalezacych do centréw jako tta. Z drugiej strony mozna tez rozwigzaé problem przetwarza-
jac uzyskane obrazy przy uzyciu progowania. Zastosowanie binaryzacji jest z kolei mozliwe
poniewaz wynikiem uzyskiwanym na wyjsciu sieci neuronowej jest w tym przypadku praw-
dopodobienstwo przynaleznosci piksela do poszczegélnej klasy. Stad mozna bardzo tatwo
eksperymentalnie dobraé¢ prég binaryzacji, ktory zostal ostatecznie ustalony na pozio-

mie 0,10. Dodatkowo na rysunku 3.9 widnieje ogélny schemat przetwarzania obrazu jakie

Mapa prawdopodobienstw
przynaleznosci pikseli do
o kanatéw po przetworzeniu Korcowa mapa wykrytych
Obraz wejsciowy danych siecig U-Net jader komérkowych

Segmentacja reczna Pojedyncze obiekty przed
segmentacjg wododziatowg

Punkty centralne Centra jader komérkowych
jader komérkowych wykryte przy udziale U-Net

Rysunek 3.9: Schemat segmentacji joder komorkowych
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zostalo wykonane w eksperymencie. Z prawej strony widoczny jest efekt koncowy prze-
twarzania obrazu, po wyodrebnieniu pojedynczych jader komorkowych. W gérnej czesci
obrazu wida¢ jak sie¢ neuronowa skutecznie wyodrebnita obiekty nalezace do klasy ja-
der komoérkowych, jednak nie byta w stanie roztaczy¢ istniejacych obiektéw, zadanie to

wymaga dodatkowej metody przetwarzania koncowego.

3.5.2 Wyniki segmentacji jader komérkowych

Uzyskane rezultaty w duzej mierze zaleza od jako$ci segmentowanego obrazu. Zauwazalna
jest tendencja do spadku doktadnosci segmentacji dla obrazéw w ktérych jadra komorkowe
nie zaabsorbowaly wystarczajacej ilo$ci hematoksyliny. Z drugiej jednak strony metoda
unika detekcji czerwonych krwinek jako jader komorkowych oraz wyjatkowo skutecznie
wykrywa skupiska zlepionych jader komorkowych. Przyktadowe rezultaty zostaty zapre-
zentowane na rysunku 3.10. Wyniki dla przypadku tagodnego ze zbioru SzUZG obrazuja,
ze sie¢ wykrywa jadra komoérkowe w miejscach gdzie trudnosci pojawity si¢ nawet w czasie

segmentacji manualnej.

Obraz wejsciowy Segmentacja reczna Segmentacja U-Net Segmentacja koncowa

Zielona Goéra Zielona Goéra Zielona Goéra
Groéczolakowtdkniak Ztosliwy tagodny

BreakHis
tagodny

BreakHis
tagodny

Rysunek 3.10: Przykladowe wyniki segmentacji
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Dalsze wyniki obejmuja oceny ilosciowe, ktore liczbowo charakteryzuja doktadnosé
segmentacji. Metoda ewaluacji ilosciowej zastosowana w eksperymencie sktada si¢ z kilku
etapow. Pierwszy etap polega na porownaniu pojedynczych jader komérkowych z obrazéw
oznaczonych manualnie z jadrami komoérkowymi wykrytymi przy zastosowaniu sieci neu-
ronowej. Poréwnanie polegato na zbadaniu wartosci JI. W przypadku gdy wartos¢ indeksu
przekroczyta wartosé 0.5 czyli przynajmniej 50% pikseli wykrytego jadra komérkowego
pokrywalo si¢ z pikselami jadra komoérkowego z obrazu manualnie oznaczanego, wowczas
jadro takie trafia do grupy wykrytych. Jezeli jadro komérkowe na obrazie manualnie ozna-
czonym nie miato swojego odpowiednika (ponizej wartoéci 0,5) na obrazie segmentowa-
nym siecig neuronowg wowczas trafiato do zbioru niewykrytych. Trzecia grupa obiektéw
to nad-segmentowane, czyli jadra komoérkowe wykryte sieciag neuronowsa, ktére nie zna-
lazty swoich odpowiednikéw na obrazach manualnie posegmentowanych. Dla wszystkich
wykrytych obiektéow uzyskano wartosci JI oraz DH. Dodatkowo przeliczono procentowe

wartoéci jader wykrytych, niewykrytych oraz nad-segmentowane:

W% = W”; 100 (3.9)
N[%] = W]I 100 (3.10)
S[%] = Wismo, (3.11)

gdzie w - Wykryte, N - Niewykryte, S- Nad-segmentowane. Pierwsza cechg poddang ana-
lizie jest procentowa liczba wykrywanych jader komoérkowych. Kluczowa kwestia wydaje
sie by¢ procentowy udziat jader komorkowych wykrytych, czyli majacych swoj odpowied-
nik w zbiorze manualnie posegmentowanym. Sredni procent wykrytych poprawnie jader
komoérkowych wynosi 62,7%, natomiast mediana wynosi 65,0%. Dodatkowo mozna za-
uwazy¢, ze rozkltad wykrytych jader komorkowych jest mocno asymetryczny lewostron-
nie, co oznacza, ze dominujg wysokie wartosci detekcji. Rozktady obiektéw niewykrytych
oraz nad-segmentowanych sa asymetryczne prawostronnie, co z kolei oznacza dominacje
niskich wartoéci. Srednia procentowa liczba jader komérkowych niewykrytych wyniosta
37,3, natomiast nad-segmentowanych 32,3, mediany za$ wynosza odpowiednio 35,0 oraz
30,0. Sa to wartosci znacznie nizsze niz Srednia warto$é jader komoérkowych wykrytych.
Na rozktadzie empirycznym jader komérkowych wykrytych mozna réwniez zauwazy¢ nie-
wielka liczbe niepokojacych wynikow, czyli takich gdzie liczba wykrytych obiektow nie
przekroczyta 20%. W catym zbiorze wynoszacym 844 obserwacje znajduje sie doktadnie
36 takich przypadkéw co oznacza, ze sie¢ neuronowa ma szczegdlny problem z segmen-
tacja 4,3% obrazéw. Analiza losowego obrazu, ktéry trafit do grupy obrazéw o niskiego
wyniku segmentacji powinna nieco wyjasni¢ potencjalne przyczyny stabszych wynikéw.

Na przyktadzie (rys. 3.12) zaprezentowano obraz, ktérego wynik ewaluacji okreslony zo-
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Distributions

Wykryte [%]
Quantiles Summary Statistics
B4 [ o  F—- 100.0% maximum 100 Mean 62,721811
00,5% 100 Std Dev 21,904832
07.5% 100 Std Err Mean 0,7539954
00.0% 53,888880 Upper 95% Mean 64201739
75.0% quartile 78571420  Lower95% Mean 61,241882
50.0% median 65015337 M a44
25.0% quartile 50
10.0% 33,333333
2.5% 10,053681
0 20 40 60 20 100 0.5% 0
0.0% minimum 0
Nad-segmentowane [%]
Quantiles Summary Statistics
|—|:|E I' .8 100.0% maximum 100 Mean 312,310485
99,5% 99407895  Std Dev 20,78289
97.5% 77, 78 Std Err Mean 0,7153766
00.0% 60,563476 Upper 95% Mean 33,723613
75.0% quartile 45454345  Lower 95% Mean 30,915357
50.0% median 30 M 844
25.0% quartile 16,666667
10.0% 6,25
—= 2.5% 0
0 20 40 60 80 100 0.5% 0
0.0% minimum 0
Niewykryte [%]
Quantiles Summary Statistics
— & ] .g 100.0% maximum 100 Mean 37,278189
08,5% 100 Std Dev 21,904832
97.5% 809946319 Std Err Mean 0,7530954
90.0% 66,666667 Upper 95% Mean 38,758118
75.0% quartile 50  Lower95% Mean 35,798261
50.0% median 34,984663 N 844
25.0% quartile 21,428571
10.0% 11,111
2.5% 0
0 20 40 60 80 100 0.5% 0
0.0% minimum 0
Rysunek 8.11: Rozklady wartosci oraz statystyki
. .
é %
Obraz wejsciowy Obraz posegmentowany manualnie Obraz posegmentowany automatycznie

Rysunek 3.12: Przykladowy obraz o niskim wyniku ewaluacji segmentacji

stal na poziomie 0% wykrytych, 100% niewykrytych oraz 100% nad-segmentowanych.

Obraz wejsciowy w tym przyktadzie charakteryzuje sie bardzo mocno zlepiong strukturg
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jader komérkowych. Dodatkowo obszar zajmowany przez jadra komorkowe jest nasycony
i lekko przystoniety strukturami kwasochtonnymi (eozyna) oraz erytrocytami. Trudnosé
w manualnej ocenie krawedzi jader komoérkowych odzwierciedla srodkowa czes¢é obrazu,
gdzie zaznaczone zostaty jedynie 4 jadra komorkowe. Sie¢ neuronowa natomiast wykryta
obszary jader komorkowych o wyraznej separacji i dobrym nasyceniu hematoksyling. Nie-
stety wykryte jadra komérkowe nie znalazty sie w zbiorze manualnie oznaczonych. Zatem
kolejny wniosek dotyczy samej metody oraz doktadnosci oznaczania, ktora spada wraz ze
wzrostem skomplikowania struktur komorkowych. Jest to tez przyktad rozbieznosci po-
miedzy widzeniem ludzkim a komputerowym, a takze niedoskonatosci metod ewaluacji
ilosciowej oraz potrzebe uzupetniania jej metodami ewaluacji jakosciowe;j.

Drugim przyktadem moze byé losowo wybrany obraz (rys. 3.13) o przecietnej pro-

centowe] zawartos$ci poprawnie wykrytych jader komérkowych (58,3%). Jadra komérkowe

Obraz wejsciowy Obraz posegmentowany manualnie Obraz posegmentowany automatycznie

Rysunek 3.13: Przykladowy obraz o przecietnym wyniku ewaluacji segmentacyi

nad-segmentowane stanowig 18,1%, natomiast niewykryte osiagnely poziom 41,3%. Uzy-
skane wyniki iloSciowe nie odzwierciedlaja rzeczywistej jakosci segmentacji i nalezy ten
przyktad podac jako bardzo dobry wynik segmentacji, zwazywszy na wizualny efekt ja-
kosciowy uzyskanego rezultatu.

Dalsza analize rezultatow rozpoczyna przedstawienie rozkladow dla kategorii na ja-

kie mozna podzieli¢ zbiory (rys. 3.14). Pierwsza kategoria (Osrodek) dotyczy placowki

Distributions
Osrodek Zbior
Frequencies - Frequencies
Level Count Prob = Level Count Prob
BreakHis 151 0,178 BreakHis+Fibro 180 0,21327
ZIgora 693 0,82100 Zgora 6b4 078673
. Total 344 1,00000 Total 344 1,00000
’7- N Missing 0 M Missing 0
2 Levels 2 Levels
BreakHis Zgora BreakHis+Fibro Zgora
Przypadek

Frequencies
Level Count Prob

A%
B 448 053081
M 396 048019
Total 844 1,00000
N Missing 0
2 Levels
M

Rysunek 3.14: Rozklady liczebnosci cech w grupach

533
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medycznej, z ktérej pochodzi probka. Druga kategoria (Zbior) dotyczy przygotowanego
w badaniach zbioru danych czyli dane BreakHis 4+ GZG, a drugi zbior to przypadki
ztodliwe i tagodne z SzUZG. Trzecia kategoria to rodzaj nowotworu na obrazach, czyli
lagodne (B) lub ztosliwe (M). Pierwszym problemem jaki mozna zauwazy¢ jest duza dys-
proporcja w liczbie oznaczonych obrazéw pomiedzy osrodkami, ktéra moze wplynaé na
wynik analiz. Znacznie lepiej prezentuje sie stosunek liczby przypadkéw ztodliwych (47%)
do tagodnych (53%). Interesujace bytoby ponadto przeanalizowanie czy jakosé segmenta-
¢ji bedzie zaleze¢ od osrodkéw, z ktérych obrazy pochodzg oraz czy rodzaje nowotwordw
majg wptyw na dokladnosé segmentacji. Kwestia dotyczaca wplywu osrodka pochodze-
nia obrazéw, rozpoczyna sie analiza wykreséw pudetkowych (rys. 3.15) Pierwsze wykresy
Wykryte [%] & 2 more vs. Osrodek - Wikryte [%]

-+ Mad-segmentowane [3:]
- Miewyknyte [3]

Zgora i

TH HI—-

(Lo 1] 11l )

Osrodek

e ATH - T e

0 20 40 60 80100 0 20 40 60 &0 0 20 40 80 B0 100
Wknyte [3£] Mad-segmentowane [3£] Miewyknyte [3£]

Rysunek 3.15: Wykresy pudetkowe wynikow segmentacji do osrodka pochodzenia probek

z lewej wskazuja przewage skutecznosci detekcji na obrazach pochodzacych ze Szpitala
w Zielonej Gorze (Zgora). Wszystkie parametry statystyczne sa wyzsze dla grupy obrazéw
z Zielonej Géry, w przypadku ktérych kreska maksimum osigga 100%. Dla poréwnania
maksimum dla zbioru BreakHis zatrzymuje sie na wartosci 75%, natomiast jedna ob-
serwacja wynoszaca 100% jest traktowana jako odstajaca. Srodkowe wykresy dotyczace
nad-segmentacji wykazuja nieco inne wnioski. Srednia warto$¢ procentowej liczby nad-
segmentowanych jader komérkowych w przypadku zbioru z Zielonej Gory jest nizsza niz
dla zbioru BreakHis. Z drugiej jednak strony rozrzut wartosci procentowej liczby obiek-
tow nad-segmentowanych nizszy jest dla zbioru BreakHis. Ponadto wykres dla zbioru

BreakHis wykazuje sie wieksza symetrig. Ostatnia grupa wykreséw (dla obiektéw niewy-
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krytych) stanowi lustrzane odbicie wykreséw dla wykrytych obiektéw, zatem wnioski sg
lustrzanym odzwierciedleniem konkluzji wyprowadzonych na pierwszych wykresach.

Po przeprowadzonej analizie wykreséw pudetkowych, nasuwajag si¢ pierwsze spostrze-
zenia dotyczace wptywu jakie poszczegolne laboratoria medyczne, w ktérych pozyski-
wano obrazy, maja na detekcje jader komérkowych. Dalsze analizy beda dotyczy¢ krzy-
wych dopasowania osrodka pozyskania obrazéw do procentowej liczby wykrytych, nad-
segmentowanych oraz niewykrytych obiektéw (rys. 3.16). Na pierwszym wykresie od lewej
widoczna jest krzywa logistyczna dopasowania procentowej wartosci wykrytych obiektow
do poszczegdlnych osrodkow, z ktorych pochodzg dane. Z wykresu wynika, ze wraz ze
wzrostem warto$ci procentowej liczby wykrytych jader rosnie procentowy udzial obrazéw
ze Szpitala w Zielonej Gorze. Statystyka testowa chi-kwadrat w tym modelu sprawdza
hipoteze, ze czynnik (wykryte [%]) nie ma wplywu na zmienna odpowiedzi (zmienna ta
zostala nazwana Osrodek). P-wartosé znajdujaca sie obok statystyki testowej zostata osza-
cowana na < 0,001 co oznacza, ze mamy mocne uzasadnienie wskazujace na odrzucenie
hipotezy zerowej i przyjecie jako prawidtowej hipotezy mowiacej, ze osrodek pozyskiwania
obrazow jest zalezny od wyniku detekcji jader komorkowych. Podobnie sytuacja ksztattuje
sie dla ostatniego wykresu, z ta réznica, ze zwiekszanie sie liczby niewykrytych obiektéw
powoduje zwiekszanie sie procentowego udzialu obrazéw pochodzacych ze zbioru Bre-
akHis. Biorac pod uwage p-warto$é¢ réwniez i w tym przypadku hipoteze o braku wplywu
procentowej liczby niewykrytych obiektéw wzgledem o$rodka pochodzenia nalezy odrzu-
cié. Srodkowy wykres wykazuje nieco mniejsze pochylenie, wiec mozna wnioskowaé, iz
wplyw tych cech wzgledem siebie jest nieco nizszy niz w poprzednich przypadkach. Na-
dal jest jednak zauwazalna tendencja do spadku procentowego udziatu obrazéw ze zbioru
z Zielonej Gory wraz ze wzrostem procentowej liczby obiektéw nad-segmentowanych. Hi-
poteza zerowa méwiagca o braku zaleznosci pomiedzy liczba nad-segmentowanych obiektéw
oraz o$rodka pochodzenia obrazéw powinna zosta¢ odrzucona.

Przechodzac do kolejnej analizy warto krétko przypomnieé iz, dalsza czesé ekspery-
mentu bedzie bazowa¢ na dwoch zbiorach. Pierwszy zbiér to obrazy ze zbioru SzUZG
natomiast drugi zbioér zawiera obrazy BreakHis + GZG. Zbiér GZG zostal potaczony ze
zbiorem BreakHis w celu zréwnowazenia liczby przypadkéw tagodnych i ztodliwych. Na
koniec, mozna krotko przeanalizowa¢ wptyw badanego zbioru na skutecznos$é segmentacji
jader komoérkowych (rys. 3.17). Niestety uzyskane wyniki sa zblizone do wynikéw uzy-
skanych na podstawie osrodka pochodzenia obrazéw. Nadal widoczny jest mocny wptyw
zbioru danych na detekcje oraz nad-segmentacj¢. Innymi stowy najprawdopodobniej ob-
razy ze zbioru BreakHis + GZG beda gorzej posegmentowane niz obrazy pochodzace ze
zbioru SzUZG. 7 jednej strony moze to wynika¢ z faktu, iz ze zbioru z Zielonej Gory
kazdy pacjent mial oznaczone przynajmniej kilka obrazéw. W zbiorze BreakHis dotyczy
to jedynie kilku pacjentow. Mimo tej rozbieznosci ogdlne wyniki segmentacji zbioru Bre-

akHis sg dobre, a to z kolei udowadnia, ze sie¢ typu U-Net znakomicie radzi sobie nie tylko
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na danych pochodzacych z jednego osrodka badawczego, ale réwniez ma tez znakomite
wlasciwosci uogolniajace.

Kolejna analiza dotyczy¢ bedzie weryfikacji wpltywu rodzaju nowotworu na obrazie
wzgledem detekeji. Na rysunku 3.18 wykres dla wykrytych oraz niewykrytych jest niemal
ptaski. Oznaczaé¢ to moze niewielki wptyw tych cech na rodzaj nowotworu na obrazie.
Aby potwierdzi¢ wizualne spostrzezenie mozna sprawdzi¢ p-warto$¢ dotyczaca hipotezy
moéwiacej, ze czynniki (wykryte [%] oraz niewykryte [%]) nie maja wplywu na zmienng,
odpowiedzi (Przypadek). P-warto$¢ wynosi dla obu czynnikéw 0,6524 a to oznacza ze
nie mamy mocnych podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej, zatem mozna stwierdzi¢, ze
czynniki te nie maja wptywu na rodzaj nowotworu. Innymi stowy detekcja obiektow jest
podobna w przypadkach ztosliwych oraz tagodnych. Nieco inaczej ksztaltuje sie¢ wykres
dla obiektéw nad-segmentowanych. Tu juz widaé¢ tendencje, ze wicksza liczba obiektéw
nad-segmentowanych dotyczy przypadkéw ztosliwych. Uzyskana p-wartos¢ wynosi 0,0132
zatem jest nizsza od przyjetego poziomu ufnosci 0,05, a to oznacza ze mamy przestanki do
odrzucenia hipotezy zerowej oraz przyjecia hipotezy alternatywnej mowiacej, ze czynnik
w postaci procentowej liczby obiektéw nad-segmentowanych ma wplyw na rodzaj nowo-
tworu na obrazie. Ogdlnie mozna zauwazy¢ znacznie mniejszy wptyw rodzaju nowotworu
na wynik detekc;ji.

Ostatnia analiza wynikow segmentacji bedzie dotyczy¢ dopasowania zbioréw danych
oraz przypadkéw nowotworéw do metryk ewaluacyjnych (JI, DH). Wyniki analizy wi-
doczne na rysunku 3.19 sugeruja, ze rezultaty z obu metryk ewaluacyjnych majg wptyw
zaréwno na zbior, z ktérego pochodzi obraz jak i rodzaj nowotworu. Generalnie mozna
zauwazyc¢, ze przypadki tagodne uzyskaty lepsze wyniki ewaluacyjne niz zlosliwe, choé
w przypadku JI nie jest to tak oczywiste, gdyz przy wyzszych warto$ciach dopasowa-
nia obiektéw przewage w ewaluacji uzyskuja przypadki ztosliwe. Bardziej jednoznaczne
wyniki ewaluacji dotycza zbioréw, z ktorych pochodza préobki. W tym przypadku lepsze

wartosci uzyskuja prébki ze zbioru z Zielonej Gory, zaréwno dla metryki DH jak i JI.

3.6 Podsumowanie

W rozdziale tym opisano proces segmentacji obrazéw cytologicznych i histopatologicznych
przy uzyciu hybrydowej metody bazujacej na sieciach CNN oraz algorytmie wododziato-
wym sterowanym markerami. Gtéwnym narzedziem segmentacji byta opracowana metoda,
ktéra wykorzystuje dwie sieci CNN i algorytm wododziatowy z markerami. Pierwsza sie¢
dokonywalta segmentacji obrazu, druga natomiast wykonywata zadanie detekcji punktéw
centralnych jader komoérkowych. Dane przygotowane w ramach badania pobrane zostaty
z dwoch réznych osrodkéw medycznych. Pomimo niewielkiej liczby oznaczonych przy-

ktadow, sie¢ bardzo dobrze poradzita sobie z problemem segmentacji osiaggajac rezultaty
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poréwnywalne z wynikami w literaturze [53]. Zaleta proponowanego podejscia wzgledem
innych podej$é¢ [53] jest znacznie krétszy czas wykonania pojedynczego eksperymentu.
Aby przeprowadzone w rozprawie badanie bylo rzetelne, wymagalto ono zastosowania wa-
lidacji krzyzowej w wersji ang. Leave-One-Out. Podejicie to znacznie wydtuza taczny czas
trwania eksperymentu, lecz pozwala unikng¢ sytuacji, w ktorej obrazy od jednego pacjenta
znajda sie zaréwno w zestawie danych uczacych jak i testowych. Czas trwania ekspery-
mentow z segmentacja wyniost tacznie kilka tygodni w przypadku modeli segmentacji
z artykutu [53], czas trwania badan ulegtby wielokrotnemu wydtuzeniu.

Pomimo uzyskania podobnych rezultatéw oceny iloSciowej w proponowanym podej-
Sciu wzgledem literatury [53], ciezko jest w pelni poréwnaé uzyskane wyniki. Problem ten
wynika z braku standardowej bazy danych oraz wgladu w podziat wykorzystanych baz
w trakcie tworzenia danych uczacych oraz testowych. Wykorzystane dane réznia sie réw-
niez jakoScig oraz rozdzielczoscia. Ogdlnie mozna jednak zauwazy¢, ze wyniki segmentacji
uzyskiwane na bazie opracowanej metody sa wysokiej jakosci oraz metoda ta posiada duze

zdolnosci uogdlniajace.
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Rysunek 3.16: Dopasowanie wynikow segmentacji do osrodka pochodzenia probek
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Rysunek 3.17: Dopasowanie wynikow segmentacji do utworzonych zbiorow
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Rysunek 3.18: Dopasowanie wynikow segmentacji do przypadkow ztosliwych i tagodnych
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Rysunek 3.19: Dopasowanie wynikéw metryk segmentacji do pochodzenia ze zbioréw (a, b) oraz
przypadkéw nowotworéw (c, d)



Rozdziat 4

Kompleksowy system klasyfikacji

4.1 Wprowadzenie

Klasyfikacja stanowi jedno z gtéwnych zagadnien uczenia maszynowego. Klasyfikator jest
natomiast rodzajem algorytmu statystycznego, ktérego zadaniem jest przyporzadkowanie
obserwacji do odpowiednich klas bazujac na cechach badanej obserwacji. Klasyfikacja na-
lezy do grupy technik uczenia nadzorowanego. Zatem aby dokona¢ procesu klasyfikacji
nalezy posiadaé¢ zbior uczacy z poprawnie zidentyfikowanymi przynaleznosci poszczegdl-

nych obserwacji do klasy.

4.2 Ekstrakcja cech manualnych

Ekstrakcja cech (rys. 4.1) stanowi metode redukeji wymiarowosci stosowana czesto do ge-
nerowania cech opisujacych obiekty na obrazie cyfrowym. Zbudowany zestaw cech moze
nastepnie postuzy¢ do klasyfikacji obrazéw. Ekstrakcja zbioru cech moze bazowadé na wie-
dzy dziedzinowej. W przypadku tworzenia cech na bazie obrazow cyfrowych niektore sro-
dowiska programistyczne (m.in. funkcja regionprops w oprogramowaniu Matlab oraz Py-
thon) posiadaja zaimplementowane narzedzia okreslajace podstawowe wlasciwosci obiek-

tow. Jedna z wspodtczesnie opracowanych metod gradingu inwazyjnego raka piersi jest

Cechal
Cecha 2

: : Cecha 3

Cechan

Rysunek 4.1: Ekstrakcja cech

o7
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skala Blooma-Richardsona w modyfikacji Nottingham. Metoda zostata opublikowana w roku
1957, a jeden ze stopni omawianej skali bazuje na polimorfizmie jader komorkowych. Oce-
nie podlega ksztatt i wielko$¢ jader komorkowych:

 jadra komoérkowe mate, o jednorodnym ksztatcie i jednakowej wielkosci

« jadra komoérkowe srednie lub duze, przewaznie jednak podobnych ksztaltéw i rozmiarow
e jadra komoérkowe duze z wyrazng rozbieznoscia ksztaltéw i rozmiarow

Ponadto lekarze wymieniajg takie cechy jak:

- odlegtosci pomiedzy sgsiednimi jadrami,

- stopien naktadania sie na siebie jader komoérkowych.

Granica pomiedzy przypadkiem zlosliwym i tagodnym jest bardzo nieprecyzyjna. Jedy-
nie do$wiadczenie nabierane w ramach praktyki lekarskiej oraz nierozpoznane, trudne do
zdefiniowania cechy jader komoérkowych prowadza do skutecznej diagnozy.

Segmentacja przy uzyciu sieci CNN daje mozliwo$¢ obliczenia podstawowych parame-
tréw wykrytych jader komérkowych. Kazde jadro komoérkowe zostato scharakteryzowane
jednym z 31 parametréw. Nastepnie dla kazdego obrazu o rozmiarze 230x230 zostaty po-
liczone statystyki znajdujacych sie na nim jader komérkowych. Statystyki te obejmowaty
warto$¢ rednig, mediane, odchylenie standardowe, kurtoze, skosnosé, entropie, statystyke-
k, oraz rozstep miedzy kwartylowy. 31 parametrow pomnozone przez 8 statystyk dato
w rezultacie 248 cech obiektéw dla kazdego obrazu plus 3 cechy gradientowe, co w rezul-
tacie daje tacznie 251 cech manualnych. Na bazie tych cech zbudowany zostanie model
klasyfikujacy obrazy.

Zestaw cech jader komérkowych mozna podzieli¢ na trzy gtéwne podgrupy. Pierwsza
podgrupa definiuje fizyczne parametry jader komoérkowych bazujac na binarnej masce
obiektéw. Do cech tych nalezy Obszar, ObszarBB (ang. Bunding Box), Obwdd, O Wielka,
O$ Mata, Ekscentr, Srednica odpowiadajaca okregowi wokét obiektu, Kolistogé, Proporcje
obiektu (Aspect), Eliptycznosé, Szkielet.

Druga grupa cech zwigzana jest z rozmieszczeniem organelli i chromatyny wewnatrz
jadra komorkowego. Cechy te mozemy okresli¢ jako teksturowe i badane sg na podsta-
wie macierzy wspétwystepowania pozioméw szarosci (GLCM) [30] i macierzy dlugosci
przebiegu na poziomie szarosci (GLRLM) [25, 101].

Macierz GLCM powstaje w wyniku badania wartodci sgsiednich pikseli. Weryfikacja
polega na sprawdzeniu jakie wartosci posiadaja sasiadujace ze sobg piksele. Zaktada-
jac najprostszy przypadek, w ktorym sprawdzamy dwa wertykalnie sasiadujace ze soba
piksele, mozemy sprawdzi¢ ile w calej przestrzeni obrazu jest przypadkow, gdy przykia-
dowo piksel o wartosci 2 znajduje sie nad pikselem o wartosci 152. Zliczajac liczbe takich
przypadkéow mozemy ja zapisa¢ w 3 wierszu oraz 153 kolumnie (przy zalozeniu adreso-
wania od wartosci 0). Stad tatwo wywnioskowaé, iz przestrzen dostepnych par poréwnan
ograniczona jest przez wartosci pikseli czyli w przestrzeni obrazu osmiobitowego jedno-

kanatowego jest to przestrzen od 0 do 255. To w konsekwencji dato by macierz rozmiaru
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256 na 256 na ktorej sumowana jest liczba wystapien poszczegdlnych par. Dlatego tuz
przed wykonaniem macierzy GLCM obraz jest poddawany konwersji tak, aby wartosci
na obrazie oscylowaly w granicach od 0 do 32. W ten sposob tatwiej bedzie odnalez¢
sasiadujace piksele o zblizonej intensywnosci. Kolejny etap tworzenia macierzy GLCM to
normalizacja wartosci, ktéra sprowadza sie do podzielenia wartosci kazdej pojedynczej
komérki powstatej macierzy przez sume wartosci wszystkich komoérek macierzy. Macierz
nastepnie przeliczana jest do ostatecznej wersji na podstawie usrednienia wartosci dla
powstatych macierzy w kierunkach 0°, 45°, 90° i 135°. Ostatni parametr to odlegtosc,
w ktérej badane sg pary i wynosi ona 5 pikseli. Na podstawie powstatej macierzy GLCM
obliczone a nastepnie usrednione zostaly jej standardowe statystyki takie jak: kontrast,
niepodobienstwo, jednorodno$¢, energia, korelacja oraz drugi moment katowy. Z usred-
nionych statystyk nastepnie obliczone statystyki w postaci: Sredniej, mediany, odchylenia
standardowego, kurtozy, skosnosci, entropii, statystyke-k, oraz rozstep miedzykwartylowy.
Konicowa liczba cech z macierzy GLCM wyniosta 48.

Kolejny zestaw cech teksturowych bazowal na GLRLM (ang. Gray Level Run Length
Matriz) [25], niestety nazwa macierzy nie figuruje w polskim ttumaczeniu. GLRLM mozna
zdefiniowa¢ jako macierz N x M p, gdzie N to liczba pozioméw szarosci, a M to mak-
symalna dlugo$¢ przebiegu, definiowana dla danego obrazu jako liczba przebiegdéw z pik-
selami poziomu szarosci ¢ oraz dtugo$¢ j. Podobnie jak w przypadku GLCM, obliczamy
macierze dtugosci przebiegu (ang. run level) dla 0°, 45°, 90° i 135° przy uzyciu pieciu
pozioméw szaro$ci: SRE (ang. Short Run Emphasis) - nacisk na krétki okres GLRLM,
LRE (ang. Long Run Emphasis) - nacisk na dtugi okres GLRLM, GLU (ang. Gray Level
Uniformity) - niejednorodnosé poziomu szarosci GLRLM, RLU (ang. Gray Level Unifor-
mity) - niejednorodno$é dtugosci serii GLRLM, RPC (ang. Run Percentage) - procent
przebiegu GLRLM.

Ostatnia grupa cech zwigzana jest z cechami kolorymetrycznymi jader, sa to: $rednia
warto$¢ kanatu czerwonego (MR), érednia wartosé¢ kanatu zielonego (MG), Srednia war-
tos¢ kanatu niebieskiego (MB), srednia warto$¢ jasnosci (ML), wariancja wartosci kanatu
czerwonego (VR), wariancja wartosci kanatu zielonego (VG), wariancja wartosci kanatu
niebieskiego (VB), wariancja wartosci jasnosci (VGR), entropia wartosci jasnosci (ENGR).

Przygotowano takze niewielki zestaw cech gradientowych bazujacych na tensorze struk-
turalnym (opisuja one rozklad gradientu w sasiedztwie punktu). Cechy te trudno sklasy-
fikowaé do jednej z gtéwnych kategorii cech. Do zestawu cech dotaczane sa maksymalne
wartosci sktadowych wektora strukturalnego biorac pod uwage caty obrazek i wszystkie
obliczone tensory. Sktadowe wektora sg 4 z czego 2 sg jednakowej wartosci. Ostatecznie

otrzymano 3 nowe cechy.
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Tabela 4.1: Lista wyodrebnionych cech jgder komérkowych

Cechy morfometryczne
Obszar, ObszarBB (Bounding Box), Obwéd, O§ wielka, O$ mala,

Ekscentr, Srednica (réwnowazna), Kolisto$é, Wspdtczynnik proporcji (Aspect), Eliptycznosé, Szkielet

Cechy kolorymetryczne

Srednia wartoé¢ kanatu czerwonego (MR), Srednia warto$¢ kanatu zielonego (MG),

Srednia wartoéé kanatu niebieskiego (MB), Srednia wartoéé intensywnoéci w odcieniach szarosci (MGR),
Wariancja kanalu czerwonego (VR), Wariancja kanalu zielonego (VG),

Wariancja kanalu niebieskiego (VB), Wariancja intensywnosci odcieni szarosci (VGR),

Entropia intensywnosci odcieni szarosci (ENGR)

Cechy teksturowe

GLCM GLRLM
Kontrast (GLCMContrast),

Korelacja (GLCMCorrelation),

Energia (GLCMEnergy),

Jednorodno$é (GLCMHomogenity),
Niepodobienstwo (GLCMDissimilitary),
Drugi moment katowy (GLCMASM)
Cechy gradientowe

SRE (Short Run Emphasis) - nacisk na krétki okres,

LRE (Long Run Emphasis) - nacisk na dlugi okres,

GLU (Gray Level Uniformity) - niejednorodno$é¢ poziomu szarosci,
RLU (Gray Level Uniformity) - niejednorodno$é¢ dlugosci serii,
RPC (Run Percentage) - procent przebiegu

Sktadowe tensora strukturalnego: Tensor str arr, Tensor str acr, Tensor str acc

4.3 Ekstrakcja cech glebokich

Podejsciem o wysokim stopniu skutecznosci jest wyodrebnienie cech gtebokich na pod-
stawie wag uzyskanych dla neuronéw w posrednich warstwach. Sie¢ neuronowa w trakcie
uczenia si¢ dostosowuje wagi neuronéw do odpowiedzi generujacej najmniejsza strate.
W przypadku klasyfikacji binarnej ostatnia warstwa moze przyjmowac strukture jednego
neuronu, do ktérego naptywaja informacje z warstw wyzszych. W zaproponowanym podej-
Sciu mozna wyodrebni¢ wartosci wyjs¢ neuronéw z wytrenowanej sieci podczas przejscia
nowego obrazu przez sie¢. Pozyskane w ten sposob wartoéci stanowig zestawy cech glebo-
kich.

4.3.1 Uczenie maszynowe

Gléwnym tematem poruszanym w pracy jest zagadnienie glebokich sieci neuronowych,
ktore stanowig czes¢ rozbudowanej tematyki znanej pod nazwa uczenia maszynowego,
ktére z kolei stanowi cze$¢ dziatu informatyki zwanego sztuczna inteligencja (Rys. 4.2).
Podejscie symboliczne polega na tworzeniu logicznych modeli badanego problemu
w formie zbioru regut sformutowanych i rozumianych przez cztowieka. Zbior regut z kolei
pozwala na wykonywanie inteligentnych zadan w zakresie regut zawartych w implementa-
cji. Podejscie symboliczne dominowato na swiecie od lat 50 do niemal 90 XX wieku, lecz
jest ono nadal powszechnie stosowane, poniewaz w wielu prostych zadaniach zastosowanie
uczenia maszynowego jest nieuzasadnione. Wsrod najciekawszych przyktadéw podejscia
symbolicznego mozna wymieni¢: logike rozmyta oraz algorytmy genetyczne.

Uczenie maszynowe natomiast tworzy reguly na podstawie dostarczanych danych.
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Sztuczna inteligencja

Uczenie maszynowe

Sztucze sieci neuronowe

Podejscie symboliczne

Uczenie gtebokie

Rysunek 4.2: Schemat dzialu sztucznej inteligencji [10]

Oczywiscie ciezko w pelni zdefiniowaé czym jest uczenie maszynowe w kilku zdaniach,
wiec warto wymieni¢ kilka podstawowych zagadnien jakie pojawiajg sie w dziele ucze-
nia maszynowego. Jednym z podstawowych zadan uczenia maszynowego jest klasyfikacja.
Zadaniem procesu klasyfikacji jest przyporzadkowanie elementéw z zadanego zbioru do
odpowiednich klas po uwzglednieniu cech badanych obiektéw. Z kolei cechy obiektéw po-
zyskiwane sa w procesie ekstrakcji cech, a nastepnie redukcji wymiarowosci do zbioru
istotnych cech. Proces ekstrakeji i redukeji wymiarowosci moze sie odbywaé w petnej kon-
troli przez cztowieka lub w przypadku sztucznych sieci neuronowych w postaci ”czarnej
skrzynki”, do ktorej trafiaja przygotowane uprzednio zbiory uczace na podstawie, ktérych

sie¢ interpretuje najistotniejsze cechy badanych obiektéw w kolejnych epokach uczacych.

4.3.2 Elementy sztucznych sieci neuronowych

Jako poczatek zagadnienia sztucznych sieci neuronowych powszechnie uwaza sie zbudowa-
nie perceptronu [76]. Nieco ponad dekade pézniej zdefiniowano ograniczenia perceptronu
polegajace na mozliwosci rozwigzywania probleméw jedynie separowanych liniowo [60].
Krytyka perceptronu spowodowalta spadek zainteresowania technologia. Kolejng dekade
pozniej pojawita sie koncepcja sieci CNN oraz zastosowania komorek ztozonych, czyli idei
podobnej do wspdlezesnych warstw taczacych (ang. pooling) [23]. Uczenie ztozonych sieci
neuronowych nie mogto zosta¢ przeprowadzone bez odpowiedniego procesu uczenia, wiec
aby rozwigzaé ten problem opracowany zostal algorytm wstecznej propagacji btedu [78].
Oprécz nowego algorytmu niezbedne byto opracowanie rézniczkowalnej funkcji aktywacji
neuronéw. Opracowano znaczng ilosé¢ funkcji aktywacji spetniajacych kryterium cigglosci.
Przyktadami rézniczkowalnych funkcji aktywacja sa:

- funkcja sigmoidalna unipolarna:

(4.1)
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- jednostronnie obcieta funkcja liniowa (ReLU)

0 forz<O.
flz) = (4.2)
x for x > 0.
- tangens hiperboliczny:
eT — e T
= tanh(r) = — 4.
o) = tanh(a) = S (1.3

Prace nad rozwojem sieci CNN [54] zaowocowaly potaczeniem idei sieci CNN oraz algo-
rytmu wstecznej propagacji btedu oraz uzyskaniu sieci neuronowej zdolnej do skutecznego
uczenia [55]. Mozna zatem stwierdzié¢, iz potencjal sieci CNN w procesie przetwarzania
obrazéw cyfrowych zostal w praktyce wykorzystany juz w latach 90 XX wieku [54], jed-
nak niewielka grupa naukowcow skupiona byta wokot rozwoju tej technologii. W tym
czasie dominowato podejscie klasyczne polegajace na budowaniu zestawu cech i klasyfika-
cji obiektéw wedtug zredukowanego zbioru cech. W latach 90 wysnuto wniosek, ze CNN
moga pomoc pozbyé sie problemu wstepnego przetwarzania obrazéw i ekstrakcji cech
obiektéw([54]. Trwajacy obecnie poziom zainteresowania glebokimi sieciami neuronowym

nastapil po sukcesie sieci AlexNet w roku 2012 [49] w konkursie ImageNet.

4.3.3 Splotowe sieci neuronowe

Wstep

CNN to przyktad sieci gtebokiej zorganizowanej w sposéb hierarchiczny. Kolejne warstwy
dokonuja przetwarzania danych z nizszego poziomu. Dane uzyskane na nizszym poziomie
przekazywane sg do kolejnej warstwy, dzieki temu sie¢ stopniowo uzyskuje bardziej ztozone
informacje. Sieci CNN znajduja przede wszystkim zastosowanie w segmentacji obrazéw
oraz ich klasyfikacji. Ponadto sieci CNN uzywane sa w zagadnieniu uczenia transfero-
wego, czyli problemie badawczym polegajacym na zastosowaniu sieci wyspecjalizowanych
w rozwigzywaniu jednego zagadnienia do rozwigzywanie innego problemu. Przyktadowa
sie¢ CNN zostalta schematycznie przedstawiona na rysunku 4.3. Zalaczony przyktad ob-
razuje sie¢c CNN przeznaczong do klasyfikacji obrazu. Jest to standardowe zadanie, do
ktérego przeznaczone sg sieci CNN. Wejscie do sieci stanowi cyfrowy obraz o okreslonym
wymiarze. Zaprezentowana na rysunku 4.3 sie¢ w pierwszym kroku przetwarzania wyko-
nuje operacje splotu. Obraz wejsciowy jest przetwarzany przez 32 filtry o rozmiarze jadra
3 na 3 wartosci przesuniecia réwnej 1 oraz dopelnienia wynoszacej rowniez 1. W zamiesz-
czonym przykltadzie zostata wybrana funkcja aktywacji neuronu ReLU. Po tej operacji
nastepuje kolejny splot a nastepnie wykonywana jest operacja maksymalizujacg warstwa,
taczaca (ang. mazxpooling), po ktérych nastepuja dwa kolejne sploty a potem kolejny mak-

symalizujaca warstwa taczaca. Nastepnie pojawia si¢ potaczenie z neuronami w warstwach
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Rysunek 4.3: Przyktadowa sie¢ CNN

ukrytych. Warstwa wyjsciowa sktada si¢ z 4 neuronéw, co oznacza, ze sie¢ dokonywata

klasyfikacja czy tez segmentacji 4 rodzajow obiektéw na obrazie.

AlexNet

Jedna z najprostszych architektur sieci CNN stanowi AlexNet, jednocze$nie bedac ka-
mieniem milowym w rozpowszechnianiu zagadnienia uczenia glebokiego. Struktura sieci

AlexNet przedstawiona zostala na rysunku 4.4. Sieé¢ ta zostala zaprojektowana do pracy

Wejscie: obraz 224x224x3
| Splot 11x11 + przesuniecie 4: 54x54x96 -> RelLu |

| Splot 5x5 + dopetnienie 2: 26x26x256 -> Relu

| Splot 3x3 + dopetnienie 1: 12x12x384 -> Relu
| Splot 3x3 + dopetnienie 1: 12x12x384 -> Relu
| Splot 3x3 + dopetnienie 1: 12x12x256 -> Relu

[Warstwa gesta: 4096 neuronéw FC -> ReLu + dropout (0,5)|

[Warstwa gesta: 4096 neuronéw FC -> ReLu + dropout (0,5)|

Warstwa gesta: 1000 neuronéw FC
Wyjscie: 1 z 1000 klas

Rysunek 4.4: Sie¢ AlexNet

z obrazami o wymiarze 224 x 224 oraz 3 kanatach. Glebokos¢ sieci wynosi 8 warstw, w tym
5 warstw splotowych oraz 3 warstwy geste (z neuronami w pelni potaczonymi). Pomimo
stosunkowo niewielkiej glebokosci sie¢ ta posiada okoto 62 miliony parametréw. Obecnie

dzieki rozwojowi technologii kart graficznych sie¢ moze stanowi¢ skuteczne i szybkie narze-
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dzie rozwigzywania problemoéw klasyfikacyjnych. Ponadto wcigz pomimo uptywu dekady

od debiutu sie¢ AlexNet nadal jest czasami wykorzystywana [124].

VGG

Kolejna grupa glebokich sieci neuronowych w zaleznosci od liczby warstw glebokich (16
lub 19) powszechnie okreslane sa nazwa VGG16 lub VGG19 [87]. Liczba warstw gtebokich
w tych sieciach zdecydowanie odbiega od wiekszosci popularnych gtebokich sieci neurono-
wych, jednoczesnie dorownujac lub przewyzszajac pozostale modele liczba parametrow.
Sieci VGG charakteryzuje zastosowanie stalego jadra splotu o rozmiarze 3x3 z przesunie-
ciem oraz dopelnieniem o wartosci 1. Ponadto kazdy zestaw warstw splotowych konczy sie
maksymalizujacg warstwa taczaca z przesunieciem oraz dopetnieniem o wartosci 2. Trzecia
zastosowana zasada polega na podwajaniu gtebokosci filtrow po kazdej warstwie taczacej.

Réznica pomiedzy siecia VGG16 umieszczona na rysunku 4.5 a siecia VGG19 polega na
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Rysunek 4.5: Sie¢ VGG16

zwiekszeniu liczby dwéch ostatnich blokow warstw splotowych z 3 do 4. Gléwnym zasto-
sowaniem sieci VGG jest rozpoznawanie oraz klasyfikacja obrazéw i do tego celu zostata
zaprojektowana. Sie¢ VGG16 charakteryzuje sie gtebokoscig 16 warstw oraz w pierwot-
nej wersji posiada 138,4 milionéw parametrow. Sie¢ VGG19 natomiast charakteryzuje 19

warstw oraz 143,7 milionéw parametrow.

GooglLeNet

Zalozenia projektowe sieci GoogLeNet [99] skupity sie na uzyskaniu wysokiej wydajnosci,
przy jednoczesnym zachowaniu duzej gltebokosci sieci. Dzigki temu sieé¢ zostala wyposa-
zona w kilka innowacyjnych rozwiazan. Jedna z tych nowosci byto wprowadzenie nowej
podsieci zwanej modutem incepcyjnym (rys. 4.6). Dodatkowo sie¢ GoogLeNet zostata
wyposazona w dwie mniejsze sieci klasyfikujace, sktadajace si¢ z kilku warstw: taczacej
usredniajacej, pojedynczej splotowej, dwoch w pelni potgczonych, warstwe aktywacji so-
ftmax. Sieci te zostaly podpiete przy trzecim oraz széstym module incepcyjnym, a ich
zadaniem bylto zwiekszenie zdolnosci uogolniajacych sieci, a przede wszystkim redukcja

problemu zanikania gradientu [26].
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Konkatenacja
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Rysunek 4.6: Modul incepcyjny

ResNet

Sie¢ ResNet a wlasciwie rodzina sieci rezydualnych ResNet zostata zaproponowana w la-
tach 2015-2016 w kilku artykutach dotyczacych rozpoznawania obrazéw [33, 34]. Sieci te
charakteryzuja sie duza glebokoscia oznaczona w iloéci warstw (18-151) oraz wystepo-
waniem potlaczen pomijajacych pomiedzy warstwami. Celem, ktéry przy$wieca technice
pomijania potaczen jest préba unikania zjawiska zanikania gradientu. Sieci ResNet wy-
kazaly wysoka skuteczno$é¢ dziatania oraz wygraly kilka konkursow klasyfikacji obrazow.
Mozna wiec przypuszczaé, ze w badaniach dotyczacych klasyfikacji obrazéw medycznych

sieci te osiagna duza doktadnosé.

DenselNet

Sie¢ DenseNet [37] zostata zaproponowana w 2016 roku. Model ten charakteryzuje sie
bezposrednimi polgczeniami pomiedzy wszystkimi warstwami w celu poprawy przeptywu
informacji [37]. Sieci DenseNet naleza do grupy sieci rezydualnych, wiec w duzej mie-
rze przypominaja sieci ResNet. Kluczowa réznica polega na gestszej koncentracji warstw
w sieci DenseNet (stad jej nazwa) oraz na sposob laczenia obiektéw (w ResNet stosuje sie
sumowanie natomiast w DenseNet konkatenacja) [37]. Podobnie jak w przypadku wszyst-
kich sieci rezydualnych pomijanie warstw ma na celu zapobieganie zjawisku zanikania

gradientu.

Xception

Sie¢ Xception zostala zaproponowana przez Chollet’a [11] jako alternatywa dla duzej sieci
Inception V3 (rozwiniecie GoogLeNet). Sie¢ Xception posiada taka sama liczbe para-
metréow jak InceptionV3, jednak efektywniej wykorzystuje parametry modelu [11]. Sie¢
Xception moze byc zatem wykorzystana jako alternatywa sieci InceptionV3. To co ta-
czy 7z soba te sieci to zastosowanie modutu incepcyjnego. Modut ten stuzy do redukcji
wymiarowo$ci danych w celu efektywniejszego dziatania i sktada sie z grupy filtréw kon-

wolucyjnych zazwyczaj o roznym rozmiarze. W sieci Xception modut incepcyjny zostat
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zredukowany do “ekstremalnej”formy [11], w ktérej wystepuje jedna warstwa splotowa,
wielkosci 1x1, ktora nastepnie podlega podziatowi na zbiér elementéw o rozmiarze 3x3.

Ograniczenie liczby warstw splotowych wptywa pozytywnie na wydajnos¢ sieci Xception.

4.3.4 Metody uczenia zespolowego

Jednym ze sposobow poprawy przewidywania przy uzyciu klasyfikatoréw jest taczenie
ich w zespoty. Idea zaktada, ze wicksza liczba stabszych modeli przewidujacych ten sam
problem moze zwiekszy¢ doktadnosé tej prognozy. W literaturze wystepuje kilka podsta-
wowych metod klasyfikacji zespotowej takich jak: agregacja (ang. bagging), wzmacnianie
(ang. boosting), las losowe (ang. random forest), glosowanie (ang. voting) oraz kontami-

nacja (ang. stacking).

Glosowanie

Jednym z podstawowym przyktadowych budowania zespotow klasyfikatorow jest gtosowa-
nie. Metoda ta polega na podejmowaniu decyzji klasyfikacyjnej na podstawie gtosowania
wiekszo$ciowego. Wynik gltosowania §j pozyskiwany na bazie danych uczacych (z) wyko-

rzystanych podczas budowania modelu klasyfikatora (C'):
9 = moda{C(z), Cs(x),...C,(z)} (4.4)

Najczesciej zespotly sktadajag sie z heterogenicznych modeli klasyfikatoréow z uzyciem ze-
stawu danych uczacych. Celem stosowanej réznorodnosci modeli jest eliminacja btedéw
systematycznych. Modyfikacja gltosowania wiekszosciowego jest metoda gltosowania wa-
zonego, w ktorej klasyfikatory majg rézne wagi, natomiast uzyskany wynik powstaje na

bazie Sredniej wazonej.

Agregacja

Innym podejéciem do rozwigzania problemu zespotu klasyfikatoréw jest metoda agrega-
cji. Zadanie polega na losowaniu ze zwracaniem wielu probek danych uczacych. Wylo-
sowane probki biorg udzial w strojeniu podobnych modeli klasyfikatoréw. Podobnie jak
w przypadku metody glosowania ostateczny wynik klasyfikacji otrzymywany jest przy

zastosowaniu dominanty wyniku modeli sktadowych.

Lasy losowe

Rozwinigciem metody agregacji sa lasy losowe. W przypadku tej metody bazowymi kla-
syfikatorami sg drzewa decyzyjne. Kazde drzewo modelowane jest na losowym zestawie
uczacym. Koncowa decyzja jest podejmowana przy zastosowaniu gtosowania wickszoscio-

wego.
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Wzmacnianie

Idea wzmacniania polega na budowaniu sekwencyjnego zespotowego klasyfikatora moc-
nego na bazie stabych klasyfikatoréw w taki sposob, ze kolejny model stara sie poprawic
wynik klasyfikatora poprzedzajacego. [26]. Wzmacnianie moze przybraé¢ forme jednego
z podstawowych algorytméw np.: wzmacnianie adaptacyjne (AdaBoost), wzmacnianie

gradientowe.

Kontaminacja

Koncepcja kontaminacji rézni si¢ od pozostalych metod zespotowych tym, ze do podej-
mowania decyzji nie wykorzystuje sie prostej funkcji gtosujacej lecz kolejny klasyfikator

nadrzedny.

Generator cech glebokich

W ramach pracy zaproponowano procedure budowania generatoréw cech gtebokich inspi-
rowang zagadnieniem zespotéw klasyfikatoréw. Ogolna idea polega na wzmacnianiu mo-

deli klasyfikatorow w wyniku ich taczenia. Proponowana metoda bazuje w gtéwnej mierze

Rysunek 4.7: Generatory cech glebokich

na metodach zespotowych, gdzie wystepuje losowy zestaw danych oraz heterogeniczny
zespot klasyfikatorow. W tym przypadku zestaw klasyfikatorow zastepowany jest przez
generatory cech glebokich. Decyzja klasyfikacyjna nie jest podejmowana przez wynik po-

szczegblnych klasyfikatoréw, lecz na podstawie cech gltebokich uzyskanych z przedostatniej



ROZDZIAL 4. KOMPLEKSOWY SYSTEM KLASYFIKACJI 68

warstwy neuronéw. W celu urozmaicenia zespotu wybrano sieci neuronowe reprezentujace
rozne grupy sieci takie jak: ResNet, DenseNet, VGG, InceptionResNetV2 oraz Xception.
Heterogenicznosé sieci ma na celu zapewnic¢ roznorodnosé cech podobnie jak ma to miejsce
w metodzie zespotu klasyfikatoréw gtosujacych.

Kazdy z modeli sieci neuronowych wchodzacych w sktad zespotu klasyfikatorow w przed-
ostatniej warstwie otrzymal po 5 neuronéw z funkcjg aktywacji ReLLU. Ograniczenie to nie
wptyneto negatywnie na jakos¢ uzyskanych wynikéw doktadnosci. Ponadto, zastosowanie
jedynie 5 neuronéw w przedostatniej warstwie spowodowato uzyskanie 25 cech gtebokich
z 5 badanych sieci. L.aczna liczba cech glebokich nie zmienia zatem drastycznie tacznej
przestrzeni po fuzji cech (251 cech manualnych oraz 25 glebokich). Wygenerowany ze-
staw cech glebokich charakteryzuje si¢ wysoka korelacja cech w obrebie poszczegdlnych
klasyfikatorow oraz znacznie mniejsza pomiedzy klasyfikatorami. Niestety duzy wptyw
na korelacje ma charakter uzyskanych rozktadéow wartosci cech glebokich, gdyz neurony
maja tendencje do uzyskiwania zerowych wartosci. Rozktady cech gtebokich charaktery-
zuja sie, wiec inflacja wartosci zero. Wykorzystanie innych funkcji aktywacji nie rozwiazuje

problemu, ponadto uzyskiwane wyniki klasyfikacji ulegaja nieznacznemu pogorszeniu.

4.4 Redukcja wymiarowosci

Redukcja wymiarowosci stanowi wazne zadanie w procesie klasyfikacji. Duza liczba cech
stanowi podstawe do koniecznosci jej redukeji. Powodem takiego stanu rzeczy jest wyste-
powanie zjawiska przeklenstwa wymiarowosci. Zjawisko to zwigzane jest z wzrostem zto-
zonosci klasyfikatora spowodowanym wzrostem liczby parametrow, ktorych liczba z kolei
wynika z wielkoSci wektora cech badanych obiektow. Zbyt duza liczba cech moze row-
niez wywolta¢ efekt przeuczenia, czyli nadmiernego dopasowania klasyfikatora do zbioru
uczacego. Zjawisko przeuczenia powoduje obnizenie wynikéw uzyskiwanych na zbiorze
testowym. Metody redukcji wymiarowosci mozemy podzieli¢ na dwie zasadnicze grupy:

metody selekcji cech oraz metody projekcji cech.

4.4.1 Ekstrakcja oraz konstrukcja nowych cech

Ekstrakcja cech réwniez zaliczana jest do metod redukcji wymiarowosci (np. obliczanie
powierzchni lub obwodu jadra komoérkowego stanowi redukcje z przestrzeni obrazu na

konkretna ceche).
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Roéwniez konwersja obrazu do odcieni szaro$ci czy tez binaryzacja obrazu stanowig metody
redukcji wymiarowosci. Sg one tak powszechne, ze czasem wrecz niezauwazane, stanowiac
jedynie element wstepnego przetwarzania obrazu. Ekstrakcja cech réwniez czesto, stanowi
wstep do dalszej redukcji przy uzyciu np. metod selekcji cech. Oprécz ekstrakeji mozna
tez wymieni¢ inne metody projekcji cech zaliczane do metod redukcji wymiarowosci natki
jak np. Analiza gtéwnych sktadowych (PCA). Metoda ta polega na utworzeniu wxr wy-
miarowej macierzy transformacji, ktéra umozliwi rzutowanie w-wymiarowej przestrzeni na
mniejsza r-wymiarowa [74]. Zadaniem analizy PCA jest przeksztalcenie wygenerowanej
macierzy w taki sposéb aby zmaksymalizowa¢ wariancje pierwszej oraz kolejnych skta-
dowych. PCA mozna przeprowadzi¢ na zmiennych wejsciowych poddanych normalizacji.
Wowcezas mozliwe jest zastosowanie PCA bazujacego na macierzy kowariancji. Problem
réznoskalowych danych wejsciowych mozna obejs¢ stosujac model PCA oparty o macierz
korelacji. Wéwcezas model nie jest wrazliwy na réznoskalowosé danych. Do konstrukeji
nowych cech mozna réwniez wykorzysta¢ wiedze dziedzinowa, bazujgc na doswiadczeniu
diagnostoéw oraz implementujac rozwiazania, na ktore diagnosta zwraca uwage podczas

badania probki.

4.4.2 Selekcja cech

Selekcja cech stanowi jedng z metod redukcji wymiarowosci. Zakres jej zastosowania jest
zwigzana z budowaniem modeli regresyjnych, ktore wykazuja sie¢ wrazliwoscig na nad-
mierng liczbe cech wejsciowych. Fakt ten nie stoi w sprzecznosci z mozliwoscia zasto-
sowania selekcji cech w innych modelach klasyfikacji. Selekcje cech mozna podzieli¢ na

3 gltoéwne grupy metod: opakowane, fitrujace oraz wbudowane.

Metody opakowane

Przestrzen cech
X1

ﬂ > Kasyfikaca
X2
X3 Wybér nowego o
‘ ——§ 2 Dodrbiory coch Walidacja
M

Rysunek 4.8: Selekcja cech - metody opakowane (wrappery)

Metody opakowane (Rys. 4.8) do uzyskania odpowiedniego podzbioru wymagaja kolej-
nych krokéw uczacych. Problem w zasadzie ograniczony jest do zagadnienia wyszukiwania

podzbioru cech. Wada tych metod jest koszt obliczeniowy.
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Selekcja w przod - jest to metoda selekcji polegajacej na dodawaniu kolejnych cech.
Algorytm rozpoczyna sie od pustego zestawu cech, nastepnie za pomocag wybranego kry-
terium (np.: Akaikego [2], bayesowskiego Shwarza [84]) sprawdza si¢ czy dodawana cech
poprawia wartos¢ kryterium. Mozna rowniez badaé istotno$é¢ cech w modelu i dodawacé te
cechy, ktore spehiajg wymagany poziom ufnosci. Dodawanie kolejnych cech odbywa sie
w sposob iteracyjny, wiec jako punkt zatrzymania dziatania algorytmu mozna wybraé¢ np.
wybrang liczbe kolejnych iteracji, ktére nie poprawiaja wyniku walidacji.

Selekcja wstecz - jest to metoda selekeji cech analogiczna do selekcji w przod z ta réz-
nica, iz algorytm rozpoczyna dziatanie z modelem zawierajacym wszystkie cechy. Iteracja
natomiast polega na odrzucaniu najmniej istotnej cechy, az do momentu w ktérym model
przestanie sie poprawiac.

Selekcja mieszana - jest to metoda selekcji taczaca podejscie w przod oraz wstecz.
Algorytm moze odrzuca¢ ceche lub jg dodawaé w zaleznosdci od tego czy taka czynnosé

poprawi jako$¢ modelu.

Metody filtrujace

Przestrzen cech
X1
X3

Nowa przestrzen => Klasyfikacja
cech

23
23
Z3

Wyniki

Wybér
najistotniejszych
cech

Rysunek 4.9: Selekcja cech - metody filtrujgce

Metody filtrowania (Rys. 4.9) sa zwykle uzywane jako etap wstepnego przetwarzania.
Wybér funkeji jest niezalezny od algorytméw uczenia maszynowego. Zamiast tego, cechy
sg wybierane na podstawie ich wynikow w réznych testach statystycznych.

Zazwyczaj przy niewielkich zestawach cech wystarczajacym filtrem stuzacym do eli-

minacji cech jest zastosowanie liniowej korelacji Pearsona [67], ktéra wyraza sie wzorem:

X(xi —2)(yi — 9)

"= S~ D0 (S~ 5 (45)

gdzie r,, to wspoétczynnik korelacji zmiennych, x; to pojedyncza obserwacja ze zbioru x,
Z to $rednia wartos$¢ obserwacji w zbiorze x, x; to pojedyncza obserwacja ze zbioru x, x to
srednia wartos¢ obserwacji w zbiorze x. Jesli zatem zmienna x jest mocno skorelowana ze
zmienng y to mozna jedng z tych cech wyeliminowaé z zestawu. Analiza ta jest skuteczna

dla mniejszych zestawéw cech. Jednak w przypadku posiadania wiekszego zestawu cech
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warto zbadac je pod katem zwigzania z wiekszg liczbg cech jednoczesnie. Do tego celu

idealnym narzedziem jest wspétezynnik inflacji wariancji (VIF), definiowany wzorem:

1

VIF,, = @, (4.6)
gdzie R? oznacza wspétezynnik determinacji dla czynnika m. Wspétezynnik determinacji
stuzy do okreslania dopasowania modelu do danych i okreslany jest w zakresie od 0 do 1
(im wyzsza warto$é tym zmienna jest lepiej objasniania). Innymi stowy R? wskazuje jaki
bardzo zmienna odpowiedzi jest objasniania przez model. Jezeli zatem obliczony zostanie
wspotezynnik R? dla konkretnej zmiennej to mozna zauwazyé, ze im bardziej zmienna ta
jest objadniania przez pozostale zmienne tym wyzsza warto§¢ R?, a co za tym idzie VIF.
Przyjmuje si¢, ze z modelu nalezy usuwac takie zmienne, dla ktérych wspétezynnik VIF
przekracza warto$¢ 10. Zmienna, ktéra uzyska wartos¢ 10 dla wspotezynnika VIF jest
objaéniania w 0.90 przez pozostale zmienne. Wspotezynniki te moga by¢ wykorzystywane
w przypadku zmiennych ciagltych. Jezeli jednak dane do modelu maja charakter nominalny

woéwezas odpowiednim filtrem moze okazaé sie test niezaleznodci 2
m ~\2
2 _ (nij — 1)
X=2> (4.7)
gdzie n;j oznacza liczebno$ci empiryczne, natomiast n;j teoretyczne.

Metody wbudowane

Przestrzen cech

X1 Klasyfikacja
X2

X3 Wybér nowego

podzbioru cech Walidacja

Wyniki

Rysunek 4.10: Selekcja cech - metody wbudowane

Metody wbudowane (Rys. 4.10) to grupa technik, w ktérych selekcja cech jest efektem
procesu budowy modelu. Dziatanie metod wbudowanych mozna wyjasni¢ na podstawie
regresji liniowej. Model regresji liniowej jest uczony az do momentu minimalizacji sumy
kwadratow reszt pomiedzy wartosciami prawdziwymi a prognozowanymi (zwanej w lite-

raturze RSS lub SSE) [3]. Omawiana suma kwadratéw wyraza si¢ wzorem:

SSE =y — i)*, (48)

i=1
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gdzie y; oznacza wartosci rzeczywiste, natomiast ¢; oznacza wartos$ci prognozowane. Mo-
dele regresyjne mogg podlega¢ regularyzacji. W takim przypadku do funkcji kosztu doda-
wany jest czton odpowiedzialny za regularyzacje [26]. Zadaniem regularyzacji jest zmniej-
szenie wariancji modelu [3].

Popularng metoda regularyzacji modeli regresyjnych jest Lasso [104]. Nazwa regula-
ryzatora pochodzi od angielskich stow least absolute selection and shrinkage operator co
mozna przettumaczy¢ jako najmniejszy bezwzgledny operator selekcji i redukcji.

n p
SSEL=3 (v — ) A2 1Bl (4.9)
i= j=
Metoda Lasso przypomina zatem metode grzbietowa z ta réznica, iz zamiast sumy kwa-
dratow wag bierze pod uwage sume wartosci bezwzglednych wag modelu podczas prze-
mnazania przez stopien regularyzacji.
Nieco nowsze podejscie nazwane elastyczna siatka (ang. Elastic Net [125]) taczy w sobie
obie wyzej wymienione metody regularyzacji otrzymujac wzor:

n p p
SSEEIZ(%—Z/})Q"‘)‘ZﬁfﬂL)\ZWJL (4.10)
i=1 j=1 j=1
Wedlug [26] metoda elastycznej siatki jest skuteczniejsza od metody Lasso w przypadku,
gdy istniejg silne zwiazki korelacyjne pomiedzy kilkoma cechami.
Oprécz metod z wbudowang selekcja cech nalezy wspomnieé¢ o metodzie regularyzacji
L2. Metoda ta charakteryzuje sie brakiem wbudowanej selekcji cech. Regularyzacja L2

zwana tez regresja grzbietowa [35].

n p
SSEq =Y (yi —9:)>+ A5, (4.11)
i=1 j=1
gdzie hiperparametr \ okresla stopien regularyzacji [26]. Warto$é A réwna 0 oznacza brak

regularyzacji. Jesli warto$¢ hiperparametru A jest wysoka oznacza to, ze wagi (/3;) modelu

beda bliskie 0 [26].

4.4.3 Stochastyczna selekcja cech

W przeprowadzonych badaniach najwyzsze srednie wyniki doktadnosci klasyfikacji obra-
z6w cytologicznych i histopatologicznych uzyskano dla modeli regresji logistycznej przy
uzyciu metody selekcji cech w przéd oraz metody regularyzacji elastycznej siatki. Prak-
tyczne problemy jakie pojawity sie podczas testowania danych na zbudowanych mode-
lach w przypadku selekcji cech w przéd dotyczyly stosunkowo stabej klasyfikacji obrazéw

zawierajacych przypadki ztosliwe, przy jednoczesnej ponadprzecietnej poprawnej klasy-
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fikacji przypadkow tagodnych. Modele utworzone przy uzyciu regularyzacji elastycznej
siatki sa z kolei trudne do interpretacji ze wzgledu niewystarczajaca redukcje wymiaro-
wosci modeli. Obie wymienione metody uzyskaty zblizone wyniki doktadnosci klasyfikacji
siegajace nieco ponad 0.78. Alternatywne rozwigzanie problemu selekcji cech moze bazo-
waé na wykorzystaniu metod stochastycznych. Doktadne przeszukiwanie wigze sie jednak
z ogromnym kosztem obliczeniowym. Ten fakt przyczynit sie do zaproponowania podejscia
ograniczajacego liczbe potencjalnych cech potrzebnych do uzyskania doktadnego modelu
klasyfikacji.

Zatozenie polega na losowaniu dlugosci wektora cech wykorzystanych w uczeniu mo-
delu regresji logistycznej. Jednakze wektor moze zawiera¢ dowolny zestaw cech, zatem

moc przestrzeni zdarzen elementarnych |Q2] wyraza sie wzorem:

" n!
Q| = g —_—, (4.12)
= Kl(n —k)!

gdzie n oznacza taczna liczbe cech, natomiast k£ oznacza dhugo$é wektora cech. Ogromna
liczba mozliwosci wiagze sie z ogromng ilodcig czasu potrzebna do przeszukiwania takiej
przestrzeni, zatem w kolejnym kroku zostana zastosowane pewne ograniczenia.

Mozna zatozy¢, ze dlugosé wektora cech ma wpltyw na prawdopodobienstwo uzyska-
nia wysokiego wyniku klasyfikacji. Aby zweryfikowaé postawione zatozenie wykonano do-
swiadczenie losowania 100 zestawéw cech o losowej dtugosci z zakresu od 1 do n — 1,
gdyz zestaw wszystkich n cech zostat przetestowany w ramach wczesniejszych ekspery-
mentéw. Ze wszystkich 100 zestawéw wybierany jest ten, ktéry uzyska najwyzszy wynik
klasyfikacji na losowo wydzielanych danych walidacyjnych. Cale doswiadczenie zostato
powtérzone 100 razy, w celu uzyskania empirycznego rozktadu dhugosci wektorow cech

najlepszych zestawéw. Uzyskane rozktady empiryczne charakteryzuja sie prawostronng

30|
30
20 |
20 |
€ €
() ()
(9] [}
o o
% 10| & 10
0 T T 1 0 T T T T T
0 50 100 150 0 20 40 60 80
Liczba cech Liczba cech

Rysunek 4.11: Przykladowe rozklady empiryczne

asymetrig, przypominajac ksztaltem rozktad gamma. Zastosowanie rozktadu teoretycz-

nego gamma wymaga obliczenia parametréw tego rozktadu. Do estymacji wartosci para-
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metréw mozna zastosowaé¢ metode momentow. Zaktadajac, ze x; to pojedyncza obserwa-

cja, gdzie i = 1,2,...,n; ponadto jezeli zbiér X ~ Gamma(a,0), to wartoé¢ E(X) = §

oraz F(X?) = W. Metoda bedzie zatem polegaé na rozwigzaniu uktadu réwnan:

QA = ,LLI
{ &(1+d)6_ . (4.13)
.

Podstawiajac p; do drugiego réwnania otrzymujemy:

1
(@ + 1) Wi = fur, (4.14)

nastepnie:
1 2 X?
S e . A — — (4.15)
& p prr =iy X (X = X)

oraz podstawiajac & do drugiego réwnania:

_ (4.16)

gdzie X oznacza $rednia, natomiast
n

ﬁ wariancje. Bardzo czesto parametr 0
=1 ?
przeksztalcany jest do parametru skali 53:

1
== 4.17
5= (.17
stad ostatecznie otrzymac mozna parametr ksztattu o oraz parametr skali (:
X2 VIX]
= = —— 4.18

gdzie V[X] oznacza wariancje proby. W praktyce zastosowanie rozktadu gamma pozwala
na ograniczenie zbioru poszukiwanych dhugosci wektora cech. Caly proces selekcji cech
sktada si¢ z dwoch gtéwnych czesci. Pierwsza czesé zostata opisana za pomoca pseudo-
kodu oznaczonego jako Algorytm 1. W przedstawionym algorytmie kluczowe znaczenie
ma wymiar wektora cech oznaczony jako dim(x).

Po obliczeniu parametrow rozkltadu gamma nastepuje przejscie do czesci odpowiedzial-
nej za stochastyczna selekcje cech (Algorytm 2). Aby zwiekszy¢ zdolnosci uogélniajace
losowanych modeli zastosowano 5-krotng walidacje krzyzowa oraz regularyzacje L2, ktéra
w przeciwienstwie do L1, nie posiada wbudowanej redukcji wymiarowosci. Liczba iteracji
algorytmu moze by¢ ustawiona recznie, warto byto by rozwazy¢ réwniez zakonczenie pracy

algorytmu po braku poprawy wyniku doktadnosci (ACC) po ustalonej liczbie iteracji.
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Algorytm 1 Wyznaczanie parametréw rozktadu gamma

1:
2:
3:
4:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:

Inicjalizuj: x_Best = 0; ACC = 0; x_List = ||
Whpisz: Plik z danymi do klasyfikacji
Wypisz: o, 3
for i =1 to 100 do
Wylosuj liczbe x z przedziatu od 1 don — 1
for y =1 to 100 do
Wylosuj zestaw x losowych cech z przedziatu 1 and n — 1
Wybierz zestaw danych walidacyjnych i uczacych w stosunku 0.2:0.8
Zbuduj model regresji logistycznej na zbiorze uczacym
Przetestuj model na zbiorze walidacyjnym i oblicz ACC
if ACC > ACC_Best then
ACC _Best «+ ACC
dim(x_Best) < dim(x)
end if
end for
x_List.append(dim(x_Best))
end for
a < mean(z_List)? /variance(x_List)
B« mean(x_List)/variance(x_List)

Algorytm 2 Stochastyczna selekcja cech

1:
2:
3:
4:

10:

11:
12:
13:
14:
15:
16:

Inicjalizuj: z_Best = 0; ACC = 0; ACC_Best = 0
Whpisz: Plik z danymi do klasyfikacji, o,
Wypisz: ACC, z_Best
for i =1 to k do
Wylosuj liczbe x z przedziatu od 1 don — 1
if x > n-1 then
n—1<4x
end if
Wylosuj zestaw x liczb oznaczajacych cechy z przedziatu 1 and n — 1
Zbuduj model regresji logistycznej z 5-krotng walidacja krzyzowa i regularyzacja
L2
Oblicz ACC' dla danych walidacyjnych
if ACC > ACC_Best then
ACC _Best «+ ACC
r_Best < x
end if
end for




ROZDZIAL 4. KOMPLEKSOWY SYSTEM KLASYFIKACJI 76

4.5 Klasyfikatory nadrzedne

W tym podrozdziale zostana zwiezle przedstawione klasyfikatory nadrzedne wykorzystane
w badaniach empirycznych nad doktadno$cia klasyfikacji przy uzyciu zestawéw cech ma-
nualnych glebokich oraz fuzji cech. Klasyfikator nadrzedny petni role podsystemu wyj-
Sciowego w opracowanym systemie klasyfikacji obrazéw raka piersi (rys. 1.1). Na jego
wejscie trafiajg w zaleznosci od wersji systemu cechy manualne, cechy gtebokie lub ze-
staw potaczonych cech manualnych i gtebokich. Na wyjsciu klasyfikatora nadrzednego
otrzymujemy odpowiedz czy przypadek nowotworu jest tagodny czy ztosliwy. W prze-
prowadzonym badaniu wykonano kompleksowe eksperymenty weryfikujace skutecznosé
klasyfikator6w: DT, RL, k-NN, SVM, SN, LL, drzewo wzmacniane(DW) , NB oraz moz-
liwosci klasyfikacyjne nieujetych w wynikach metod bazujacych na analizie dyskrymina-
cyjnej. Wiekszos¢ zastosowanych klasyfikatoréw podlegata 5-krotnej walidacji krzyzowe;j.
W przypadku metod regresyjnych lepsze wyniki uzyskiwano podczas stosowania walidacji

z uzyciem kryteriéw informacyjnych.

4.6 Klasyfikacja sztuczng splotowg sieciag neuronowg

W wyniku upowszechnienia si¢ gotowych pakietéw do budowania sztucznych sieci neuro-
nowych, mozna uznac, ze najprostsza i jedng z najskuteczniejszych metod klasyfikacji jest
gteboka sie¢ CNN. W zastosowanym pakiecie Keras przygotowane zostaty najpopularniej-
sze modele sieci neuronowych do klasyfikacji obrazéw m. in.: ResNet50 [33], VGG16 [87],
Xception [11]. Zasadniczo przygotowanie modelu do uczenia polega na zdefiniowaniu kilku
podstawowych wtasnosci takich jak: wielko$é¢ obrazu wejsciowego, dotaczenie lub usunigcie
gornych warstw sieci, uzycie pre-trenowanych wag lub nie, zastosowanie warstwy ltacza-
cej, itp. Wada podejscia jest zapotrzebowanie na zasoby obliczeniowe oraz czasochtonno$é

zaréwno w przygotowaniu odpowiedniej bazy jak i samych obliczen.

4.7 Metody ewaluacji
Wsréd metod ewaluacji klasyfikacji binarnej istnieje jedno standardowe narzedzie. Tym
podstawowym narzedziem oceny jakosci jest macierz pomytek Tab. 4.2. Tablica zawiera
dwie kolumny oraz dwa wiersze na klasy predykowanej oraz klasy rzeczywistej. W tabeli
zostal pokazany jedynie utamek z liczby wspotczynnikéw jakie mozna z niej uzyskac, jed-
nak z punktu widzenia biezacych eksperymentéw najbardziej istotne. Kluczowe znaczenie
dla eksperymentéw bedzie miat wspétezynnik doktadnosci (ACC), ktéry okredla poziom
prawidlowego dopasowania klasyfikatora do danych. Z tego wspélczynnika mozna row-

niez wyznaczy¢ btad klasyfikacji jako dopetnienie doktadnosci do wartosci 1. Alternatywny
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Tabela 4.2: Macierz pomylek

Klasa predykowana

Pozytywna Negatywna

TPR - Czulo$¢

Klasa Pozytywna | TP - Prawdziwie pozytywna | FN - Falszywie negatywna TP / (TP + FN)

rzeczywista

TNR - Swoistosé

Negatywna | FP - Falszywie pozytywna TN - Prawdziwe negatywna TN / (FP + TN)

F-score ACC - Doktadnosé PPV - Precyzja
2TP / (2TP + FP + FN) (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) | TP / (TP + FP)

wspolezynnik wskazujacy na ogdlng jako$é modelu i segmentacji to wspétezynnik F (F-
score). Kolejne istotne wskazniki to czutosé¢ (TPR) oraz swoisto$¢ (TNR). Wspétezynnik
TPR bedzie wskazywaé jak dobrze zostaly sklasyfikowane przypadki klasy pozytywnej,
natomiast TNR generuje informacje o skutecznosci klasyfikacji przypadkéw prawdziwie

ujemnych.

4.8 Wymniki

4.8.1 Schemat przeprowadzonych badan empirycznych

Zaprezentowane w tym podrozdziale wyniki dotycza dwdch gtéwnych podejsé (rys. 4.12).
Pierwsza cze$¢ wynikéw (rozdz. 4.8.2) polega na zbadaniu dokladnosci klasyfikacji po-
jedynczych obrazéw przy uzyciu gtebokich sieci CNN. Eksperyment rozpoczyna badanie
na obrazach w przestrzeni RGB wraz z opisem zastosowanych modyfikacji modeli. Dalsza
czes¢ eksperymentu zawiera rowniez wyniki klasyfikacji wybranych sieci CNN na obra-
zach normalizowanych przy uzyciu metody rozplotu H&E. Nastepnie wykorzystano nowa

metode normalizacji opartg na opracowanym hybrydowym algorytmie segmentacji jader

komérkowych.
Eksperymenty
klasyfikacyjne
Pojedyncze System klasyfikacji
sieci gtebokie z normalizacjg obrazéw

Zastosowane narzedzia: przez segmentacje oraz
- ResNet .
_VGG generatory cech gtebokich
- DenseNet Zastosowane klasyfikatory nadrzedne:
- Xception - Regresja
- InceptionResNet - Drzewa decyzyjne

- Wzmacnianie gradientowe

- Klasyfikator naiwny Bayesa

- Klasyfikator k-najblizszych sasiadéw
- Maszyna wektoréw nosnych

- Klasyfikator neuronowy

Rysunek 4.12: Schemat gtownych eksperymentow

Druga czes$¢ badan (rozdz. 4.8.3) polegata na weryfikacji doktadnosci klasyfikacji na
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zestawie cech manualnych, gtebokich oraz fuzji cech z wykorzystaniem opracowanego w ra-
mach pracy kompleksowego systemu klasyfikacji (rys. 4.12). Badanie wykonano dla réz-
nych klasyfikatorow nadrzednych, ktére zdefiniowano w rozdziale 4.5.

Klasyfikacja pojedynczych maltych obrazow dostarcza cennych informacji na temat
doktadnosci klasyfikacji. Jednak pely obraz wynikéw klasyfikacji zostanie uzupetniony
poprzez zbadanie najlepszych klasyfikatorow na podstawie koncowego sprawdzianu wery-

fikujacy klasyfikacje na poziomie pacjentow.

4.8.2 Sieci glebokie

4.8.2.1 Plan eksperymentow

Eksperymenty na sieciach CNN sktadaja sie z trzech gtéwnych czesci. Pierwsza czesé do-
tyczy uczenia sieci na bazie danych w przestrzeni RGB. W tej czesci opisano réwniez
strukture modeli, wykonane modyfikacje oraz przedstawiono proces uczenia. Ekspery-
menty wykonano dla 7 réznych sieci gtebokich (ResNet50, ResNet152, VGG16, VGG19,
DenseNet121, Xception oraz InceptionResNetV2).

Druga czes¢ eksperymentow zawiera wyniki uczenia i testowania sieci na obrazach po
normalizacji przy uzyciu rozplotu H&E. Liczbe sieci w eksperymencie zredukowano do
pieciu (ResNet50, VGG19, DenseNet121, Xception oraz InceptionResNetV2). Ekspery-
menty zostaly zaprezentowane w formie zwigztego opisu oraz tabeli zawierajacej wyniki
koncowe.

Trzecia czes¢ przedstawia wyniki uzyskane w eksperymentach przeprowadzonych na
bazie obrazéw po normalizacji z uzyciem zaproponowanej metody segmentacji. W tej
czesci wykonano eksperymenty dla pieciu modeli sieci gtebokich. Eksperymenty zostaty
podsumowane w formie tabeli.

Schemat planowanych eksperymentéw z uzyciem sieci CNN umieszczony zostal na

rysunku 4.13.

4.8.2.2 Wprowadzenie

W zastosowanych modelach nie skorzystano z wstepnie uczonych wartosci wag oraz usu-
nieto gorne warstwy w celu zbudowania wtasnej konfiguracji. Dodatkowo dodano do mo-
delu pierwsza warstwe, ktéra modyfikuje zakres wartosci pikseli w kanatach obrazu z (0...
255) do (-1... 1). Zbiory danych sktadaja si¢ z obrazéw o rozmiarze 230 x 230 pikseli.
Utworzono dwa zbiory: 1. BreakHis + GZG - 12255 obrazow; 2. SzUZG - 10071 obra-
z6w. Dzieki temu, ze w obu zbiorach liczba danych uczacych byla stosunkowo duza oba
zbiory poshuzyty do zbudowania odrebnych modeli, do ktorych testowania postuzyty dane
z drugiego zbioru obrazéw. Takie podejscie pokaze na ile model zbudowany na danych

z jednego osrodka medycznego moze by¢ zastosowany w klasyfikacji danych z innych
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Obrazy w przestrzeni RGB

Obrazy po normalizacja
przy uzyciu rozplotu H&E

Obrazy po normalizacji
przy uzyciu segmentacji

ResNet50
) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

M) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

ResNet152v2

) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

1) Dane uczgce SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG
VGG16
) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG
1) Dane uczgce SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG
VGG19

|) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG
DenseNetl121
) Dane uczgce BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

ResNet50
1) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG
”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG
VGG19
1) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG
”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG
DenseNetl121
) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG
”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG
Xception
) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG
”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG
InceptionResNetV?2
1) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

ResNet50

1) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

") Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

VGG19
1) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG|

DenseNetl121

|) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG|
Xception

|) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG|

InceptionResNetV2
1) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

”) Dane uczace SzUZG

Dane testowe BreakHis+GZG|

79

Xception
) Dane uczgce BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG
”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG
InceptionResNetV2

) Dane uczgce BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Rysunek 4.13: Schemat eksperymentow na sieciach CNN

osrodkéw. Innymi stowy czy uzyskane rozwigzanie bedzie uniwersalne i bedzie posiadaé

wysokie wtasciwosci uogdlniajace.

4.8.2.3 Eksperymenty

Obrazy w przestrzeni RGB

ResNet

bokich. Wszystkie warstwy uczono od nowa na danych uczacych bez uzycia wstepnych wag

W badaniu rozpoczeto prace od Sieci ResNet50 sktadajacej sie z 50 warstw gle-

z innych zbiorow danych. Wielko$¢ obrazu wejsciowego zostata zmieniona na odpowiada-
jacej obrazom uczacym (230 x 230 x 3). Usunieto warstwe gorna (top) poniewaz sktadata
sie z jednej warstwy Dense zawierajacej 1000 neuronéw i zastgpiono ja zestawem warstw
Flatten, Dense(512), Dropout(0.5), BatchNormalization oraz Dense(1) poniewaz klasy-
fikator wybiera jedna z dwoch klas obrazéw (tagodny, ztodliwy). Dodatkowo na samym
poczatku dodano warstwe przeskalowujaca obrazy wejsciowe z wartosci pikseli (0..255) na
(od -1 do 1). Wykonywana byta réwniez na biezaco augmentacja w postaci obrotow oraz

odbi¢ lustrzanych. Nie zastosowano przeskalowania wielkosci obiektéw, poniewaz wielko$é
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jader komoérkowych jest istotnym czynnikiem diagnostycznym.

Pierwszy zestaw uczacy zawieral dane ze zbioru BreakHis + GZG. Ze zbioru wy-
odrebniono 20% danych (2451) i przekazano do do zbioru walidacyjnego. Do uczenia
uzyto model ResNet50 natomiast gorny zestaw warstw zawiera: warstwe Flatten, War-
stwe Dense z 512 neuronami z funkcja aktywacji ReLU, Warstwe Dropout (0.5), war-
stwe Batch_Normalization oraz konicowa warstwe Dense z jednym neuronem z sigmoidalng
funkcja aktywacji. Wybér najlepszego modelu nastapit w 255 epoce uczacej na podstawie
uzyskania najnizszego btedu na danych walidacyjnych wynoszacego 0.0264. Pozostale pa-
rametry uzyskane w epoce 255 to dla danych uczacych: doktadnosé 0.9944, btad 0.0175
natomiast na danych walidacyjnych doktadno$é¢ 0.9914. Uzyskany wynik na danych te-
stowych wyniést 0.5242, czyli niemal catkowity brak klasyfikacji danych testowych, przy
btedzie wynoszacym 3,2591. Przebieg uczenia modelu (rys. 4.14) charakteryzuje sie sta-
bilnym przebiegiem w kolejnych epokach uczacych. Dane walidacyjne w procesie uczenia
modelu wykazuja sie wiekszymi wahaniami wartosci w kolejnych epokach jednak wska-

zuja, ze w kolejnych epokach fluktuacje ulegaja redukcji.

(a) Dokladnosé modelu w kolejnych epokach (b) Strata modelu w kolejnych epokach

Rysunek 4.14: Przebieg uczenia modelu ResNet50 dla zbioru uczgcego BreakHis + GZG

Kolejny eksperyment polegal na zamianie miejscami zbioru testowego z uczacym.
W wyniku tej operacji zbiér uczacy oraz walidacyjny powstal na podstawie danych wy-
tacznie ze zbioru SzZUZG, natomiast zbior testowy powstal na bazie zestawu BreakHis +
GZG. Zbiér walidacyjny zawierat 2014 (20%) obrazéw wyodrebnionych ze zbioru ucza-
cego. Wybor najlepszego modelu nastapit w 230 epoce uczacej na podstawie uzyskania
najnizszego bledu na danych walidacyjnych wynoszacego 0.1123. Pozostate parametry
uzyskane w epoce 230 to dla danych uczacych: doktadnosé¢ 0.9767, btad 0.0612 nato-
miast na danych walidacyjnych doktadnos$é¢ 0.9568. Uzyskany wynik na danych testowych
wyniost 0.6003, natomiast blad 1,8699. Przebieg uczenia modelu (rys. 4.15) wykazuje
si¢ znacznie wickszymi fluktuacjami w kolejnych epokach dla zbioru walidacyjnego przy

jednoczesnie bardzo stabilnym procesie uczenia na danych uczacych. Wyrazniejszy jest
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tu réwniez efekt przeuczenia, gdy po przekroczeniu 230 epoki uczgcej btad dla danych

walidacyjnych zaczyna rosna¢ przy dalszej redukeji btedu dla danych uczacych.

(a) Dokladno$é modelu w kolejnych epokach (b) Strata modelu w kolejnych epokach

Rysunek 4.15: Przebieg uczenia modelu Resnet50 dla danych uczgcych ze zbioru SzUZG

Najwieksza sie¢ z grupy oznaczona zostala jako ResNet152V2. Nazwa wskazuje, ze sieé¢
posiada 152 warstwy gtebokie. Podobnie jak w przypadku mniejszej sieci ResNet gérny
zestaw warstw zawiera: warstwe Flatten, Warstwe Dense z 512 neuronami z funkcjg akty-
wacji ReLLU, warstwe Dropout (0.5), warstwe Batch_Normalization oraz koncowa warstwe
Dense z jednym neuronem z sigmoidalng funkcja aktywacji. Dla danych ze zbioru Bre-
akHis + GZG najnizszy wynik straty na danych walidacyjnych wynidst 0.0275 w 230 epoce
uczacej, doktadnosé dla zbioru walidacyjnego 0.9898. Dla zbioru uczacego w 230 epoce
uzyskano strate na poziomie 0.0241 przy doktadnosci 0.9916. Niestety strata dla danych
testowych wyniosta 3,6754 oraz doktadnosé 0.5151. Przebieg krzywych uczenia (rys. 4.16)
jest bardzo podobny jak w przypadku sieci ResNet50. Wystepuja jedynie nieco wigksze
wahania wartosci dla poszczegdlnych epok uczacych. W poczatkowej fazie uczenia wyniki
straty oraz doktadnosci na danych walidacyjnych nie odbiegaja znaczaco od wynikow dla
danych uczacych, ale mniej wiecej od 200 epoki uczacej zaczyna pojawiaé sie rozdzielenie
krzywych.

Sie¢ ResNet152V2 uczac sie na zbiorze SzUZG uzyskala najnizszy wynik btedu dla da-
nych walidacyjnych w 286 epoce uczacej wynoszacy 0.1034 przy doktadnosci oszacowanej
na 0.9657. Dla danych uczacych wartos¢ btedu w 286 epoce wyniosta 0.0351 oraz doktad-
no$¢ 0.9881. Btad dla danych testowych wynidst 1,6730 przy doktadnosci na poziomie
0.6562. Uzyskana krzywa uczenia (rys. 4.17) dla zbioru SzUZG na danych walidacyjnych
charakteryzuje sie znacznymi fluktuacjami podczas, gdy krzywsa uczenia dla danych ucza-
cych cechuje sie wzorcowym przebiegiem. W okolicach 150 epoki uczacej krzywe zaczynaja
odstawac od siebie, co moze wskazywacé na postepujace nadmierne dopasowanie do danych

uczacych.
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(a) Dokladnosé modelu w kolejnych epokach (b) Strata modelu w kolejnych epokach

Rysunek 4.16: Przebieg uczenia modelu Resnet152V2 dla zbioru uczqgcego BreakHis + GZG

(a) Dokladno$é modelu w kolejnych epokach (b) Strata modelu w kolejnych epokach

Rysunek 4.17: Przebieg uczenia modelu Resnet152V2 dla danych uczgcych ze zbioru SzUZG

VGG16 oraz VGG19 Przygotowanie modeléw VGG16 oraz VGG19 polegato na usu-
nigciu gornych warstw oraz zastapieniu ich wtasnym uktadem. Nie zostaty zastosowane
rowniez zadne wstepnie nauczone wagi lecz wstepnie inicjalizowane losowo. Dodatkowo
przed gltéwng czedcig modelu poprzedzono warstwami z augmentacjg danych. Gorne war-
stwy zostaly zbudowane od nowa i zawieraty kolejno Flatten dwie warstwy Dense z ak-
tywacja ReLU o rozmiarze 4096 oraz (2048 w przypadku VGG16 lub 1024 w przypadku
VGG19)! neuronéw, nastepnie Dropout o wartosci 0.5 dalej znalazta si¢ warstwa Norma-
lizacji, a na koniec warstwa Dense z jednym neuronem z sigmoidalng funkcjg aktywacji.
Laczna liczba parametrow dla sieci VGG16 wyniosta 125 876 033 oraz dla VGG19 126
987 329.

Wybér najlepszego modelu nastapit w 289 epoce uczacej na podstawie uzyskania naj-
nizszego btedu na danych walidacyjnych wynoszacego 0.0168. Pozostate parametry uzy-
skane w epoce 289 to dla danych uczacych: doktadnosé¢ 0.9982, btad 0.0063, natomiast na

1Sie¢ VGG19 otrzymalta o polowe mniej neuronéw w przedostatniej warstwie Dense ze wzgledu na
przekroczenie limitu pamieci karty graficzne;j.
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danych walidacyjnych doktadnos$é¢ 0.9943. Uzyskany wynik na danych testowych wyniost
0.5020 a btad 6,0449.

(a) Dokladno$é modelu w kolejnych epokach (b) Strata modelu w kolejnych epokach

Rysunek 4.18: Przebieg uczenia modelu VGG16 dla zbioru uczgceqo BreakHis + GZG

W przypadku uczenia modelu VGG16 na danych uczacych ze zbioru SzUZG najnizszy
btad dla danych walidacyjnych wyniést 0.1035 w 144 epoce uczacej. Doktadno$é modelu
dla danych walidacyjnych osiagneta poziom 0.9623, natomiast dla danych uczacych btad
wyniost 0.0618 przy doktadnosci 0.9746. Dane testowe wskazuja na btad o wartosci 1,6542
oraz doktadno$¢ wynoszacg 0.7359.

(a) Dokladno$é modelu w kolejnych epokach (b) Strata modelu w kolejnych epokach

Rysunek 4.19: Przebieg uczenia modelu VGG16 dla danych uczgcych ze zbioru SzUZG

Model VGG19 najnizszg wartos¢ btedu na danych walidacyjnych zbioru BreakHis +
GZG osiagnal w 252 epoce uczacej i wyniést 0.0241 przy doktadnosci oszacowanej na
0.9918. Dane uczace z kolei scharakteryzowane zostaty przez btad o wrtosci 0.0112 przy
doktadnosci 0.9968. Niestety dane testowe znéw ujawnity niskie wyniki doktadnosci 0.5032
podczas gdy btad oszacowano na 6,4768.

Dla danych uczacych ze zbioru SzUZG, najlepszy model zostal odnotowany w 168
epoce uczacej na podstawie btedu danych walidacyjnych wynoszacego 0.0874 przy doktad-
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(a) Dokladnosé modelu w kolejnych epokach (b) Strata modelu w kolejnych epokach

Rysunek 4.20: Przebieg uczenia modelu VGG19 dla zbioru uczgcego BreakHis + GZG

nosci na poziomie 0.9682. Blad dla danych uczacych osiggnal wartosé¢ 0.0451, natomiast
doktadnosé 0.9831. Dane testowe wykazaty btad o wartosci 1,8078 a doktadnosé¢ 0.7579.

(a) Dokladno$é modelu w kolejnych epokach (b) Strata modelu w kolejnych epokach

Rysunek 4.21: Przebieg uczenia modelu VGG19 dla danych uczgcych ze zbioru SzUZG

DenseNet121 Sie¢ zostata pozbawiona jakichkolwiek wstepnie przetrenowanych wag
w celu uczenia od podstaw na przygotowanych danych. Usunieto rowniez warstwy gérne
w celu utworzenia nowego uktadu warstw sktadajacego sie z warstwy Flatten, nastepnie
gestej warstwy (Dense) zawierajacej 512 neuronéw z funkcja aktywacji ReLU. Kolejna
warstwa to Dropout na poziomie 0.5 oraz warstwa Batch Normalization. Na koncu wyniki
generuje warstwa Dense z jednym neuronem z sigmoidalng funkcja aktywacji. Laczna
liczba parametréw przedstawionej sieci wyniosta 32 656 017 parametrow, dzieki czemu
mozliwe bylo zastosowanie stosunkowo duzej wielkosci wejsciowej paczki obrazéw (batch -
64). Ponadto model zostal poprzedzony warstwami wykonujacymi augmentacje z losowym
obrotem obrazéw oraz przerzucaniem wertykalnym i horyzontalnym.

Na uczenie modelu przeznaczono 300 epok uczacych. Najnizszy wynik funkcji straty dla
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danych walidacyjnych ze zbioru BreakHis + GZG wystapil w 271 epoce uczacej i wyniost
0.0271 przy doktadnosci wynoszacej 0.9894. W tej samej epoce funkcja straty na danych
uczacych osiggneta wynik 0.0020. A doktadnosé 0.9999, niestety na danych testowych
wynik funkcji straty to 4,7317 oraz doktadnos¢ wynoszaca 0.5123.

(a) Dokladnosé modelu w kolejnych epokach (b) Strata modelu w kolejnych epokach

Rysunek 4.22: Przebieg uczenia modelu DenseNet121 dla danych uczgcych ze zbioru BreakHis
+ GZG

Uczenie na danych ze zbioru SzUZG trwat 300 epok, jednak najlepszy wynik na da-
nych walidacyjnych osiagniety zostat w 120 epoce uczacej. Wartosé funkcji straty dla da-
nych walidacyjnych osiagneta najnizszy poziom wynoszacy 0.1513 oraz doktadnos¢ 0.9394.
W tej samej epoce réwnolegle dla danych walidacyjnych osiagniety zostat wynik 0.0200
funkcji straty oraz 0.9940 doktadnosci. Na danych testowych z kolei osiggniety zostat
wynik funkcji straty wynoszacy 1,6325 oraz doktadno$¢ wynoszaca 0.6601.

(a) Dokladno$é modelu w kolejnych epokach (b) Strata modelu w kolejnych epokach

Rysunek 4.23: Przebieg uczenia modelu DenseNet121 dla danych uczgcych ze zbioru SzUZG

Zaobserwowany na rys. 4.22 proces uczenia sieci na zbiorze BreakHis + GZG ma

bardzo tagodny przebieg, co oznacza iz warto$¢ wspoétezynnika uczenia (ang. learning rate)
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jest dobrze dopasowana. Nieco gorzej wyglada krzywa uczenia na rys. 4.23 niemniej dzieki
zastosowaniu tej samej wartosci wspotczynnika uczenia, mozna wyraznie zaobserwowac
moment przeuczenia sieci i charakterystyczny trend na krzywej walidacji po 120 epoce

uczacej.

Xception W przygotowanej bazowej sieci nie wykorzystano zadnych wstepnie przetre-
nowanych wag, usunieto réwniez warstwy gorne (top). Zastapiono je sekwencja nastepu-
jacych elementéw: warstwa Flatten, nastepnie warstwa Dense z 512 neuronami z funkcja
aktywacji ReLU, warstwa Dropuot (0.5), warstwa normalizacyjna Batch Normalization
i na koniec warstwa Dense zawierajaca jeden neuron z sigmoidalng funkcja aktywacji. Do-
datkowo przeprowadzono augmentacje danych w postaci losowych przeksztatcen horyzon-
talnych i wertykalnych oraz rotacji. Sie¢ réwniez poprzedzona jest normalizacjg wartosci
z (0..255) do (-1..1). Lacza liczba parametréw zbudowanego modelu osiagneta wartosé 72
189 225, z czego 55 552 nie podlegato uczeniu.

Najlepszy wynik dla danych walidacyjnych z zestawu BreakHis + GZG uzyskata w 283
epoce uczacej. Btad w tej epoce osiggnal warto$é¢ 0.0198 a doktadnos$é 0.9918, natomiast
dla danyh uczacych btad w 283 epoce wynidst 0.0056 oraz doktadnos¢ wynoszaca 0.9981.
Dla danych testowych wynik btedu to 3,7645 przy doktdnosci 0.5158

(a) Dokladnosé modelu w kolejnych epokach (b) Strata modelu w kolejnych epokach

Rysunek 4.24: Przebieg uczenia modelu Xception dla zbioru uczgcego BreakHis + GZG

Na danych ze zbioru SzUZG najmniejszy btad na zbiorze walidacyjnym wystapit w 227
epoce uczacej i wynidst 0.0869, natomiast doktadnos¢ osiggneta rezultat 0.9707. Zbior
uczacy w tej samej epoce uzyskat odpowiednio btad na poziomie 0.0195 oraz doktadnosé
0.9945. Dane testowe z kolei wykazaty btad o wartosci 1,8638 a doktadnosé klasyfikatora
na 0.6888.

InceptionResNetV2 Sie¢ InceptionResNetV2 [98] nalezy do grupy sieci rezydualnych.

W tym jednak przypadku cechy sieci rezydualnych taczone sa z poprawiong wersja sieci
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(a) Dokladnosé modelu w kolejnych epokach (b) Strata modelu w kolejnych epokach

Rysunek 4.25: Przebieg uczenia modelu Xception dla danych uczgcych ze zbioru SzUZG

Inception [100]. Powodem dla ktérego autorzy modelu podjeli eksperymenty byto spraw-
dzenie czy zachowana zostanie wydajnos¢ sieci gtebokiej podczas zastapienia etapéw kon-
katenacji filtréw za pomoca potaczen resztowych [98]. Zastosowanie potaczen resztowych
wynika z kolei z faktu bardzo duzej gtebokosci sieci typu Inception, a co za tym idzie
zwickszeniem szansy na zanikanie gradientow podczas uczenia.

Sie¢ zostata przygotowana do uczenia od podstaw czyli wagi otrzymaty losowa ini-
cjalizacje. Gorne warstwy zostaly usuniete i zastapione zestawem warstw poczawszy od
warstwy Flatten, nastepnie warstwy gestej (Dense) z 512 neuronami z funkcja aktywacji
ReLU. Po tej warstwie umieszczona zostata warstwa Dropout o wartosci 0.5. Przedostat-
nia warstwa to Batch Normalization po ktérej nastepuje warstwa z jednym neuronem
z aktywacja sigmoidalng. Ten model zostat rowniez poprzedzony warstwami dokonuja-
cymi augmentacji danych z losowym obrotem obrazow oraz przerzucaniem wertykalnym
i horyzontalnym. taczna liczba parametréw modelu wyniosta 74 000 609 w tym 61 568
parametrow nie podlegajacych uczeniu.

Ze wzgledu na bardzo duza liczbe warstw sieci caty proces uczenia zostat przedtuzony
do 500 epok. Najlepszy wynik na danych walidacyjnych dla zbioru BreakHis + GZG
nastapit w 458 epoce uczacej. Zaobserwowana wartos¢ funkcji straty na danych uczacych
wyniosta 0.0948 oraz dokladnosé 0.9665. W tej samej epoce uczacej na zbiorze uczacym
uzyskano o wynik dla funkcji straty o wartosci 0.3528 oraz doktadno$¢ wynoszaca 0.7758.
Co ciekawe po raz pierwszy dane uczace uzyskaty gorsze wyniki niz dane walidacyjne.
Pomimo tej anomalii dane testowe nie odbiegaja od wynikéw uzyskiwanych w innych
modelach sieci a jest to: wartos¢ funkeji straty 3,5477 oraz doktadnosé 0.5158.

Na zbiorze uczacym z obrazéw ze zbioru SzUZG najlepszy wynik zostal uzyskany
juz w 184 epoce uczacej. Wartos¢ straty dla danych walidacyjnych wyniosta w tej epoce
0.2522 przy dokladnosci wynoszacej 0.8932. W tej samej epoce uczacej wartos¢ straty
na danych uczacych wyniosta 0.4552 oraz doktadnos$é¢ 0.7186. Réwniez w tym przypadku
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(a) Dokladnosé modelu w kolejnych epokach (b) Strata modelu w kolejnych epokach

Rysunek 4.26: Przebieg uczenia modelu InceptionResNetV2 dla danych uczgcych ze zbioru Bre-
akHis + GZG

sie¢ InceptionResNetV2 uzyskata lepsze wyniki na zbiorze walidacyjnym niz na uczacym.
Paradoksalnie uzyskany wynik doktadnosci (0.7031) na danych testowych jest zblizony
do wyniku uzyskanego na danych uczacych. Warto$é funkeji straty na danych testowych

osiagneta rezultat 0.8288.

(a) Dokladnosé modelu w kolejnych epokach (b) Strata modelu w kolejnych epokach

Rysunek 4.27: Przebieg uczenia modelu InceptionResNet V2 dla danych uczqcego ze zbioru SzUZG

Zaréwno na rysunku 4.26 jak i na 4.27 wyniki na danych walidacyjnych osiagaja lep-
sze rezultaty niz na danych uczacych. Ponadto dla danych na rysunku 4.27 przeuczenie
wystepuje bardzo szybko natomiast na rysunku 4.26 wydaje sie, ze wyraznego efektu prze-
uczenia nie ma, ale krzywe dla danych uczacych i walidacyjnych sg znacznie odseparowane
od siebie. Ogolnie rzecz biorac przebieg uczenia na sieci InceptionResNetV2 rézni sie od

krzywych zaobserwowanych na innych modelach sieci.
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Podsumowanie wynikéw Przetestowane modele gtebokich sieci neuronowych dotych-
czas z powodzeniem stosowane byly w zadaniach zwiazanych z klasyfikacja wieloklasows,
(np.: 1000 klas) oraz duzych zbioréw danych. W zaprezentowanym eksperymencie mamy
natomiast do czynienia z klasyfikacja danych dychotomicznych na stosunkowo niewielkim
zestawie danych. O ile sama liczba obrazéw oscyluje w granicach 10 tys. - 12 tys. w zalez-
nosci od zbioru, to nalezy podkresli¢, iz obrazy te pochodza od kilkudziesieciu pacjentéw
ze zbioru SzUZG oraz kilkudziesieciu ze zbioru BreakHis. Kolejne problemy dotycza ja-
kosci danych, sprzetu uzytego do skanowania, a takze procedur pobierania materiatu. Co
ciekawe wszystkie modele za wyjatkiem InceptionResNetV2 osiggnety wysokie rezultaty
na danych uczgcych oraz walidacyjnych. Oznacza to, ze dopasowanie modeli do danych
jest rownie ekstremalne, a to z kolei przektada si¢ na niezadowalajace wyniki na da-
nych testowych. Przyczyn mozna si¢ doszukiwaé liczbie dostepnych danych medycznych,
a co za tym idzie ubogg réznorodnoscia przypadkéw pomimo zastosowania augmentacji.
Paradoksalnie problemem moze réwniez by¢ nadmiar informacji wejéciowych w postaci
obrazow trojkanatowych o rozmiarze 230x230 pikseli. W kolejnych eksperymentach zosta-
nie sprawdzony efekt redukcji wymiaréw obrazow wejsciowych na elastyczno$é¢ wybranych

modeli gtebokich sieci neuronowych.

Tabela 4.3: Podsumowanie wynikéw klasyfikacji obrazéow w przestrzeni RGB

Dane uczace BreakHis 4+ GZG; Dane testowe SzUZG

Model sieci CNN Uczenie Walidacja Test

ACC LOSS ACC LOSS ACC LOSS
Resnet50 0.9944 0.0175 0.9914 0.0264 0.5242 3.2591
ResNet151V2 0.9916 0.0241 0.9898 0.0275 0.5151 3.6754
VGG16 0.9982 0.0063 0.9943 0.0168 0.5020 6.0449
VGG19 0.9968 0.0112 0.9918 0.0241 0.5032 6.4768
DenseNet121 0.9999 0.0020 0.9894 0.0271 0.5123 4.7317
Xception 0.9981 0.0056 0.9918 0.0198 0.5158 3.7645

InceptionResNetV2  0.7758 0.3528 0.9665 0.0948 0.5158  3.5477

Dane uczgce SzUZG; Dane testowe BreakHis + GZG

Model sieci CNN Uczenie Walidacja Test

ACC LOSS ACC LOSS ACC LOSS
Resnet50 0.9767 0.0612 0.9568 0.1123 0.6003 1.8699
ResNet151V2 0.9881 0.0351 0.9657 0.1034 0.6562 1.6730
VGG16 0.9746 0.0618 0.9623 0.1035 0.7359 1.6542
VGG19 0.9831 0.0451 0.9682 0.0874 0.7579 1.8078
DenseNet121 0.9940 0.0200 0.9394 0.1513 0.6601 1.6325
Xception 0.9945 0.0195 0.9707 0.0869 0.6888 1.8638

InceptionResNetV2  0.7186 0.4252 0.8932 0.2522 0.7031 0.8288

Dane pochodzace ze zbioru BreakHis + GZG testowane byly na zbiorze SzUZG. Uzy-
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skane wyniki na zbiorze testowym osiagnety wartosci od 0.5020 do 0.5242 (tab. 4.3).
Wymniki te oznaczaja, iz uzyskane modele nie maja praktycznie zadnych zdolnosci uogél-
niajacych pomiedzy danymi z réznych osrodkéw medycznych. Uzyskane modele dopaso-
waly sie jedynie do danych uczacych. Nieco lepiej wygladaja wyniki dla modeli uczonych
na zbiorze SzUZG. Te z kolei byly testowane na zbiorze BreakHis + GZG. Wyniki oscylo-
waly w zakresie wartosci od 0.6003 do 0.7579. Najnizsza wartos¢ uzyskat model ResNet50
natomiast najwyzsza VGG19. Wartos¢ uzyskana przez model VGG19 mozna uznaé za
dobry wynik pokazujacy zdolnosci uogélniajace modelu. Ogélnie mozna podsumowac, ze
ten eksperyment dowiédl sktonnosé metod glebokiego uczenia do nadmiernego dopaso-

wywania sie do danych uczacych bazujacych na obrazach w przestrzeni RGB.
Obrazy po normalizacja przy uzyciu rozplotu H&E

Podsumowanie wynikéw Modyfikacja powyzszego eksperymentu byta redukcja wy-
miarowosci obrazéw w przestrzeni trojkanatowej do jednokanatowej. Procedura ta zo-
stata wykonana przy uzyciu rozplotu obrazu. Rozplot zostat wykonany w oprogramowa-
niu Fiji [83] przy uzyciu macierzy rozplotu (H&E). Procedura rozplotu zostala opisana
w rozdziale 2.3. Do eksperymentu wykorzystano obrazy, na ktérych rozplot wyodrebnit
miejsca ekspozycji hematoksyliny. Obiekty w ktérych odktada sie hematoksylina to przede
wszystkim jadra komoérkowe, czyli kluczowe diagnostycznie elementy obrazow histopato-
logicznych. Do eksperymentu wybrano wiekszo$¢ modeli wykorzystanych w poprzednim

badaniu dla obrazéw w przestrzeni tréjkanatowe;j.

Tabela 4.4: Podsumowanie wynikéw klasyfikacji obrazéw po rozplocie

Dane uczace BreakHis 4+ GZG; Dane testowe SzUZG

Uczenie Walidacja Test
Model sieci CNN

ACC LOSS ACC LOSS ACC LOSS
Resnetb0 0.9149 0.1989 0.8654 0.3273 0.5306 2.2535
VGG19 0.9197 0.1845 0.8662 0.2973 0.5183 2.5664
DenseNet121 0.9778 0.0701 0.8658 0.3408 0.5257 2.8245
Xception 0.7587 0.4709 0.7071 0.5179 0.4848 17.9988

InceptionResNetV2  0.8709 0.2887 0.8490 0.3289 0.5385 1.8650

Dane uczace SzUZG; Dane testowe BreakHis + GZG

Uczenie Walidacja Test
Model sieci CNN

ACC LOSS ACC LOSS ACC LOSS
Resnet50 0.9106 0.2156 0.8868 0.2644 0.6617 1.0817
VGG19 0.9135 0.1995 0.9086 0.2270 0.7019 1.3525
DenseNet121 0.9419 0.1494 0.9076 0.2441 0.6627 1.1087
Xception 0.8107 0.3942 0.7974 0.4246 0.4474 11.0942

InceptionResNetV2  0.9188 0.1963 0.8843 0.2616 0.6228 1.1630
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Uzyskane wyniki (tab. 4.4) nie wykazuja poprawy wzgledem modeli zbudowanych na
obrazach tréjkanatowych, a w przypadku sieci Xception wrecz pogarszaja wyraznie re-
zultaty. Podsumowujac eksperyment mozna stwierdzi¢, ze redukcja wymiarowosci obrazu
wejsciowego do jednokanatowych obrazow po rozplocie nie przyczynia sie do poprawy
zdolnosci uogdlniajacych sieci CNN. Uzyskane wyniki sg zblizone do tych, ktére uzyskano

na obrazach w przestrzeni RGB.
Obrazy po normalizacji przy uzyciu segmentacji

Podsumowanie wynikéw Ostatni eksperyment polegal na klasyfikacji obrazow wej-
sciowych do sieci znormalizowanych przy uzyciu zaproponowanej hybrydowej metody seg-
mentacji. Obrazy te charakteryzuja sie posiadaniem jednego kanatu oraz binarng repre-
zentacjg pikseli w tym kanale. Podstawa do podjecia eksperymentu byto zatozenie, iz
normalizacja do przestrzeni binarnej obrazow, sprowadzi zestawy uczace do przejrzystej
i prostej formy oraz jedynie ksztalt obiektow bedzie wéwczas wptywal na ostateczne ucze-

nie modelu.

Tabela 4.5: Podsumowanie wynikéw klasyfikacji obrazéw po segmentacji

Dane uczgce BreakHis + GZG; Dane testowe SzUZG

L. Uczenie Walidacja Test
Model sieci CNN
Acc Loss Acc Loss Acc Loss
Resnet50 0.7220 0.5393 0.7095 0.5382 0.7813 0.4539
VGG19 0.7283 0.5129 0.7536 0.4774 0.7897 0.4596
DenseNet121 0.7373 0.5202 0.7364 0.4991 0.7695 0.4977
Xception 0.7191 0.5579 0.7254 0.5269 0.7811 0.4703

InceptionResNetV2  0.7666 0.5042 0.7417 0.5077 0.7806 0.4691

Dane uczace SzUZG; Dane testowe BreakHis + GZG

Uczenie Walidacja Test
Model sieci CNIN

Acc Loss Acc Loss Acc Loss
Resnet50 0.8022 0.4711 0.7939 0.4788 0.7004 0.5539
VGG19 0.7761 0.4786 0.8287 0.4244 0.7239 0.5275
DenseNet121 0.8267 0.4049 0.8093 0.4378 0.7121 0.5605
Xception 0.7724 0.4746 0.8183 0.4173 0.7122 0.5242

InceptionResNetV2  0.7383 0.5159 0.8019 0.4420 0.7049 0.5813

Uzyskane na danych testowych wyniki (tab. 4.5) jednoznacznie pokazuja, iz dane na
obrazach binarnych zblizyly sie do siebie na tyle, ze mozliwe stalo sie przeprowadzenie
skutecznej klasyfikacji. Na zbiorze uczacym BreakHis + GZG uzyskany poziom doktad-
nosci jest nizszy niz na zbiorze testowym, jak rowniez wiekszosci walidacyjnych. Moze to
oznaczac, iz faktycznie na poziomie danych binarnych zdolnosci uogélniajace modelu ule-

gty znacznej poprawie w stosunku to obrazéw z wieksza iloScig odcieni. Gdyby usrednic¢
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wszystkie wyniki doktadno$ci ze zbioru uczacego, walidacyjnego i testowego z obu zesta-
wow danych to najwyzszy wynik uzyskat model VGG19, jednakze réznice te sg bardzo
mate. Kluczowym wskaznikiem bedzie osiagniety wynik dla danych testowych i w tym
przypadku rowniez nieznacznie lepszy od pozostatych okazata sie model VGG19. Réznice
te nie sa jednak znaczne i mozna stwierdzi¢ ze wszystkie modele z podobna doktadnoscia

radza sobie z tymi danymi.

4.8.3 Opracowany system klasyfikacji

4.8.3.1 Plan eksperymentow

Druga cze$¢ eksperymentow dotyczy zbadania wplywu poszczegdlnych klasyfikatoréw
nadrzednych w opracowanym systemie oraz wykazania czy zaproponowana metoda fuzji
cech manualnych i gtebokich poprawi wyniki uzyskane dla modeli zbudowanych na od-
dzielnych zestawach cech manualnych oraz cech gtebokich. W tej czesdci zbadane zostanie
rowniez zagadnienie dotyczace poprawy wynikoéw klasyfikacji przy uzyciu zespoty genera-
torow cech gtebokich wzgledem uzyskanych wynikow indywidualnych dla badanych sieci
CNN. W badaniu zastosowano 8 réznych modeli klasyfikacji, ktore byly badane w réz-
nych konfiguracjach. Wyniki zawieraja jedynie wybrane, najlepsze konfiguracje. Schemat
przeprowadzonych eksperymentéw z udziatem klasyfikatoréow nadrzednych na bazie cech
manualnych, gtebokich oraz fuzji cech przedstawiony zostatl na rysunku 4.28. Kolejnosé
prezentowania kolejnych eksperymentéw opiera sie na paragrafach nazwanych na podsta-
wie badanego klasyfikatora. Pod kazdym paragrafem umieszczono komentarz oraz 2 tabele
z wynikami. Jedna z nich dotyczy modeli zbudowanych na danych ze zbioru BreakHis +
GZG, ktére testowano na zbiorze SzZUZG. Druga tabela dotyczy modeli zbudowanych na
danych ze zbioru SzUZG, ktére byly testowane na danych BreakHis + GZG.

4.8.3.2 Wprowadzenie

Zbiory obrazéw wykorzystane do wykonania eksperymentéw postuzyty do wyekstrahowa-
nia dwoch grup cech: manualnych oraz glebokich. Cechy manualne zostaty pozyskane na
podstawie ksztaltow, koloréw czy tez tekstur jader komoérkowych wykrytych na obrazach
przy uzyciu sieci segmentacyjnej. Cechy glebokie stanowia wartosci wyjsé pojedynczych
neuronéw wystepujacych w przedostatniej warstwie gtebokich sieci neuronowych. W obu
przypadkach wyodrebnione cechy charakteryzuja si¢ jedno-wymiarowoscig i dzigki temu
moga by¢ taczone ze soba we wspolny zestaw cech. Wilasnos¢ ta zostanie wykorzystana
w celu zbadania czy taczenie cech manualnych i gtebokich w jeden zestaw poprawia wy-
niki klasyfikacji. Eksperymenty klasyfikacyjne z biezacego rozdziatu zostalty zrealizowane
przy uzyciu oprogramowanie JMP Pro [82].

Przyjeto za klase pozytywna (TP) przypadki ztosliwe oznaczone wartoscia 1, natomiast
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Zestaw cech manualnych

Zestaw cech gtebokich

Fuzja cech gtebokich
oraz manualnych

Regresja
|) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Drzewo decyzyjne
) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Las losowe

) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Wzmacnianie gradientowe
) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

1) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Klasyfikator naiwny Bayesa
1) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Klasyfikator k-NN

) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

1) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Maszyna wektoréw nosnych
) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Klasyfikator neuronowy
1) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Regresja
|) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Drzewo decyzyjne
1) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Las losowe

|) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Wzmacnianie gradientowe
1) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

1) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Klasyfikator naiwny Bayesa
1) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

1) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Klasyfikator k-NN
|) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Maszyna wektoréw nosnych
1) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

1) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Klasyfikator neuronowy
1) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Regresja
|) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Drzewo decyzyjne
1) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Las losowe

|) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

1) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Wzmacnianie gradientowe
1) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Klasyfikator naiwny Bayesa
1) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Klasyfikator k-NN
|) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

1) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Maszyna wektoréw nosnych
) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

1) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Klasyfikator neuronowy
1) Dane uczace BreakHis+GZG
Dane testowe SzUZG

”) Dane uczace SzUZG
Dane testowe BreakHis+GZG

Rysunek 4.28: Schemat eksperymentow na klasyfikatorach nadrzednych

93

za klase negatywna (TN) oznaczone wartoscia 0 przypadki tagodne.

4.8.3.3 Imputacji brakujagcych danych

Na etapie ekstrakcji cech oraz obliczania statystyk, czes¢ danych nie zostata obliczona ze
wzgledu na problemy numeryczne. W przypadku kilku cech liczba brakujacych danych nie
przekraczata 2. Jedna cecha, a doktadnie entropia korelacji macierzy GLCM, wykazalta si¢
znaczna liczba brakujacych danych a doktadnie 7154 sposréd wszystkich 22326 wierszy
pozyskanych ze Zbioru BreakHis + GZG oraz zbioru SzUZG. Liczba ta niestety mocno
rzutuje na wiarygodnos¢ uzyskanej cechy po imputacji danych. Zastosowana metoda im-
putacji bazowata na zastepowaniu brakujacych danych przy uzyciu metody najmniejszych

kwadratow w oparciu o istniejace dane oraz model rozktadu normalnego.
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4.8.3.4 Eksperymenty

Regresja Regresja oferuje szeroki wachlarz dostepnych metod, redukcji wymiarowosci,
regularyzacji oraz walidacji. W eksperymentach zbadano rézne metody walidacji: Bay-
esowskie kryterium informacyjne, kryterium informacyjne Akaikego, walidacje krzyzowsa
(KFold, Holdout). Przeprowadzone zostaly réwniez testy modeli regresji logistycznej oraz
regularyzowanych modeli regresji w tym: regresji grzbietowej, regresjo Lasso oraz regresji
metodag elastycznej siatki. Zbadano rowniez wyniki dla modelu regresji logistycznej z kro-
kowg eliminacja cech. Zazwyczaj przyjmuje sie, ze walidacja krzyzowa jest lepsza metoda
walidacji niz Bayesowskie kryterium informacyjne. Niemniej zaleta tego kryterium infor-
macyjnego jest skuteczniejsza eliminacja cech i ostateczna redukcja wymiarowosci mo-
delu. Réznice pomiedzy badanymi modelami regresji byty niewielkie, stad w podsumowa-
niu znajda sie wyniki najlepszych dwéch metod. W tej sekcji umieszczono jedynie petne
wyniki dla modelu regresji z regularyzacja siatki elastycznej z walidacjcja przy uzyciu
Bayesowskiego kryterium informacyjnego, gdyz metoda regresji krokowej nie byta w sta-
nie dokonczy¢ zadania selekcji cech spowodowanej ztozonoscia obliczeniows dla zestawu
cech manualnych.

Tabela 4.6: Regresja z reqularyzacjq Elastycznej siatki oraz walidacjg przy uiyciu kryterium infor-
macyjnym Bayesa, uczona na zbiorze BreakHis + GZG, natomiast testowana na zbiorze Sz2UZG

Manualne Glebokie Fuzja

TPR TNR  ACC TPR TNR  ACC TPR TNR  ACC
Uczenie 0.8100 0.8636 0.8396  0.8612 0.7293 0.7883  0.8627 0.8574 0.8597
Walidacja - - - - - - - - -
Test 0.4594 0.9198 0.6967 0.7030 0.8620 0.7849 0.6606 0.8961 0.7819

W pierwszej kolejnosci obliczono model na podstawie cech manualnych ze zbioru Bre-
akHis + GZG. Z tacznej liczby 251 cech do modelu po redukcji trafito 173 cechy plus
wyraz wolny czyli zbiér ulegt redukeji o okoto 30% stanu pierwotnego. Pole AUC osig-
gneto wartoéé 0.9177 dla danych uczacych a wartoéé uogélnionego R? 0.6358. Budowanie
modelu na bazie cech gtebokich zakonczyto sie dodaniem wyrazu wolnego oraz 14 sposrdéd
25 cech, czyli réwne 60% pierwotnej liczby. Uzyskana warto$é uogdlnionego wspdtezyn-
nika determinacji wyniosta 0.5567, natomiast pole AUC zostalo oszacowane na 0.8762.
Najwieksza jednak redukcja wymiarowosci dotyczyta modelu opartego na fuzji cech ma-
nualnych oraz gtebokich. Model potrzebowal 96 cech plus wyraz wolny czyli niecate 40%
wszystkich cech uzyskujac wartoéé uogélnionego wspétezynnika R? na poziomie 0.6939,
natomiast pole AUC 0.9360.

Podsumowanie wynikéw (tab. 4.6) dla klasyfikatora trenowanego na danych BreakHis
+ GZG wskazuje, ze dla danych testowych najgorszy wynik klasyfikacji uzyskal klasyfi-
kator zbudowany z zestawie cech manualnych, natomiast najlepszy na zestawie cech gle-

bokich. Klasyfikator uzyskany na fuzji cech uzyskat wynik niemal identyczny jak zestaw
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cech gtebokich.

Tabela 4.7: Regresja z reqularyzacjq Elastycznej siatki oraz walidacjg przy uzyciu kryterium in-
formacyjnym Bayesa, uczona na zbiorze SzUZG, natomiast testowana na zbiorze BreakHis +

GZG

Manualne Glebokie Fuzja

TPR TNR ACC TPR TNR ACC TPR TNR ACC
Uczenie 0.8365 0.8751 0.8564  0.8568 0.8601 0.8585  0.8779 0.8849 0.8815
Walidacja - - - - - - - - -
Test 0.6418 0.8733 0.7697 0.7968 0.6400 0.7102 0.7124 0.8333 0.7792

Zestaw cech manualnych ze zbioru SzUZG w wyniku przeprowadzonej regularyza-
cji zostal zredukowany do 125 cech oraz wyrazu wolnego. Uzyskany wynik uogoélnionego
wspotczynnika determinacji wyniost 0.6862. Wartosé¢ AUC dla klasyfikatora zbudowanego
na cechach manualnych wyniosta 0.9328. Zestaw cech gtebokich w wyniku regularyzacji
nie ulegt redukcji, czyli wszystkie cechy okazaly si¢ by¢ istotne w modelu. Wartos¢ uogél-
nionego uogdlnionego wspétezynnika R? wyniosta 0.7020, natomiast wspétezynnika AUC
0.9371. Fuzja cech z kolei charakteryzowata sie modelem zbudowanym na bazie 70 cech
oraz wyrazu wolnego, czyli regularyzacja przyczynita sie do znacznej redukcji liczby cech.
Jednoczesnie wartos¢ uogélnionego wspotezynnika determinacji osiagneta wynik 0.7556,
natomiast pole AUC wartos¢ 0.9545.

W przypadku klasyfikatoréw zbudowanych na zbiorze obrazéw uczacych SzUZG naj-
gorzej wypadl model zbudowany na zestawie cech gltebokich, najlepiej natomiast model
bazujacy na fuzji cech, nieznacznie poprawiajac model zbudowany na zestawie cech ma-
nualnych.

Biorac pod uwage wartosci srednie doktadnosci (tab. 4.7) uzyskanych na podstawie
obu zbioréw danych (BreakHis + GZG oraz SzUZG) najlepszy wynik uzyskaly modele
bazujace na fuzji cech. Wartosci $rednie to 0.7805 dla fuzji, 0.7475 dla cech glebokich oraz
0.7332 dla manualnych. Fuzja cech poprawia zatem doktadno$¢ modelu na danych testo-
wych $rednio przynajmniej o 3%. Biorac jednak pod uwage minimalne warto$ci uzyskane
dla modeli: fuzja (0.7792), gtebokie (0.7102) oraz manualne (0.6967), mozna zauwazy¢ jak
bardzo ulegly poprawie wtasciwosci uogolniajace modelu opartego na fuzji cech wzgledem

pozostatych.

Drzewo decyzyjne Zbiory uzyte do uczenia oraz walidacji modelu zostaty podzielone
w stosunku 0.8 : 0.2. Oznacza to, ze przygotowane zbiory walidacyjne osiagaja ilo$¢ okoto
2000 obserwacji. Wybdr najlepszego podziatu polega na odnalezieniu maksymalnej war-
toéci wspoélezynnika determinacji R?, natomiast kryterium zatrzymania nastepuje po 10
kolejnych podziatach, jesdli nie wystapi w nich poprawa rezultatu. Zaleta modelu drzewa

decyzyjnego (DT) jest przejrzysta struktura modelu, natomiast wada zawezanie zbioru
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obserwacji w kolejnych podziatach. Wyniki z przeprowadzonych eksperymentéw zostaty

zaprezentowane w tabelach: 4.8 oraz 4.9. W przypadku zbioru BreakHis+GZG podziat

Tabela 4.8: DT, uczone na zbiorze BreakHis + GZG, natomiast testowane na zbiorze SzUZG

Manualne Glebokie Fuzja

TPR TNR ACC TPR TNR ACC TPR TNR ACC
Uczenie 0.8718 0.8955 0.8850  0.9166 0.6779 0.7849  0.9072 0.8626 0.8825
Walidacja 0.8307 0.8777 0.8559  0.9104 0.6862 0.7857  0.8827 0.8296 0.8537
Test 0.6565 0.7799 0.7201 0.7485 0.8156 0.7830 0.7104 0.8266 0.7702

DT dla danych z cech manualnych zostat zakonczony w 57 iteracji. Woéwczas zostata osia-
gnieta najwyzsza warto$¢ uogdlnionego wspoétezynnika R? dla zbioru walidacyjnego i wy-
niosta 0.6673. W tej samej iteracji zbioru uczacego warto$é¢ uogolnionego wspotezynnika
determinacji osiggneta wartosé¢ 0.7473. Pod wykresem krzywej ROC wyznaczona zostala
wielko$¢ pola (AUC) i wyniosta 0.9262 dla danych walidacyjnych oraz 0.9495 dla danych
uczacych. Nastepnie wykonano analogicznie model DT dla cech gltebokich. Ze wzgledu na
znacznie mniejsza taczna liczbe cech gtebokich, mozna byto przypuszczad, iz liczba iteracji
potrzebnych do wygenerowania najlepszego modelu ulegnie redukcji. Nie jest zatem za-
skoczeniem, iz do uzyskania najlepszego modelu wykonano zaledwie 6 podziatéw drzewa.
Wyniki dla tego podziatu prezentuja sie nastepujaco: uogélnionego R? dla danych wali-
dacyjnych 0.5489, dla uczacych 0.5467. Pole AUC dla danych walidacyjnych 0.8674 oraz
dla danych uczgcych 0.8648. Ostatni test zostal przeprowadzony na potaczonych w je-
den zestaw cech manualnych oraz gtebokich, zestaw ten bedzie nazywany fuzja. Zestaw
pomimo swojego znacznego rozmiaru, najwyzszy wynik uogélnionego wspétczynnika de-
terminacji dla zbioru walidacyjnego uzyskal w 49 podziale i wyniést 0.6880. W tej samej
iteracji, uogdlnionego wspoétczynnika R? dla danych uczacych osiggnat wartoéé 0.7607.
Pola AUC uzyskaly odpowiednio dla zbioru walidacyjnego oraz uczacego takie rezultaty:
0.9327 1 0.9542.

Najlepszy wynik klasyfikacji dla danych testowych uzyskal model zbudowany na ze-
stawie cech gtebokich. Najgorszy natomiast powstal na bazie cech manualnych. Model
zbudowany na fuzji cech manualnych oraz glebokich okazal sie nieznacznie gorszy od

modelu powstatego wytacznie na bazie cech gtebokich.

Tabela 4.9: DT, uczone na zbiorze SzUZG, natomiast testowane na zbiorze BreakHis + GZG

Manualne Glebokie Fuzja

TPR TNR ACC TPR TNR ACC TPR TNR ACC
Uczenie 0.8198 0.8441 0.8323 0.8261 0.8802 0.8541  0.8622 0.8722 0.8674
Walidacja 0.7891 0.8215 0.8059  0.8200 0.8466 0.8334 0.8370 0.8693 0.8535
Test 0.5461 0.7482 0.6578 0.7345 0.6797 0.7042 0.6372 0.7132 0.6792

Najwyzsza warto$é (0.5579) wspoétezynnika determinacji R? dla zbioru walidacyjnego
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dla cech manualnych zostal osiggniety w 24 podziale drzewa. Podziat ten réwniez charak-
teryzowal sie wartoécig wspétezynnika R? wynoszaca 0.6351 dla zbioru uczacego. Wspoét-
czynnik AUC na zbiorze uczacym osiagnatl wartos¢ 0.9123, natomiast na zbiorze walida-
cyjnym 0.8893. Dla zestawu cech glebokich najwyzsza warto$¢ R? dla danych walidacyj-
nych wyniosta 0.6488 w 15 podziale, w ktérym wartoéé R? dla danych uczacych wyniosta
0.6998. Dla cech gtebokich wspotczynnik AUC na zbiorze uczacym wyniést 0.9332, nato-
miast na walidacyjnym 0.9165. Jako ostatnia do drzewa decyzyjnego trafiaja potaczone
zestawy cech manualnych i gtebokich. Model drzewa zostal wybrany w 16 podziale. Co
ciekawe znéw pierwsze dwa podzialy zostaty zrealizowane w obrebie cech gtebokich, a ko-
lejne gtéwnie wsréd manualnych. Wspoétezynnik determinacji dla danych walidacyjnych
wyniost 0.6584, natomiast dla uczacych 0.7225. Wspdtezynnik AUC dla danych walida-
cyjnych osiagnal wartos¢ 0.9233 natomiast dla uczacych 0.9407.

Modele drzew decyzyjnych zbudowane na danych uczacych pochodzacych ze zbioru
SzUZG wykazaly znéw najlepszy wynik dla zestawu cech gtebokich (0.7042). Najgorszy
wynik osiagnat model zbudowany na zestawie cech manualnych (0.6578). Fuzja cech po-
prawita wyniki wzgledem zestawu cech manualnych, jednoczesnie wypadajac wyraznie
gorzej od zestawu cech gtebokich.

Ogoélnie wyniki klasyfikacji na danych testowych wykazaly, ze $rednio najlepszy mo-
del drzewa decyzyjnego bazowal na cechach glebokich osiagajac wynik 0.7436. Pozostate
srednie wyniki to 0.7247 dla fuzji cech oraz 0.6889 dla cech manualnych. Ranking mini-
malnych wynikéw réwniez wypada podobnie. Wniosek wynikajacy z eksperymentu jest

taki, iz dla modeli drzew decyzyjnych najlepszy okazat si¢ zestaw cech glebokich.

Las losowy Klasyfikator LL jak sama nazwa wskazuje wymaga na samym poczatku
zdefiniowania liczby drzew, ktére w tym lesie sie znajda, a wiadciwie zostang uzyte. Do
eksperymentu wybrano domyslna liczbe drzew wynoszaca 100. Kolejny wazny parametr
to liczba kolumn (cech), ktére zostana rozwazone do podziatu w kolejnej iteracji podzia-
towej. Warto$é ta domyslnie zostala ustawiona jako 3/4 tacznej liczby kolumn w zestawie
danych. Mozna réwniez wprowadzi¢ wspotczynnik préoby samowspornej?. Definiowana jest
réwniez minimalna liczba (10) oraz maksymalna (2000) liczba podziatéw w pojedynczym
drzewie. Dostepna jest réwniez opcja definiowania minimalnej liczby prébek dla ktérej
moze zosta¢ wykonany podzial. Liczba ta wynosi 12. Opcja wczesnego zatrzymania jest
dostepna w przypadku uzywania zbioru walidacyjnego. Wezesne zatrzymanie oznacza za-
konczenie procesu uczenia gdy dodawanie kolejnych drzew nie poprawia wyniku walidacji.

Wryniki dla klasyfikatora LL charakteryzuja sie znacznym dopasowaniem do danych
uczacego (tab. 4.10). Klasyfikator uczony na cechach manualnych ze zbioru Breakhis +
GZG uzyskat dla danych uczacych warto$é uogélnionego wspoédtczynnika R? wynoszaca

0.8811, a dla danych walidacyjnych 0.7846. Krzywa ROC dla danych uczacych byta wzor-

2Stowo bootstrap pojawia sie w literaturze pod hastem metody samowspornej
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Tabela 4.10: LL, uczony na zbiorze BreakHis + GZG, natomiast testowany na zbiorze SzUZG

Manualne Glebokie Fuzja

TPR TNR  ACC TPR TNR  ACC TPR TNR  ACC
Uczenie 0.9805 0.9761 0.9780  0.9440 0.8649 0.9000  0.9787 0.9744 0.9763
Walidacja 0.8930 0.8969 0.8951  0.8565 0.7677 0.8088  0.9109 0.9000 0.9050
Test 0.6411 0.8227 0.7347 0.6962 0.8562 0.7787 0.6968 0.8601 0.7810

cowa, a pole AUC osiggneto warto$é 0.9985. Dla danych walidacyjnych pole AUC uzyskuje
rowniez bardzo wysoki wynik: 0.9697. Kolejne zadanie polegato na zbudowaniu modelu
w oparciu o zestaw cech gtebokich. Warto$é uogélnionego wspoétezynnika R? dla danych
uczacych wyniosta 0.7444, natomiast dla danych walidacyjnych 0.5840. Pole AUC dla da-
nych uczacych osiagneto rozmiar 0.9749, a dla walidacyjnych 0.8868. Ostatni model dla
zbioru BreakHis + GZG zostal zbudowany na fuzji cech i dla danych uczacych uzyskat
warto$é uogélnionego R? réwna 0.8892 oraz dla danych walidacyjnych 0.8041. Z kolei pole
AUC dla danych uczacych charakteryzuje sie wielkoscig 0.9981, natomiast dla danych
walidacyjnych 0.9731.

Model klasyfikatora zbudowany na zestawie cech manualnych uzyskal najstabszy re-
zultat wynoszacy 0.7347. Modele zbudowany na cechach gtebokich oraz fuzji cech uzyskaty
podobne rezultaty w okolicach 0.7800 doktadnosci.

Tabela 4.11: LL, uczony na zbiorze SzUZG, natomiast testowany na zbiorze BreakHis + GZG

Manualne Glebokie Fuzja

TPR TNR ACC TPR TNR ACC TPR TNR ACC
Uczenie 0.9646 0.9753 0.9701  0.9338 0.9263 0.9299  0.9720 0.9671 0.9695
Walidacja 0.8279 0.8683 0.8488  0.8604 0.8595 0.8600  0.8804 0.8820 0.8812
Test 0.5375 0.8104 0.6883 0.7992 0.6329 0.7073 0.7073 0.7064 0.7068

Zestaw cech manualnych pozyskany ze zbioru SzUZG poshuzyl do zbudowania mo-
delu, ktory dla danych uczacych uzyskal wartosé uogélnionego wspotczynnika determi-
nacji na poziomie 0.8566. Na danych walidacyjnych generalizowany wspotczynnik deter-
minacji osiggnat 0.6868. Pole AUC dla danych uczacych uzyskato wielko$¢ wynoszaca
0.9968 a na danych walidacyjnych 0.9336. Drugi etap polegat na zbudowaniu modelu na
zestawie cech glebokich. Zestaw ten uzyskal wartoéé uogélnionego wspoétczynnika R? na
poziomie 0.8395 dla danych uczacych oraz 0.7082 dla danych walidacyjnych. Pole AUC
pod krzywa ROC osiagneto wartosé 0.9859 dla danych uczacych oraz 0.9385 dla danych
walidacyjnych. Ostatni eksperyment polegal na zbudowaniu modelu na bazie fuzji cech.
Generalizowany wspo6tezynnik R? dla danych uczacych osiggnel wynik 0.8895 | natomiast
dla danych walidacyjnych 0.7690. Pole AUC osiagneto wartosé 0.9970 na danych uczacych
oraz 0.9595 na danych walidacyjnych.

Wsréd modeli zbudowanych na zbiorze SzUZG najgorszy wynik (tab. 4.11) przypad?
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w udziale klasyfikatorowi zbudowanemu na zestawie cech manualnych (0.6883). Najlepszy
wynik uzyskaly modele zbudowane na zestawie cech gtebokich (0.7073) oraz fuzji cech
(0.7068), réznica pomiedzy nimi jest znikoma. Na uwage zastuguje fakt zréwnowazenia
pozioméw TPR i TNR w modelu zbudowanym na fuzji cech.

Srednie wyniki klasyfikacji na zbiorach testowych dla par modeli wyniosty 0.7439 dla
fuzji, 0.7430 dla cech gtebokich oraz 0.7115 dla cech manualnych. Minimalne wartosci
dla poszczegdélnych par modeli sa zbiezne z wynikami uzyskanymi na zbiorze SzUZG.
Klasyfikatory bazujace na LL pomimo bardzo wysokich wynikow klasyfikacji na danych
uczacych oraz walidacyjnych nie potwierdzity rownie wysokiej skutecznos$ci na danych
testowych. Modele te prawdopodobnie maja tendencje do nadmiernego dopasowywania

sie do danych uczacych.

Wzmacnianie gradientowe (drzewa wzmacniane) Pierwszym parametrem jaki mozna
ustali¢ przed przystapieniem do budowania modelu DW jest ustalenie maksymalnej liczby
warstw (drzew), ktére moga zostaé¢ dodane do drzewa. We wszystkich eksperymentach
warto$é¢ ta zostala ustalona na 200. Kolejny czynnik, ktéry zostat ustalony to liczba po-
dziatow w kazdej warstwie. Parametr ten zostal ustalony na 18 podziatéw. Kolejny para-
metr to wspotezynnik uczenia. Jego warto$é ustala sie w granicach od 0 do 1, z uwzglednie-
niem faktu, ze im wyzsza jest jego wartos¢ tym szybciej osiggnieta zostanie zbieznosé¢ mo-
delu, ale jednoczes$nie podniesione zostanie ryzyko nadmiernego dopasowania modelu [82].
W eksperymentach przyjeto wartosé 0.05. Ostatni istotny do ustalenia parametr to liczba
minimalna liczba obserwacji na ktérej mozna wykona¢ podzial. Zostata ona ustalona na
5. W celu zachowania powtarzalnos$ci wybranych zbioréw dokonano resetowania losowego

wyboru podziatu zbioru na dane walidacyjne i uczace. Budowa modelu w oparciu o zbior

Tabela 4.12: DW, uczone na zbiorze BreakHis + GZG, natomiast testowane na zbiorze SzUZG

Manualne Glebokie Fuzja

TPR TNR ACC TPR TNR ACC TPR TNR ACC
Uczenie 0.9165 0.9309 0.9245 0.8578 0.7633 0.8052  0.9213 0.8989 0.9089
Walidacja 0.8476 0.8523 0.8501  0.8601 0.7585 0.8055  0.8850 0.8615 0.8724
Test 0.6846 0.7932 0.7405 0.7061 0.8576 0.7841 0.7366 0.8439 0.7919

danych BreakHis+GZG na podstawie zestawu cech manualnych zakonczyta sie wynikiem
dla uogdlnionego wspoétczynnika R? na poziomie 0.7399 dla danych uczacych oraz 0.6532
dla walidacyjnych. Wspétezynnik AUC dla danych uczacych uzyskatl wartosé 0.9824 nato-
miast dla walidacyjnych 0.9390. Model do uzyskania najlepszego wyniku potrzebowat 135
warstw. Kolejny model zostal zbudowany w oparciu o zestaw cech gtebokich. Tym razem
liczba warstw wykorzystanych w drzewie wyniosta 91. Warto$¢ uogoélnionego wspodiezyn-
nika determinacji wyniosta 0.6039 dla danych uczacych oraz 0.5786 dla walidacyjnych.
Pole AUC dla danych uczacych uzyskato wynik 0.8995 a dla walidacyjnych 0.8827. Mo-
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del zbudowany na fuzji cech charakteryzowat sie 145 warstwami. Warto$¢ uogolnionego
wspétezynnika R? wyniosta 0.7798 dla danych uczacych oraz 0.7166 dla walidacyjnych.
Pola AUC zostaty oszacowane na 0.9771 oraz 0.9491 odpowiednio dla danych uczacych
oraz walidacyjnych.

W wyniku przeprowadzonych testow najgorsza doktadnosé klasyfikacji (tab. 4.12) uzy-
skal model zbudowany na bazie cech manualnych (0.7405). WyraZnie lepszy rezultat na
danych testowych uzyskatl model zbudowany na zestawie cech glebokich (0.7841), nato-
miast najlepiej wypadl model zbudowany na fuzji cech (0.7919).

Tabela 4.13: DW, uczone na zbiorze SzUZG, natomiast testowane na zbiorze BreakHis + GZG

Manualne Glebokie Fuzja

TPR TNR  ACC TPR TNR  ACC TPR TNR  ACC
Uczenie 0.8374 0.9099 0.8747 0.8758 0.8756 0.8757  0.8939 0.8927 0.8932
Walidacja 0.7733 0.8507 0.8134  0.8478 0.8624 0.8554  0.8678 0.8527 0.8600
Test 0.4218 0.8342 0.6497 0.8118 0.6341 0.7136 0.7558 0.6757 0.7115

Cechy manualne (ze zbioru SzUZG) postuzyly do zbudowania modelu, ktérego war-
tos¢ uogdlnionego wspodtezynnika determinacji dla zbioru uczacego wyniosta 0.6960, na-
tomiast dla walidacyjnego 0.6043. Pole pod krzywa ROC dla danych uczacych uzyskato
wynik 0.9525, natomiast dla walidacyjnych 0.9055. Drzewo uzyskato najlepszy wynik po
104 warstwach. W przypadku zestawu cech glebokich liczba warstw potrzebnych do uzy-
skania najlepszego modelu wyniosta 115 czyli nieco wiecej niz dla manualnych. Jest to
zaskakujace zwazywszy znacznie mniejsza liczbe cech glebokich w modelu. Wartos¢ uogdél-
nionego wspoétczynnika R? dla danych uczacych to 0.7561, natomiast dla walidacyjnych
0.7017. Pole AUC osiggneto natomiast wynik 0.9556 dla danych uczacych oraz 0.9363
dla walidacyjnych. Fuzja cech manualnych i gtebokich potrzebowata 90 warstw do uzy-
skania najlepszego modelu. Dane uczace uzyskaly warto$¢ wspotczynnika determinacji
wynoszaca 0.7691 a dane walidacyjne 0.7119. Pole AUC charakteryzowalo sie dla danych
uczacych wynikiem 0.9640, natomiast dla walidacyjnych 0.9420.

Klasyfikator zbudowany na zestawie cech manualnych uzyskal bardzo staby wynik
wykrywania przypadkéw ztosliwych (TPR = 0.4218). Wynik dokladnosci dla tego modelu
jest podnoszony do wartosci 0.6497 dzieki sprawnemu wykrywaniu obrazéw tagodnych
(TNR = 0.0.8342). Pozostate dwa klasyfikatory uzyskaly poréwnywalne rezultaty dla
danych uczacych: cechy gtebokie (ACC = 0.7136) oraz fuzja cech (ACC = 0.7115).

Koncowe podsumowanie klasyfikatoréw oraz wynikéw uzyskanych na obu zbiorach da-
nych (BreakHis + GZG oraz SzZUZG) wskazuja, ze $redni najnizszy wynik 0.6951 uzyskano
dla zestawu cech manualnych (tab. 4.13). Wyraznie lepszy wynik $redni uzyskano dla ze-
stawu cech gtebokich (0.7488) oraz dla zestawu skladajacego sie z fuzji cech manualnych
oraz glebokich (0.7517).
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Klasyfikator naiwny Bayesa Klasyfikator ten charakteryzuje sie brakiem wstepnych
parametrow modelu do ustalenia. Oznacza to, ze jedyna opcja jaka moze wptywaé na wy-
nik klasyfikacji to podzial danych na zbiér danych walidacyjnych oraz uczacych. Istotne
jest rowniez uzyskanie powtarzalnosci modelu dlatego zresetowano losowo$¢ podziatu da-
nych oraz ustawiono podobnie jak w pozostatych klasyfikatorach warto$¢ wydzielonej

czesci walidacyjnej na 0.2 calosci zbioru.

Tabela 4.14: NB uczony na zbiorze BreakHis + GZG, natomiast testowany na zbiorze SzUZG

Manualne Gtlebokie Fuzja

TPR TNR ACC TPR TNR ACC TPR TNR  ACC
Uczenie 0.6504 0.7370 0.6983  0.9016 0.6617 0.7692  0.7925 0.7093 0.7465
Walidacja 0.6387 0.7391 0.6942  0.8993 0.6519 0.7618 0.8246 0.6874 0.7489
Test 0.7523 0.7776 0.7651 0.7483 0.8377 0.7944 0.7661 0.8111 0.7893

Klasyfikator NB zbudowany na cechach manualych pozyskanych ze zbioru BreakHis +
GZG uzyskal wynik AUC dla danych uczacych wynoszacy 0.7264 (tagodne) oraz 0.7265
(ztosliwe), natomiast dla danych walidacyjnych 0.7231 (tagodne) oraz 0.7224 (zlosliwe).
Uzycie cech gtebokich do budowy klasyfikatora spowodowalo uzyskanie wartosci wspot-
czynnika AUC dla danych uczacych wynoszacej 0.8162 (tagodne i ztosliwe), natomiast
dla walidacyjnych 0.8163 (tagodne) i 0.8170 (zlosliwe). Klasyfikator zbudowany na fuzji
cech charakteryzowat sie wartoscia wspétczynnika AUC dla danych uczacych na pozio-
mie 0.7777 (tagodne) oraz 0.7786 (zltosliwe). Warto$¢ wspéteczynnika AUC dla danych
walidacynych z kolei uzyskata wartos¢ 0.7775 zarowno dla przypadkéw ztosliwych jak
i lagodnych.

Klasyfikator NB zbudowany na zestawie cech manualnych uzyskal najnizszy wynik
ACC (0.7523). Pozostale zestawy cech uzyskaly odpowiednio: 0.7944 dla cech gtebokich
oraz 0.7893 dla fuzji cech (tab. 4.14). Interesujacy wydaje sie by¢ fakt, iz wspélezynnik
doktadnosci ACC uzyskal wyzsze wartosci na danych testowych, niz dla danych uczacych
oraz walidacyjnych. Mozna zatem przypuszczaé, ze klasyfikator NB wykazuje sie duza

odpornoscig na nadmierne dopasowanie do badanych danych.

Tabela 4.15: NB, uczony na zbiorze SzUZG, natomiast testowane na zbiorze BreakHis + GZG

Manualne Glebokie Fuzja

TPR TNR  ACC TPR TNR  ACC TPR TNR  ACC
Uczenie 0.7659 0.7823 0.7743  0.8193 0.8531 0.8366  0.8148 0.8210 0.8180
Walidacja 0.7881 0.7794 0.7835 0.8069 0.8571 0.8333  0.7805 0.8207 0.8011
Test 0.6028 0.7550 0.6869 0.8421 0.6351 0.7277 0.7531 0.7029 0.7253

Klasyfikator budowany na zestawie cech manualnych pozyskanych ze zbioru SzUZG
charakteryzuje sie wartoscia pola AUC dla danych uczacych wynoszaca 0.8013 (tagodne)
oraz 0.7997 (ztosliwe). Dla danych walidacyjnych wielkosci p6l AUC wynosza 0.8063 dla
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ztosliwych oraz 0.8067 dla tagodnych przypadkow. Kolejny klasyfikator NB tym razem
zbudowany na cechach gtebokich charakteryzowal sie polem AUC o wielkosci 0.8756 (ta-
godne) oraz 0.8757 (ztodliwe) dla zestawu uczacego. Dla danych walidacyjnych, natomiast
AUC wyniosto 0.8681 w stosunku do tagodnych przypadkow oraz 0.8680 dla ztosliwych.
Fuzja cech nie przyniosta polepszenia warto$ci p6l AUC. Dla danych uczacych wartosé
pola AUC wynosi 0.8337 oraz 0.8334 odpowiednio dla przypadkéw tagodnych oraz ztosli-
wych. Dla danych walidacyjnych natomiast wartos¢ pola AUC wyniosta 0.8174 zaréwno
dla przypadkéw tagodnych oraz ztosliwych.

Klasyfikatory zbudowane na zbiorze SzUZG charakteryzuja sie wyzszymi wartosciami
wspotezynnika ACC dla danych uczacych i walidacyjnych wzgledem danych testowych.
Najnizszy wynik klasyfikacji uzyskano dla modelu zbudowanego na bazie cech manual-
nych (0.6869). Lepszy wynik uzyskaly klasyfikatory trenowane na zestawie cech gtebokich
(0.7277) oraz fuzji cech (0.7253). Mozna réwniez zauwazy¢, ze fuzja cech powoduje wy-
rownanie pozioméw TPR i TNR wzgledem ich pozioméw uzyskanych dla zestawu cech
manualnych i glebokich.

Sredni najwyzszy wynik doktadnosci dla obu zbioréw danych uzyskaly klasyfikatory
zbudowany na zestawie cech gtebokich (0.7610). Minimalnie nizszy wynik sredni uzyskaty
modele zbudowane na fuzji cech (0.7573). Najnizszy wynik po raz kolejny odnotowano dla
cech manualnych (0.7260). Specyficzna cecha NB sa stosunkowo niskie wartosci doktad-

noéci uzyskiwane na zbiorach uczacych oraz walidacyjnych (tab. 4.15).

Klasyfikator k-NN Klasyfikator ten w poréwnaniu z innymi klasyfikatorami posiada
stosunkowo niewielki zestaw parametréw do ustalenia. W zasadzie jedynym parametrem
dla modeli zbudowanych na zmiennych ciagtych jest maksymalna liczba k-najblizszych
sasiadéw jaka bedzie testowana w modelu. Spoérod tej liczby jest wybierana taka, ktorej

model uzyskuje najmniejszy btad klasyfikacji dla danych walidacyjnych.

Tabela 4.16: Klasyfikator k-NN, uczony na zbiorze BreakHis + GZG, natomiast testowany na
zbiorze SzUZG

Manualne Glebokie Fuzja

TPR TNR ACC TPR TNR ACC TPR TNR ACC
Uczenie 0.7741 0.8295 0.8049 0.8714 0.7069 0.7798 0.8179 0.8224 0.8204
Walidacja 0.7807 0.8546 0.8204 0.8824 0.7362 0.8039  0.8209 0.8531 0.8382
Test 0.7026 0.8318 0.7691 0.7333 0.8551 0.7960 0.6925 0.8638 0.7808

Pierwszy model klasyfikatora k-NN zostal zbudowany na cechach manualnych. Mo-
del ten zostal wybrany dla liczby k réwnej 19 sasiadow poniewaz uzyskat najnizszy btad
klasyfikacji dla danych walidacyjnych. Warto$¢ wspdtczynnika R? dla danych uczacych
wyniést 0.3900, natomiast dla walidacyjnych 0.4102. Zestaw cech gtebokich najlepszy mo-
del uzyskal dla liczby k o wartoéci 94. Uzyskana wartoé¢ wspétezynnika R? dla danych
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uczacych to 0.3693, a dla walidacyjnych 0.4093. Model zbudowany na fuzji cech najlepszy
wynik klasyfikacji dla danych walidacyjnych zostat osiggniety dla 11 sgsiadow. Wartosé
wspotezynnika determinacji dla danych uczacych wyniosta 0.4455 natomiast dla walida-
cyjnych 0.4670.

Klasyfikatory k-NN najwyzszy wynik (tab. 4.16) uzyskaly na zestawie cech gtebokich
(0.7960), nastepnie na bazie fuzji cech (0.7808) oraz cech manualnych (0.7691). Ogélnie
mozna zatem powiedzieé¢, ze na wszystkich zestawach cech klasyfikator uzyskal wysokie
wyniki. Klasyfikator k-NN uzyskat na zestawie cech manualnych najwyzszy wynik klasy-

fikacji z dotychczas zbadanych modeli.

Tabela 4.17: Klasyfikator k-NN, trenowany na zbiorze SzUZG, natomiast testowana na zbiorze
BreakHis + GZG

Manualne Glebokie Fuzja

TPR TNR  ACC TPR TNR  ACC TPR TNR  ACC
Uczenie 0.7865 0.8646 0.8266  0.8455 0.8564 0.8511  0.8425 0.8797 0.8616
Walidacja 0.7775 0.8839 0.8327  0.8489 0.8654 0.8574  0.8384 0.8868 0.8635
Test 0.4539 0.8165 0.6543 0.8080 0.6360 0.7129 0.6794 0.7166 0.7000

Zestaw cech manualnych najlepszy wynik klasyfikacji dla danych walidacyjnych uzy-
skal dla klasyfikatora o warto$¢ k wynoszacej 19. Wartoé¢ wspétezynnika R? dla danych
uczacych wyniosta 0.4576, natomiast dla danych walidacyjnych 0.4669. Dla zestawu cech
gtebokich klasyfikator dla danych walidacyjnych najnizszy btad klasyfikacji uzyskat dla
modelu zbudowanego na 47 najblizszych sasiadach. Wartosci wspotczynnika determinacji
dla danych walidacyjnych wyniosta 0.5359, natomiast dla uczacych 0.5155. Ostatni test
dotyczyt wynikéw dla fuzji cech. W tym przypadku rowniez optymalna liczba najblizszych
sasiadow otrzymata warto$¢ 23. Warto$¢ wspotezynnika determinacji dla danych uczacych
wyniosta 0.5399 natomiast dla walidacyjnych 0.5555.

W odréznieniu od klasyfikatoréw k-NN zbudowanych na zbiorze BreakHis + GZG,
modele zbudowane na zbiorze SzZUZG charakteryzuja sie znacznie nizszymi rezultatami
klasyfikacji na danych testowych (tab. 4.17). Dla zestawu cech manualnych doktadnosé
osiagneta wynik wynoszacy jedynie 0.6543. Wynik ten posrednio wynika z bardzo ni-
skiej wartosci wspétezynnika TPR, ktérego wartosé wyniosta 0.4539. Pozostate dwa mo-
dele uzyskaty odpowiednio wyniki: dla zestawu cech gtebokich: 0.7129 oraz dla fuzji cech
0.7000.

Najlepszy wynik sredni uzyskal model zbudowany na bazie cech glebokich (0.7544),
nieco nizszy wynik uzyskatl model bazujacy na fuzji cech 0.7404, najnizszy sredni wynik

osiagnely modele zbudowane na zestawie cech manualnych (0.7117).

Maszyna wektoréw nosnych z radialng funkcja aktywacji Klasyfikator SVM

w oprogramowaniu JMP wystepuje w wersji liniowej oraz radialnej. Po krotkiej anali-
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zie wynikow testowych nieco lepsze rezultaty otrzymano w modelach klasyfikatoréw SVM
w wersji radialnej. Ponadto wersje radialne okazaty si¢ mniej ztozone obliczeniowo dla
komputera. Wersja radialna klasyfikatora SVM posiada dwa gtéwne parametry w opro-
gramowaniu JMP. Pierwszy z nich to Cost, ktéry odpowiada za szeroko$¢ marginesu (im
nizsza wartos¢ parametru tym margines szerszy ). Parametr Cost znajduje sie w przedziale
od 0 do 1, a warto$¢ domyslna jest ustawiona 1 i taka pozostawiono. Warto$é¢ 1 oznacza,
ze algorytm jest sklonny do uzyskania nizszego btedu klasyfikacji [82]. Parametr Cost
wystepuje réwniez w liniowej wersji algorytmu, w przeciwienstwie do parametru Gamma,
wystepujacego jedynie w wersji radialnej. Parametr Gamma odpowiada za krzywizne lini
decyzyjnej, im wyzsza tym wieksza krzywizna [82]. Duza wartosé krzywizny pozwala na
bardziej elastyczne dopasowanie, to z kolei moze prowadzi¢ do tatwego przeuczenia [82].
Ze wzgledu trudnosé¢ zwigzang z ustaleniem idealnego parametru, pozostawiono wartosé

domyslng wynoszaca jeden dzielone na liczbe parametrow.

Tabela 4.18: SVM z radialng funkcjg aktywacji, uczona na zbiorze BreakHis + GZG, natomiast
testowana na zbiorze SzUZG

Manualne Glebokie Fuzja

TPR TNR  ACC TPR TNR  ACC TPR TNR  ACC
Uczenie 0.9074 0.9299 0.9198 0.8860 0.7043 0.7856  0.9298 0.9273 0.9284
Walidacja 0.8706 0.8936 0.8833  0.8978 0.7262 0.8029  0.9006 0.8877 0.8935
Test 0.6618 0.8697 0.7689 0.7321 0.8458 0.7907 0.6925 0.8769 0.7875

Model klasyfikatora maszyny wektoréw nosnych zbudowany na zbiorze BreakHis +
GZG (zestaw cech manualnych) uzsykal warto$¢ uogélnionego wspélczynnika R* na po-
ziomie 0.7531 dla danych walidacyjnych oraz 0.8211 dla uczacych. Model ten zostal zbu-
dowany w oparciu o zestaw cech manualnych. Laczna licczba wektorow nosnych w tym
modelu to 4535. Pole AUC dla tego modelu uzyskato wartosé 0.9717 dla danych uczacych
oraz 0.9547 dla walidacyjnych. Kolejny model zostal zbudowany na zestawie cech gle-
bokich. Model ten wykorzystat 4599 wektoréw nosnych, natomiast wartos¢ uogdlnionego
wspotezynnika R? wyniosta 0.4945 dla danych uczacych oraz 0.5222 dla walidacyjnych.
Pola AUC uzyskaty nizsze wartosci niz w poprzednim modelu i wynosity 0.8666 dla da-
nych uczacych oraz 0.8702 dla walidacyjnych. Trzeci model zostatl zbudowany na zestawie
fuzji cech i charakteryzowal sie 4088 wektorami nosnymi. Warto$é uogélnionego wspot-
czynnika R? wyniosta 0.8463 dla danych uczacych oraz 0.7804 dla walidacyjnych. Pole pod
krzywa ROC uzyskato wynik 0.9780 dla danych uczacych oraz 0.9623 dla walidacyjnych.

Sposrod klasyfikatoréw zbudowanych na zbiorze BreakHis + GZG a testowanych na
SzUZG najlepszy wynik klasyfikacji (tab. 4.18) uzyskano dla zestawu cech gtebokich
(0.7907), nieznacznie gorszy wynik odnotowano dla fuzji cech (0.7875). Najnizszy wynik
uzyskano natomiast dla zestawu cech manualnych, jednakze jest to jeden z najwyzszych

uzyskanych dla tego zestawu wynikéw (0.7689).
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Tabela 4.19: SVM z radialng funkcjq aktywacji, uczona na zbiorze SzUZG, natomiast testowana
na zbiorze BreakHis + GZG

Manualne Glebokie Fuzja

TPR TNR ACC TPR TNR ACC TPR  TNR  ACC
Uczenie 0.8664 0.9205 0.8943  0.8541 0.8591 0.8566  0.9132 0.9162 0.9147
Walidacja 0.8371 0.8815 0.8600 0.8514 0.8642 0.8580  0.8975 0.8940 0.8957
Test 0.5667 0.8504 0.7235 0.8163 0.6350 0.7161 0.7638 0.7631 0.7634

Kolejny zestaw modeli budowany bedzie na zbiorze obrazéw ze zbioru SzUZG. Zestaw
cech manualnych zostat wykorzystany do zbudowania pierwszego modelu, ktory charakte-
ryzowal sie liczbg 3534 wektoréw nosnych. Dla tego modelu warto$é¢ uogdlnionego wspot-
czynnika R? na danych uczacych wyniosta 0.7795, natomiast na walidacyjnych 0.6915.
Pole AUC dla danych uczacych uzyskato wartoéé¢ 0.9610, a dla walidacyjnych 0.9361. Ko-
lejny model bazowal na zestawie cech gtebokich i uzyksat 2651 wektoréw nosnych. Ten
model z kolei charakteryzowat sie wartoscia uogélnionego wspoétczynnika R? na poziomie
0.6329 dla danych uczacych oraz 0.6426 dla walidacyjnych. Pole pod krzywa ROC uzy-
skato wartosé¢ 0.9146 (dane uczace) oraz 0.9177 (dane walidacyjne). Ostatni model zostat
zbudowany na zestawie fuzji cech, a do jego zbudowania wykorzystano 2897 wektoréw no-
énych. Generalizowany wspotczynnik R? uzyskal wartoéé 0.8260 dla danych uczacych oraz
0.7800 dla walidacyjnych. Wartos¢ pola AUC dla danych uczacych to 0.9731, natomiast
dla walidacyjnych 0.9616.

Dla klasyfikatoréw SVM budowanych na zbiorze SzZUZG najwyzszy wynik doktadnosci
(tab. 4.19) uzyskano dla fuzji cech (0.7634). Drugi najwyzszy wynik wyjatkowo uzyskany
zostal dla zestawu cech manualnych (0.7235), natomiast najnizszy wynik doktadnosci tym
razem uzyskano dla zestawu cech glebokich (0.7161).

Po usrednieniu uzyskanych warto$ci doktadnosci uzyskanych na danych testowych
ranking zestawow danych jest nastepujacy: najlepszy wynik (0.7754) dla fuzji cech, kolejny
wynik to 0.7534 dla zestawu cech glebokich oraz 0.7462 dla zestawu cech manualnych.

Jest to najwyzszy $redni wynik klasyfikacji uzyskany dla zestawéw cech manualnych.

Klasyfikator neuronowy Klasyfikator neuronowy (KN) dostepny w oprogramowa-
niu JMP Pro [82] umozliwia wykorzystanie perceptronu wielowarstwowego z maksymalna,
liczbg dwoch warstw ukrytych z mozliwoscig definiowania neuronéw z funkcjami aktywa-
cji: tangensa hiperbolicznego, liniows oraz Gaussa. Po wielu eksperymentach ustalono,
ze rozbudowa warstw sieci ukrytych poprawia jakos¢ klasyfikatora dla danych uczacych
oraz walidacyjnych, ale niestety pogarsza wyniki dla danych testowych. Za taki stan
rzeczy najprawdopodobniej odpowiada wzrost sktonnosci bardziej rozbudowanych sieci
neuronowych do przeuczenia. W zwigzku z powyzszym podjeto decyzje o wprowadzeniu

najprostszego modelu z jednym neuronem z funkcjg aktywacji w postaci tangensa hiper-
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bolicznego. Oprocz wspomnianych mozliwosci modut KN umozliwia wykonanie modelu
wzmacnianego (boosting), dzialajacego na podobnej zasadzie jak DW. Istnieje réwniez
mozliwos¢ transformacji zmiennych ciggtych do stanu zblizonego do rozktadu normalnego
przy uzyciu rozktadu Sy lub Sp Johnsona. Niestety zadna z wymienionych modyfikacji
nie poprawia, a wrecz pogarsza wyniki dla danych testowych, niemniej wyniki dla danych
uczacych oraz walidacyjnych ulegaja poprawie. W modelach wybrano metode kwadrato-
wej funkcji kary oraz liczbe modeli do poréwnania réwna 100. Oznacza to ze wybierany
jest najlepszy model sposrod 100 wygenerowanych. Z kolei najlepszy model oznacza taki,
w ktorym uzyskano najnizszy btad dla danych walidacyjnych. Jako metode walidacji wy-
brano sprawdzian krzyzowy pieciokrotny (Kfold), ktéry zwieksza czas uczenia modelu
wzgledem prostej metody podzialu (Holdout), jednakze w podczas uczenia bardzo pro-

stego modelu KN czas ten w obu przypadkach jest niski.

Tabela 4.20: KN z pojedynczym neuronem z aktywacjg TanH, uczony na zbiorze z BreakHis +
GZG, natomiast testowany na zbiorze SzUZG

Manualne Glebokie Fuzja

TPR TNR  ACC TPR TNR  ACC TPR TNR  ACC
Uczenie 0.8409 0.8869 0.8663  0.8623 0.7346 0.7917  0.8833 0.8780 0.8804
Walidacja 0.8387 0.8870 0.8654  0.8596 0.7371 0.7919  0.8961 0.8811 0.8878
Test 0.4326 0.9289 0.6883 0.7100 0.8558 0.7851 0.5793 0.9002 0.7446

Pierwszy model KN zostat zbudowany w oparciu o cechy manualne wyodrebnione ze
zbioru BreakHis + GZG. Model ten charakteryzowal sie wartos$cia uogélnionego wspot-
czynnika R? wynoszacego 0.6909 dla danych uczacych oraz 0.6992 dla danych walidacyj-
nych. Wartos¢ wspétezynnika AUC zostata oszacowana na 0.9374 dla danych uczgcych
oraz 0.9380 dla walidacyjnych. Kolejny model KN zostal zbudowany na bazie pozyska-
nych cech glebokich. Osiggnieta przez ten model wartoéé uogdlnionego wspoétezynnika R?
wyniosta 0.5667 dla danych uczacych oraz 0.5416 dla walidacyjnych. Pole pod krzywa
ROC dla danych uczacych uzyskato wartos¢ 0.8800, natomiast dla walidacyjnych 0.8700.
Ostatni model zostal zbudowany na fuzji cech osiagnal warto$¢ wspotczynnika determi-
nacji R? wynoszaca 0.7490 dla danych uczacych oraz 0.7668 dla danych walidacyjnych.
Pola AUC uzyskaty wyniki 0.9522 oraz 0.9575 odpowiednio dla danych uczacych oraz
walidacyjnych.

Biorac pod uwage zestaw cech manualnych osiggniety zostal przecietny wynik doktad-
nosci wynoszacy 0.6883, uwage zwraca natomiast stosunek wielkosci wspotezynnikow TPR
do TNR wynoszacy 0.4326 do 0.9289 (tab. 4.20). Taki rezultat wskazuje na znakomita
klasyfikacje przypadkéw tagodnych oraz staba klasyfikacje przypadkéw ztodliwych. Naj-
lepszy wynik doktadnosci klasyfikacji zostal uzyskany dla zestawu cech gtebokich (0.7851),
natomiast wyraznie gorszy wynik uzyskano dla fuzji cech (0.7446)

KN zbudowany na cechach manualnych ze zbioru SzUZG charakteryzowat si¢ warto-
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Tabela 4.21: KN z pojedynczym neuronem z aktywacjg TanH, uczony na zbiorze SzUZG, nato-
miast testowana na zbiorze BreakHis + GZG

Manualne Glebokie Fuzja

TPR TNR ACC TPR TNR ACC TPR  TNR  ACC
Uczenie 0.8581 0.8728 0.8657  0.8571 0.8579 0.8575  0.8925 0.9017 0.8972
Walidacja 0.8567 0.8872 0.8724  0.8648 0.8651 0.8649  0.8934 0.9085 0.9012
Test 0.6890 0.8296 0.7667 0.7963 0.6390 0.7093 0.7618 0.7862 0.7753

$cig uogdlnionego wspoétezynnika R? wynoszaca 0.7197 dla danych uczacych oraz 0.7291
dla danych walidacyjnych. Pole AUC dla danych uczacych uzyskato wielkosé 0.9431, nato-
miast dla walidacyjych 0.9458. Model zbudowany na zestawie cech gtebokich uzyskat dla
danych uczacych wartos¢ uogélnionego wspoétezynnika determinacji wynoszaca 0.7014, na-
tomiast dla walidacyjnych 0.7043. Pole pod krzywa ROC uzyskalo wielkos¢ réwna 0.9369
dla danych uczacych oraz 0.9376 dla walidacyjnych. Ostatni model zostal zbudowany
na bazie fuzji cech manualnych oraz glebokich. Model ten charakteryzowat sie wartoscia
uogdlnionego wspotezynnika R? wynoszaca 0.7934 dla danych uczacych oraz 0.8056 dla
walidacyjnych. Wartosé¢ pola AUC dla danych uczacych to 0.9647, natomiast dla walida-
cyjnych 0.9680.

Dla KN zbudowanych na zbiorze SzUZG najwyzszy wynik doktadnosci klasyfikacji
uzyskano dla fuzji cech (0.7753), drugi wynik uzyskano dla zestawu cech manualnych
(0.7667), natomiast najnizszy wynik dla zestawu cech glebokich (0.7093). Co ciekawe
kolejno$¢ wynikow w tym przypadku jest identyczna jak dla klasyfikatoréw SVM mode-
lowanych na zbiorze SzUZG.

Usrednione na podstawie badan wartosci doktadnosci (tab. 4.21) ksztattuja sie naste-
pujaco: 0.7275 (cechy manualne), 0.7472 (cechy gtebokie) oraz 0.7599 (fuzja cech manu-
alnych i gtebokich). Fuzja cech w tym przypadku zwiekszyta srednia doktadno$é modelu
zbudowanego na zestawie cech gtebokich o ponad 1%. Zastanawiajacy jest fakt bardzo
niskiej dokladnosci klasyfikacji (0.6883) modelu uczonego dla zestawu cech manualnych
na danych BreakHis + GZG, a testowanego na danych SzUZG. Biorac pod uwage wartosé
wsp6tezynnika TPR (0.4326), mozna wnioskowaé, ze gtéwnym problemem tego klasyfika-
tora bazujgcego na danych manualnych byta niska wykrywalnos¢ obrazéw z przypadkami

ztodliwymi.

Podsumowanie wynikéw klasyfikacji Najlepszy wynik klasyfikacji na zbiorach te-
stowych uzyskano dla uogélnionego modelu regresji z regularyzacja siatki elastyczne;j.
Srednie wartosci dokladnoéei klasyfikacji obrazéw z dwéch réznych zestawéw danych dla
najlepszych modeli bazujacych na fuzji cech wyniosty: 0.7805 dla regresji z regularyzacji
metoda siatki elastycznej (Fuzja_se) oraz 0.7826 dla modelu regresji krokowej (Fuzja_rkw).

Modele zbudowane na zaproponowane;j fuzji cech wyprzedzity mniej wiecej o 2 % najlepszy
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wynik uzyskany dla cech gtebokich (0.7610) bazujacy na klasyfikatorze NB. Jednoczesnie
uzyskany dla cech gtebokich wynik jest nieco lepszy niz wynik uzyskany z klasyfikacji sie-
cia neuronowag VGG19 (0.7568). Najlepszy éredni wynik klasyfikacji (0.7462) uzyskany dla
cech manualnych uzyskano dla modelu SVM i wynik ten jest nizszy o okoto 3,5% wzgledem
najlepszego wyniku dla fuzji cech. Do oceny klasyfikacji mozna réwniez zbadac i poréwnaé
najnizsze wyniki wchodzace w sktad najlepszych srednich. Wéwczas najnizszy wynik dla
fuzji cech to 0.7792 dla cech glebokich 0.7277 czyli o nieco ponad 5% gorzej, natomiast dla
cech manualnych 0.7235 czyli nieco ponad 5,5% gorzej anizeli wynik dla fuzji cech. Pelny
obraz najlepszych wynikéw uzupelnia tabela 4.22. Na koncu tabeli umieszczono réwniez
Tabela 4.22: Podsumowanie najlepszych klasyfikatoréw na podstawie dokladnosci uzyskanych dla

danych testowych z podzialem na zestawy cech (Zapis BreakHis + GZG skrécono w tabeli do
BreakHis)

Dane BreakHis SzUZG Srednia
Cechy Manualne (SVM)
Uczenie 0.9198 0.8943 0.9070
Walidacja  0.8833 0.8600 0.8716
Test 0.7689 0.7235 0.7462
Cechy Glebokie (NB)
Uczenie 0.7692 0.8366 0.8029
Walidacja 0.7618 0.8333 0.7975
Test 0.7944 0.7277 0.7610
Fuzja_se (selekcja cech)
Uczenie 0.8579 0.8815 0.8697
Walidacja - - -
Test 0.7819 0.7792 0.7805
Fuzja_rkw (selekcja cech)
Uczenie 0.8574 0.8853 0.8714
Walidacja - - -
Test 0.7726 0.7927 0.7826
Fuzja_ssg (stochastyczna selekcja cech)
Uczenie 0.8319 0.8696 0.8508
Walidacja  0.8295 0.8729 0.8512
Test 0.8049 0.7791 0.7920

wyniki klasyfikacji obrazéw przy uzyciu zaproponowanej metody selekcji cech z regula-
tyzacja L2 (Fuzja_ssg). Zaproponowana metoda selekcji cech pozwolita uzyskanie wyniku
sredniej doktadnosci klasyfikacji obrazéw na dwéch zbiorach danych wyzszej o 1% wzgle-
dem pozostatych metod. W tabeli mozna réwniez zauwazy¢ dos¢ ciekawa prawidlowosé
zwigzang z klasyfikatorem wybranym dla zestawu cech gtebokich. Mianowicie klasyfikator
ten (NB) poradzil sobie najgorzej z klasyfikacja na danych uczacych. Mozna by zatem
alternatywnie wykorzysta¢ klasyfikator kNN lub SVM, ktore uzyskaly nieznacznie gorsze

srednie wyniki klasyfikacji dla danych testowych jednoczesnie posiadajac wyraznie lepsze
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wyniki klasyfikacji na danych uczacych. Dodatkowo mozna zauwazy¢, iz najlepszy model
klasyfikatora zbudowanego na zestawie cech gltebokich uzyskuje wyzsze wyniki klasyfikacji
niz najlepsza pojedyncza sie¢ neuronowa (VGG19). Wynik ten (0.7610) zatem potwierdza
nieco wyzszg skutecznos¢ zaproponowanego zespotu generatoréw cech wzgledem pojedyn-
czych modeli (0.7408-0.7568).

4.8.3.5 Wyniki diagnostyki nowotworé6w na podstawie sklasyfikowanych

obrazéw testowych w odniesieniu do pojedynczego pacjenta

Wstep Pojedynczy obraz wykorzystany do klasyfikacji ma rozmiar 230x230 pikseli, co
moze sie okazac zbyt matym zasobem do postawienia prawidtowej diagnozy. Te niewielkie
obszary diagnostyczne stanowig jednak fragmenty wiekszych obrazéw, ktorych zbiér osta-
tecznie przypisany jest do pojedynczego pacjenta. Finalnym testem dla grupy najlepszych
klasyfikatoréw bylto badanie krzywej Czutosé-Precyzja oraz obliczenie na jej podstawie
wartosci Sredniej precyzji. Wspotezynnik ten wskaze, ktory klasyfikator poradzit sobie

najlepiej w zadaniu klasyfikacji przypadkéw nowotworu na poziomie pacjentow.

Wiymniki klasyfikacji dla modelu trenowanego na zbiorze BreakHis + GZG, na-
tomiast testowanego na zbiorze SzZUZG W przypadku skutecznosci klasyfikatora
zbudowanego na zbiorze BreakHis + GZG mozna zauwazy¢, ze bez wzgledu na zastoso-
wany zestaw cech nalezy sie spodziewaé bardzo wysokiego wyniku doktadnosci klasyfi-

kacji (rys. 4.29) na zabiorze testowym SzUZG. Wysoki wynik klasyfikacji moze wynikaé

Rysunek 4.29: Wykres czulosci © precyzji dla najlepszych modeli trenowanych na zbiorze Bre-
akHis+ GZG, natomiast testowanych na SzUZG

z wiekszego zréznicowania przypadkow dostepnych w zbiorze uczacym, jak rowniez z faktu

uzupetnienia tego zbioru przez zbiér GZG pochodzacych z tego samego osrodka co zbior
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testowy. Z drugiej jednak strony zbiér uczacy (BreakHis + GZG) jest znacznie bogatszy
pod wzgledem indywidualnych przypadkow niz zbior testowy SzUZG.

Wiyniki klasyfikacji dla modelu trenowanego na zbiorze SzUZG, natomiast
testowanego na zbiorze BreakHis + GZG Jak ustalono powyzej zbior SzUZG
jest zbiorem ubozszym pod katem indywidualnych przypadkéw, stad wniosek, iz trud-
niejszym zadaniem klasyfikacyjnym dla przygotowanych modeli byto uczenie na zbiorze
SzUZG, natomiast testowanie na zbiorze BreakHis + GZG. W zadaniu tym najwyzsza
skuteczno$é klasyfikacji (rys. 4.30) zostata uzyskana dla modelu klasyfikatora zbudowa-
nego na zestawie zawierajacym fuzje cech manualnych oraz glebokich. Przebieg krzy-
wej czuto$é-precyzja rowniez wskazuje jako najlepszy oraz odznaczajacy sie najwiekszymi

zdolnosciami uogélniajacymi model zbudowany na zestawie fuzji cech. Krzywa ta wyka-

Rysunek 4.30: Wykres czulosci i precyzji dla najlepszych modeli trenowanych na zbiorze SzUZG,
natomiast testowanych na BreakHis + GZG

zuje lepsze proporcje czutosci do precyzji w zakresie ich wysokich wartosci. Najwyzsza
wartos¢ Sredniej precyzji zostata uzyskana dla klasyfikatora zbudowanego w oparciu o
zaproponowana metode selekcji cech, jednoczesnie przekraczajac wartosé 0.9. Najwyzszy

osiggniety rezultat klasyfikacji pacjentéw przekroczyt wartosé 84%.

Wyniki klasyfikacji dla modelu trenowanego na zbiorze SzZUZG, natomiast te-
stowanego na zbiorze BreakHis Ostatni wynik (rys. 4.31) jest ciekawy z punktu wi-
dzenia ogdlnych zdolnosci uogdlniajacych proponowanych modeli klasyfikacji. Dane uczace
pochodza bowiem w caloéci z innego o$rodka medycznego niz dane testowe. Co ciekawe
maksymalne uzyskane wyniki dla wszystkich wybranych klasyfikatoréw przekraczaja 80%.

Przebieg krzywej precyzja-czutos¢ oraz obliczony wspétezynnik Sredniej precyzji wskazuja,
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Rysunek 4.31: Wykres czulosci i precyzji dla najlepszych modeli trenowanych na zbiorze SzUZG,
natomiast testowanych na BreakHis

iz najlepszy klasyfikator powstal na bazie fuzji cech wybranych przy zastosowaniu propo-
nowanej metody selekcji cech. Sposréd badanych klasyfikatoréw trzy wyniki przekroczyty
warto$¢ sredniej precyzji 0.9. Model regresji logistycznej z krokowa selekcja cech (0.917)
oraz zaproponowany model regresji logistycznej z stochastyczng selekcja cech z najwyz-

szym wynikiem wynoszacym 0.922.

4.9 Dyskusja

W literaturze czesto mozna spotkaé¢ wyniki klasyfikacji obrazéw medycznych siegajacych
niemal 100% w obrebie materialéw pobranych z jednego laboratorium medycznego. Biorac
pod uwage wyniki doktadnosci klasyfikacji uzyskane na danych uczacych oraz walidacyj-
nych pochodzacych z jednego osrodka (SzUZG) lub nawet w niewielkim stopniu prze-
mieszane (BreakHis + GZG) wskazuja na niemal idealng klasyfikacje przypadkéw nowo-
tworéw. Przyktadowo dla zbioru BreakHis +GZG doktadnos¢ klasyfikacji siecia VGG16
na danych uczacych wyniosta 0.9982, natomiast na danych walidacyjnych 0.9943. Taki
zestaw danych medycznych pomimo pewnej réznorodnosci przypadkéw okazuje sie byé
niewystarczajacy do zbudowania modelu o zdolnosciach uogdlniajacych, gdyz model ten
na danych testowych SzUZG osiagnat wartosé 0.5020. Problem ten z duzym prawdopo-
dobienstwem mogtby by¢ zredukowany gdyby dane medyczne posiadaty ogromne zbiory
rozmaitych przypadkow. Niestety w praktyce zbiory medyczne najczesciej posiadaja kilka-
dziesigt przypadkéw. Kolejnym problemem jest réznorodnosé biologiczna wystepujacych
przypadkéw, ktéra powoduje, ze nawet lekarz z wieloletnim do$wiadczeniem czesto nie

jest pewny swoich diagnoz stawianych na podstawie obrazéw histopatologicznych lub cy-
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tologicznych, przez co jest zmuszony do wykonania dodatkowych badan oraz zbierania
konsyliow w celu ustalenia diagnozy. Problem glebokich sieci neuronowych polega na
duzej liczbie parametrow. Modele te pomimo stosowania réznych technik unikania nad-
miernego dopasowania takich jak: porzucanie (ang. dropout), normalizacja, warstwy ta-
czace, regularyzacja, stosowanie danych walidacyjnych, nadal cechujg sie duzg sktonnoscia
do nadmiernego dopasowania. Nowym podejsciem, ktére pozwolito zredukowaé¢ problem
nadmiernego dopasowania byta normalizacja obrazéw na wejsciu przy uzyciu hybrydowej
metody segmentacji. Obrazy zredukowane do masek binarnych okazaty sie¢ odpowiednim
narzedziem do transferu wiedzy pomiedzy danymi z réznych laboratoriow medycznych.
Co ciekawe, nawet normalizacja obrazéw przy uzyciu rozplotu H&E nie pozwolita na osia-
gniecie przez glebokie modele sieci CNN wyzszych zdolnosci uogélniajacych, mozna nawet
zauwazy¢ lekki spadek. Jest to niespodziewane zwazywszy, ze obrazy po rozplocie mozna
uznaé za etap posredni pomiedzy przestrzenia RGB a obrazami binarnymi.

Klasyfikatory nadrzedne charakteryzuja sie réznymi wladciwosciami klasyfikacyjnymi,
zazwyczaj jednak im wyzsza wartosé doktadnosci klasyfikacji osiggaty na danych ucza-
cych tym nizszg wartos¢ uzyskiwaty dla danych testowych. Bardzo dobrym przyktadem
tego zjawiska jest model klasyfikatora nadrzednego LL uczonego na zbiorze SzUZG, dla
ktérego model zbudowany na zestawie cech manualnych osiagnat wynik doktadnosci kla-
syfikacji wynoszacy 0.9701, podczas gdy wynik na danych testowych ze zbioru BreakHis
+ GZG wyniost 0.6883. Odwrotng sytuacje mozna odnotowa¢ w przypadku klasyfikatora
NB uczonego na zbiorze BreakHis + GZG, gdzie doktadnos¢ klasyfikacji modelu klasyfi-
katora nadrzednego zbudowanego na cechach manualnych wyniosta 0.6983, podczas gdy
doktadnosé¢ klasyfikacji na zbiorze testowym wyniosta 0.7651. Mozna tez zauwazy¢, ze
w przypadku gdy klasyfikator nadrzedny (np. k-NN) osigga wysokie wyniki klasyfikacji
na zbiorze BreakHis + GZG dla danych testowych to osiaga znacznie gorsze rezultaty
klasyfikacji modeli uczonych na zbiorze SzUZG. Odwrotna sytuacja ma miejsce dla me-
tod bazujacych na drzewach decyzyjnych. Sytuacja wyglada podobnie dla modeli regre-
syjnych zbudowanych na zestawie cech manualnych oraz gtebokich, z wyjatkiem modeli
zbudowanych na fuzji cech. Wnioskiem wynikajacym z tej analizy jest fakt, iz potaczenie
zaproponowanej metody fuzji cech w potaczeniu z modelami regresyjnymi jest w stanie
wygenerowad klasyfikatory nadrzedne o najwyzszych zdolnosciach uogélniajacych. W zad-
nej innej konfiguracji nie udalto sie osiggnaé¢ podobnych rezultatéow.

Model regresyjny bazujacy na opracowanej metodzie stochastycznej selekcji cech uzy-
skat najwyzszy sredni wynik doktadnosci klasyfikacji. Jednakze w rozbiciu na poszczegdlne
sktadowe (tab. 4.22) okazuje sie, iz najlepszy wynik modelu uczonego na danych SzUZG
a testowanego na danych BreakHis + GZG osiagniety zostal dla regresji krokowej. Dla-
czego zatem wynik diagnostyki na poziomie pacjentéw (rys. 4.30 oraz rys. 4.31)wskazuje
jako najlepszy model zaproponowanej metody regresji ze stochastyczng selekcja cech?

Okazuje sie, ze model regresji krokowej stabo rozpoznaje obrazy ztosliwe, lecz mocno braki
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nadrabia w rozpoznawaniu przypadkéw tagodnych. To z kolei przektada sie na gorsze wy-
niki na poziomie pacjentéw. Model regresji ze stochastyczng selekcja cech réwnomierniej
rozktada btedy, dzigki temu zyskuje przewage diagnostyczng nad pozostalymi modelami

na poziomie pacjentow.

4.10 Podsumowanie

Przeprowadzone w tym eksperymencie badania pozwolity na wykrycie problemu nadmier-
nego dopasowania modeli glebokich sieci CNN do danych uczacych w postaci obrazéw
RGB. Rozwigzaniem napotkanego problemu byto wykorzystanie jako danych uczacych
obrazow znormalizowanych przy uzyciu metody segmentacji. Ponadto rozwigzanie pro-
blemu nadmiernego dopasowania pozwolito na zbudowanie generatoréw cech glebokich
oraz dokonanie fuzji cech manualnych z gltebokimi. Modele zbudowane na zaproponowa-
nej fuzji cech posiadajg wyzsze wyniki klasyfikacji oraz wieksze zdolno$ci uogélniajace niz
modele zbudowane wytacznie na cechach manualnych lub gtebokich. Do budowy najlep-
szego modelu zastosowano regresje z zaproponowana stochastyczna selekcja cech bazujaca
na regularyzacji L2 oraz losowaniu liczby cech w oparciu o rozktad gamma. Model regresji
ze stochastyczna selekcjg cech wykazat si¢ nie tylko najlepsza srednia doktadnoscia klasyfi-
kacji na poziomie obrazéw, lecz takze najwyzszym wynikiem $redniej precyzji na poziomie
pacjentow. W ramach eksperymentéw wykonano dodatkowe badania zwigzane z reduk-
cja wymiarowosci oraz uczenia transferowego, badania te jednak nie wykazaly sie wyzsza

doktadnoscia. Wyniki tych badan zostaty krotko scharakteryzowane w zataczniku C.



Rozdziat 5

Podsumowanie

Podczas przeprowadzonych eksperymentéw wykonano weryfikacje segmentacji jader ko-
moérkowych na obrazach cytologicznych z uzyciem metod morfologicznych oraz sztucz-
nych sieci CNN. W wyniku przeprowadzonych badan dla zbioréw pochodzacych z jednego
osrodka badawczego, okazato sig, ze metody CNN wykrywaja jadra komoérkowe z wyzsza
doktadno$cig niz pozostate podejscia do problemu segmentacji. W najnowszej literaturze
zdecydowanie najpopularniejsza grupa metod segmentacji sa glebokie sieci neuronowe.
Niemniej jednak zastosowanie prostszych modeli segmentacji w niektorych przyktadach
obrazowania medycznego moze by¢ wystarczajaco skuteczne.

Wryniki klasyfikacji bazujace na procedurze ekstrakeji cech, selekcji cech oraz zastoso-
waniu najpopularniejszych klasyfikatoréw pozwalajg osigga¢ wyniki na poziomie 78%-80%
doktadnosci dla danych pochodzacych z réznych osrodkéw medycznych. Eksperymenty
z klasyfikacja obrazéw przy uzyciu sieci CNN wskazuja na skuteczno$é¢ przekraczajaca
90% jedynie w obrebie danych pochodzgcych z jednego osrodka medycznego. W przy-
padku realizacji zadania klasyfikacji obrazéw z réznych osrodkéw medycznych niezbedne
okazalo sie opracowanie kompleksowego systemu klasyfikacyjnego obejmujacego proces
segmentacji, generacji cech gtebokich, ekstrakcji cech manualnych, fuzji cech glebokich
z manualnymi, opracowania metody selekcji cech oraz wybdr klasyfikatora nadrzednego
realizujacego koncowy proces modelowania.

Skuteczna segmentacja jest istotna dla doktadnej klasyfikacji. Obrazy po segmenta-
¢ji zostaly zastosowane do wyodrebnienia cech manualnych, a takze przetestowane jako
wejscia do sieci klasyfikacyjnych. Na podstawie otrzymanych rezultatow najlepsze kla-
syfikatory osiggaly warto$¢ 20-21% blednie sklasyfikowanych pojedynczych obrazéw co

przekladalto sie na 86% - 96% poprawnie zdiagnozowanych pacjentéw.

114
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5.1 Whnioski

Najlepsze wyniki osiaga zaproponowany system (rys. 1.1) w konfiguracji z modelem regre-
syjnym jako klasyfikator nadrzedny ze stochastyczng selekcji cech opracowang w ramach
rozprawy. Podobne wyniki doktadnosci generuje model regresji logistycznej jako klasyfika-
tor nadrzedny z krokowa selekcja cech w przdd, jednakze model ten wyraznie gorzej klasy-
fikuje obserwacje ztosliwe, nadrabia natomiast lepsza klasyfikacja obserwacji tagodnych.
Pomimo zastosowania réznych metod selekcji cech oraz klasyfikatorow nadrzednych, wy-
niki oscylujg w granicach 70-80 % doktadnosci klasyfikacji. Najstabiej w calym zestawieniu
klasyfikatorow nadrzednych prezentuja sie metody bazujace na drzewach decyzyjnych.
Za pomoca zaproponowanego podejscia uzyskano wysoka doktadnosé klasyfikacji raka
piersi (96%) na podstawie obrazéw cytologicznych oraz histopatologicznych dla obrazéw
pochodzacych z réznych laboratoriow medycznych. Uzyskana doktadnosé doréwnuje po-
dejéciom, w ktérym uczenie i testy wykonywano dla obrazéw pochodzacych z tego samego
laboratorium medycznego. Wypracowana metoda segmentacji pozwala doktadnie segmen-
towaé jadra komorkowe na obrazach cytologicznych oraz histopatologicznych. Wykazano,
ze fuzja cech gtebokich oraz manualnych/eksperckich pozwala zwigkszy¢ doktadnosé kla-
syfikacji nowotworu piersi. Wykazano, ze mozliwy jest transfer wiedzy w zadaniach kla-

syfikacji pomiedzy obrazami cytologicznymi i histopatologicznymi.

5.2 Analiza wynikéw oraz wktad w rozwdj
dyscypliny

Niewielki zbiér danych uczacych jest wystarczajacy do skutecznej segmentacji obrazéw
cytologicznych i histopatologicznych przy uzyciu opracowanej hybrydowej metody nawet
dla obrazéw pochodzacych z innych osrodkéw medycznych jak i réznych metod pobierania
materiatu. Zastosowane podejscie udowodnito, ze przy odpowiedniej redukcji wymiarowo-
sci danych mozna uzyska¢ wysoki wynik klasyfikacji oraz diagnostyki na danych pozy-
skiwanych przy uzyciu roznych metod, pochodzacych z réznych osrodkéw medycznych.
Modele splotowych klasyfikatoréw neuronowych zbudowanych na podstawie binarnych
obrazow uzyskanych po segmentacji jader komorkowych wykazaty sie znacznie wyzszym
stopniem uogodlnienia, przez to sa mniej wrazliwe na przeuczenie niz modele trenowane na
obrazach w przestrzeni RGB oraz po normalizacji H&E. Fuzja cech gtebokich oraz manu-
alnych przyczynia sie do ogélnej poprawy wynikéow klasyfikacji pojedynczych obrazéw o 3
%. Cechy glebokie pozyskane z jednej sieci klasyfikacyjnej nieznacznie ustepuja zespotowi
generatorow cech glebokich. Uzyskane wyniki wskazuja, iz warto w przysztosci zbadaé
doglebniej temat zespoléw generatorow cech gtebokich. Lista najwazniejszych zadan to:

« Opracowanie kompleksowej strategii poprawy doktadnosci klasyfikacji obrazéw cytolo-
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gicznych i histopatologicznych pochodzacych z réznych laboratoriéw medycznych.

« Opracowanie metody segmentacji instancji jader komoérkowych na obrazach cytologicz-
nych oraz histopatologicznych z wykorzystaniem gtebokiej sieci neuronowej U-Net oraz
metody wododziatowe;j.

 Opracowanie metody fuzji wyuczonych cech gtebokich oraz cech eksperckich/manualnych
na potrzeby klasyfikacji nowotworu piersi z wykorzystaniem obrazéw cytologicznych oraz
histopatologicznych.

 Opracowanie metody ekstrakcji cech eksperckich/manualnych jader komérkowych z ob-
razéw cytologicznych oraz histopatologicznych.

» Wykonanie kompleksowych badan weryfikujacych efektywno$é sieci gtebokich o réznych
architekturach w zadaniu generacji cech gtebokich.

« Wykonanie kompleksowych badan weryfikujacych skuteczno$é réznych metod redukeji
wymiarowosci dla problemu klasyfikacji nowotworu piersi z wykorzystaniem obrazéw cy-
tologicznych oraz histopatologicznych.

« Opracowanie nowej metody selekcji cech dla zbiorow sktadajacych sie z fuzji cech ma-

nualnych i gtebokich.

5.3 Dalsze prace

Zagadnienie semantycznej segmentacji obrazéw medycznych, pomimo wysokiej skutecz-
nosci sieci CNN, wymaga dalszych dopracowan. Do poprawy wynikow segmentacji wazny
wydaje sie problem regulacji ksztaltéw jader komorkowych w zakresie wyznaczania granic
obszaréw w miejscach naktadania sie obiektow, jak rowniez najlepsza normalizacja danych
wejsciowych. Przyszte prace powinny sie rowniez skupi¢ na zagadnieniach takich jak:

» Konstruowanie nowych cech na bazie wiedzy dziedzinowej oraz z wykorzystaniem me-
tod heurystycznych.

o Wydobywanie nowych cech obiektéw ze sztucznych sieci neuronowych.

» Pelna automatyzacja segmentacji i klasyfikacji obrazéw cytologicznych.

» Doktadniejsze zbadanie zjawiska poprawy zdolnosci uogélniajacych sieci trenowanych
na obrazach po segmentacji.

o Pozyskanie nowych danych w celu zbadania skutecznodci klasyfikacji zaproponowanego
systemu.

» Zastosowanie potaczonych szeregowo modeli U-Net w celu poprawy segmentacji jader
komorkowych.

e Opracowanie nowych metod standaryzacji obrazéw cytologicznych oraz histopatolo-
gicznych.

« Rozszerzenie zbioru danych z obrazami cytologicznymi i histopatologicznymi o obrazy

pochodzace z innych laboratoriéw medycznych/osrodkéw medycznych.
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Dodatek A

Struktura sieci U-Net do

Model: "model"

[’max_pooling2d[0] [0]’,’conv2d_1[0][0]"]

[’max_pooling2d_1[0][0]’,’conv2d_2[0][0]’]

[’max_pooling2d_2[0][0]’,’conv2d_3[0][0]’]

[’up_sampling2d[0] [0]°,’conv2d_4[0] [0]°]

[’up_sampling2d_2[0] [0]’,’conv2d_5[0] [0]"]

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

input_1 (InputLayer) [(None, 464, 704, 3 0)] [

conv2d (Conv2D) (None, 232, 352, 32 896) [’input_1[0][0]"]
batch_normalization (BatchNormalization) (None, 232, 352, 32 128) [’ conv2d [0] [0] ]

activation (Activation) (None, 232, 352, 32 0) [’batch_normalization[0] [0]’]
activation_1 (Activation) (None, 232, 352, 32 0) [’activation[0] [0]’]
separable_conv2d (SeparableConv2D) (None, 232, 352, 64 2400) [’activation_1[0][0]’]
activation_2 (Activation) (None, 232, 352, 64 0) [’batch_normalization_1[0][0]°]
separable_conv2d_1 (SeparableConv2D) (None, 232, 352, 64 4736) [’activation_2[0][0]’]
batch_normalization_2 (BatchNormalization) (None, 232, 352, 64 256) [’separable_conv2d_1[0][0]’]
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 116, 176, 64 0) [’batch_normalization_2[0] [0]’]
conv2d_1 (Conv2D) (None, 116, 176, 64 2112) [’activation[0] [0]°]

add (Add) (None, 116, 176, 64 0)

activation_3 (Activation) (None, 116, 176, 64 0) [’add[0] [0]’]
separable_conv2d_2 (SeparableConv2D) (None, 116, 176, 12 88968) [’activation_3[0][0]’]
batch_normalization_3 (BatchNormalization) (None, 116, 176, 12 5128) [’ separable_conv2d_2[0][0]°’]
activation_4 (Activation) (None, 116, 176, 12 08) [’batch_normalization_3[0] [0]’]
separable_conv2d_3 (SeparableConv2D) (None, 116, 176, 12 176648) [’activation_4[0][0]’]
batch_normalization_4 (BatchNormalization) (None, 116, 176, 12 5128) [’separable_conv2d_3[0][0]°’]
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 58, 88, 128) 0 [’batch_normalization_4[0] [0]’]
conv2d_2 (Conv2D) (None, 58, 88, 128) 8320 [’add[0] [0]°]

add_1 (Add) (None, 58, 88, 128) 0

activation_5 (Activation) (None, 58, 88, 128) 0 [’add_1[0] [0]’]
separable_conv2d_4 (SeparableConv2D) (None, 58, 88, 256) 34176 [’activation_5[0][0]’]
batch_normalization_5 (BatchNormalization) (None, 58, 88, 256) 1024 [’separable_conv2d_4[0][0]’]
activation_6 (Activation) (None, 58, 88, 256) O [’batch_normalization_5[0] [0]’]
separable_conv2d_5 (SeparableConv2d) (None, 58, 88, 256) 68096 [’activation_6[0][0]’]
batch_normalization_6 (BatchNormalization) (None, 58, 88, 256) 1024 [’separable_conv2d_5[0] [0]’]
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 29, 44, 256) 0 [’batch_normalization_6[0] [0]°]
conv2d_3 (Conv2D) (None, 29, 44, 256) 33024 [’add_1[0]1[0]°]

add_2 (Add) (None, 29, 44, 256) O

activation_7 (Activation) (None, 29, 44, 256) 0 [’add_2[0][0]°]
conv2d_transposeose) (Conv2DTransp) (None, 29, 44, 256) 590080 [’activation_7[0][0]’]
batch_normalization_7 (BatchNormalization) (Nome, 29, 44, 256) 1024 [’ conv2d_transpose[0] [0] ]
activation_8 (Activation) (None, 29, 44, 256) 0 [’batch_normalization_7[0] [0]’]
conv2d_transpose_1 (Conv2DTranspose) (None, 29, 44, 256) 590080 [’activation_8[0] [0]’]
batch_normalization_8 (BatchNormalization) (None, 29, 44, 256) 1024 [’ conv2d_transpose_1[0][0]’]
up_sampling2d_1 (UpSampling2D) (None, 58, 88, 256) O [>add_2[0][0]°]

up_sampling2d (UpSampling2D) (None, 58, 88, 256) 0 [’batch_normalization_8[0] [0]’]
conv2d_4 (Conv2D) (None, 58, 88, 256) 65792 [’up_sampling2d_1[0] [0]"]

add_3 (Add) (None, 58, 88, 256) O

activation_9 (Activation) (None, 58, 88, 256) O [’add_3[0] [0]’]
conv2d_transpose_2 (Conv2DTranspose) (None, 58, 88, 128) 295040 [’activation_9[0][0]’]
batch_normalization_9 (BatchNormalization) (None, 58, 88, 128) 512 [’ conv2d_transpose_2[0][0]°]
activation_10 (Activation) (None, 58, 88, 128) 0 [’batch_normalization_9[0] [0]’]
conv2d_transpose_3 (Conv2DTranspose) (None, 58, 88, 128) 147584 [’activation_10[0] [0]°]
batch_normalization_10 (BatchNormalization) (None, 58, 88, 128) 512 [’ conv2d_transpose_3[0][0]°]
up_sampling2d_3 (UpSampling2D) (None, 116, 176, 25 06) [’add_3[0] [0]’]

up_sampling2d_2 (UpSampling2D) (None, 116, 176, 12 08) [’batch_normalization_10[0] [0]°]
conv2d_5 (Conv2D) (None, 116, 176, 12 328968) [’up_sampling2d_3[0][0]’]

add_4 (Add) (None, 116, 176, 12 08

activation_11 (Activation) (None, 116, 176, 12 08) [’add_4[0][0]°]
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conv2d_transpose_4 (Conv2DTranspose) (None, 116,
batch_normalization_11 (BatchNormalization) (None, 116,
activation_12 (Activation) (None, 116,
conv2d_transpose_5 (Conv2DTranspose) (None, 116,
batch_normalization_12 (BatchNormalization) (None, 116,
up_sampling2d_5 (UpSampling2D) (None, 232,
up_sampling2d_4 (UpSampling2D) (None, 232,
conv2d_6 (Conv2D) (None, 232,
add_5 (Add) (None, 232,
activation_13 (Activation) (None, 232,
conv2d_transpose_6 (Conv2DTranspose) (None, 232,
batch_normalization_13 (BatchNormalization) (None, 232,
activation_14 (Activation) (None, 232,
conv2d_transpose_7 (Conv2DTranspose) (None, 232,
batch_normalization_14 (BatchNormalization) (None, 232,
up_sampling2d_7 (UpSampling2D) (None, 464,
up_sampling2d_6 (UpSampling2D) (None, 464,
conv2d_7 (Conv2D) (None, 464,
add_6 (Add) (None, 464,
conv2d_8 (Conv2D) (None, 464,

176, 64
176, 64
176, 64
176, 64
176, 64
352, 12
352, 64
352, 64
352, 64
352, 64
352, 32
352, 32
352, 32
352, 32
352, 32
704, 64
704, 32
704, 32
704, 32
704, 3)

73792)
256)
0)
36928)
256)
08)

0)
8256)
0)

0)
18464)
128)
0)
9248)
128)
0)

0)
2080)
0)

867

[’activation_11[0][0]"]

[’ conv2d_transpose_4[0][0]°]
[’batch_normalization_11[0] [0]°]
[’activation_12[0][0]"]

[’ conv2d_transpose_5[0] [0]°]
[>add_4[0][0]°]
[’batch_normalization_12[0] [0]°]
[’up_sampling2d_5[0][0]’]
[*up_sampling2d_4[0][0]’,’conv2d_6[0][0]’]
[’add_s[0][0]’]

[’activation_13[0] [0]°]

[’ conv2d_transpose_6[0][0]’]
[’batch_normalization_13[0] [0]°]
[’activation_14[0] [0]°]

[’ conv2d_transpose_7[0][0]°]
[’add_s[0][0]’]
[’batch_normalization_14[0] [0]°]
[’up_sampling2d_7[0][0]’]
[’up_sampling2d_6[0] [0]’,’conv2d_7[0] [0]"]
[’add_s[0] [0]’]

Total params: 2,058,979

Trainable params: 2,055,203

Non-trainable params: 3,776
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Dodatek B

Konfiguracja sprzetowa oraz

oprogramowanie

Do wykonania badan wykorzystano sprzet oraz oprogramowanie o ponizszej konfiguracji:

Karta graficzna: Nvidia GeForce RTX 3060 12GB VRAM
e Procesor: Intel i5-10600K, 6 rdzeni, 12 watkéw.
o Ptlyta gtéwna: ASRock Z490M-1TX /ac
o Pamie¢ RAM: 32 GB
« Dysk: SSD 500 GB
e System: Ubuntu Linux, Windows 10
Do recznego zaznaczania jader komorkowych:
o Tablet graficzny Wacom Cintiq Pro 24
Oprogramowanie:

o Jezyk Python w tym: Anaconda, Keras, Tensorflow, ScikitLearn, Numpy, Matplo-
tlib, OpenCV, Pillow

« JMP Pro [82]
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Dodatek C

Wyniki dodatkowych badan

Uczenie transferowe

Duze modele gtebokich sieci neuronowych potrzebuja ogromnych zbiorow danych zeby w
petni pokazaé¢ swoj potencjal klasyfikacyjny. Bardzo czesto jednak dane, ktorymi dyspo-
nujemy nie dostarczajg tak duzych zbioréw informacji. Jedna z metod radzenia sobie z tym
problemem, oprécz augmentacji danych stosowanych w zaprezentowanych powyzej ekspe-
rymentach, jest metoda zwana uczeniem transferowym (ang. transfer learning). Uczenie
transferowe zostato podzielone na dwie czesci. Pierwsza polegata na uczeniu jedynie gérnej
warstwy sieci, natomiast wszystkie warstwy gtéwnego modelu zostaly zamrozone z wa-
gami uzyskanymi na bazie zbioru Imagenet [15]. Druga cze$¢ eksperymentu to dokladne
strojenie modelu (ang. fine tuning), ktére polega na odmrozeniu wszystkich warstw sieci
z jednoczesnym zmniejszeniem kroku uczenia.

Niestety po wykonaniu pierwszych eksperymentéw okazalo sie, ze uczenie transferowe
nie przynosi spodziewanej poprawy wynikow wzgledem uczenia sieci od podstaw. Pozy-
tywnym aspektem uczenia transferowego bylo przyspieszenie procesu uczenia ze wzgledu
na wstepnie przygotowane wagi modelu. Wyniki procesu uczenia transferowego umiesz-

czone zostaly na rysunkach C.1 oraz C.2

Dane po redukcji wymiarowosci PCA

Jedng z najbardziej popularnych metod redukcji wymiarowosci jest analiza gtéwnych skta-
dowych (PCA). Aby dobrze przeprowadzi¢ analize PCA nalezy wstepnie zbadaé dane.
Pierwsza kwestia dotyczy liczby obserwacji, w obu bazach przekracza liczbe 10000. Liczba
cech jest nizsza niz 500. Te dwa parametry powoduja, iz aplikacja JMP Pro [82] sugeruje
metode PCA poréwnan parami (ang. pairwise). Kolejny niezbedny parametr wymagajacy

ustalenia to liczba gtéwnych sktadowych. Liczba ta jest wybierana w sposéb arbitralny
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(a) Dokladnosé modelu w kolejnych epokach (b) Strata modelu w kolejnych epokach

(¢) Dokladnos$é modelu w kolejnych epokach (d) Strata modelu w kolejnych epokach

Rysunek C.1: Przebieg uczenia modelu InceptionResNetV2 na danych ze zbioru BreakHis + GZG

jednak istnieja podejécia utatwiajace podjecie wlasciwej decyzji. Jedna z najpopularniej-
szych metod jest kryterium Kaisera [43]. Polega ona na wybraniu tylko tych gtéwnych
sktadowych, ktéorych wartosci wtasne przekraczaja liczbe 1. Oznacza to sytuacje w ktorej
badana sktadowa wnosi do modelu przynajmniej taka sama informacje jaka wniosta by
pojedyncza zmienna. Program JMP Pro [82] umozliwia analize PCA z uzyciem macierzy

korelacji, w zwigzku z tym nie ma potrzeby normalizacji danych wejsciowych.

Analiza gtéwnych skladowych na zbiorze BreakHis + GZG Pierwsza czesé¢ ana-
lizy dotyczy zbioru BreakHis + GZG. Sposréd 251 cech manualnych wybranych analiza
PCA wykazata 29 istotnych gtéwnych sktadowych biorac pod uwage kryterium Kaisera.
Wybrane gltéwne skladowe objasniaja 89,413 % wariancji wszystkich pierwotnych cech.
Kolejny etap analizy polegal na wykonaniu PCA dla zestawu cech glebokich. Zastosowa-
nie kryterium Kaisera pozwolito na uzyskanie 3 gtownych sktadowych, ktére objasniaja
89,615 % wariancji pozostalych zmiennych. Zatem na bazie 25 cech glebokich metoda
PCA wyznaczyta jedynie 3 gléwne sktadowe. W tabeli C.1 wykazano jak wypadly sie
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(a) Dokladnosé modelu w kolejnych epokach (b) Strata modelu w kolejnych epokach

(¢) Dokladnos$é modelu w kolejnych epokach (d) Strata modelu w kolejnych epokach

Rysunek C.2: Przebieg uczenia modelu InceptionResNetV2 na danych ze zbioru SzUZG

wyniki klasyfikacji na bazie gtéwnych sktadowych dla danych testowych.

Tabela C.1: Wyniki klasyfikacji dla danych testowych dla modeli trenowanych na zbiorze Bre-
akHis+GZG po redukcji wymiarowosci zestawu cech metodg PCA

Klasyfikator ~ACC [Manualne] ACC [Glebokie] ACC [Fuzja]

RL 0.7303 0.7926 0.7958
DT 0.7228 0.7871 0.7940
LL 0.7642 0.7857 0.7981
DwW 0.7569 0.7918 0.7971
NB 0.7258 0.7950 0.7729
k-NN 0.7233 0.7958 0.7739
SVM 0.7571 0.7917 0.7903
KN 0.7342 0.7951 0.7937

Na podstawie uzyskanych wynikow mozna zauwazy¢, ze redukcja wymiarowosci me-
toda PCA nieznacznie poprawila niemal wszystkie wyniki klasyfikacji wzgledem modeli
zbudowanych na zbiorach przed redukcjg PCA. Jedyny wyjatek stanowi klasyfikator k-
NN, ktory lepsze rezultaty uzyskiwat dla zbioréw przed redukcja PCA. Zaréwno poprawa

jak i pogorszenie wynikéw po zastosowaniu metody PCA sa bardzo niewielkie, zatem
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gtéwng zalety zastosowania redukcji wymiarowosci metodg PCA jest znacznie nizszy czas
potrzebny do uzyskania wynikéw, wada natomiast jest pogorszenie interpretacji wynikéw

ze wzgledu na zastapienie pierwotnych cech gtéwnymi sktadowymi.

Analiza gtéwnych skladowych na zbiorze SzZUZG Eksperyment zostal przepro-
wadzony oddzielnie dla cech manualnych oraz cech gtebokich, aby umozliwi¢ poréwnanie
wynikéow z danych z poprzednich podrozdzialéw. W wyniku przetwarzania cech manual-
nych wybrana na podstawie kryterium Kaisera liczba gtownych sktadowych wyniosta 29.
Liczba ta objasnia 89,95% wariancji wszystkich cech. Zatem metoda PCA doprowadzita
do redukcji przestrzeni 251 cech do 29. W przypadku cech glebokich liczba gléwnych
sktadowych ktore spetniaja kryterium wynosi 2. Wybrane gltéwne sktadowe objasniaja
90.48% wariancji wszystkich cech. W przypadku cech glebokich redukcja wymiarowosci
nastapita z 25 do 2 wymiaréw. Redukcja wymiarowosci z duzym prawdopodobienstwem
nie polepszy rezultatow klasyfikacji na danych uczacych, ale poprzez redukcje "klatwy
wymiarowosci’moze przyczyni¢ sie do poprawy wynikow na danych testowych. Wobec
tego przedstawione zostaly tu wyniki klasyfikacji dla danych testowych dla klasyfikato-
row uzytych w podrozdziale 4.8.3.3.

Tabela C.2: Wyniki klasyfikacji dla danych testowych dla modeli trenowanych na zbiorze Sz2UZG
po redukcji wymiarowos$ci zestawu cech metodg PCA

Klasyfikator ACC [Manualne] ACC [Gl¢bokie] ACC [Fuzja]

RL 0.6590 0.7271 0.7166
DT 0.6469 0.7191 0.7234
LL 0.6596 0.7202 0.7187
DW 0.6612 0.7209 0.7142
NB 0.6563 0.7271 0.7210
k-NN 0.6566 0.7209 0.6996
SVM 0.6563 0.7224 0.7057
KN 0.6580 0.7269 0.7192

Redukcja wymiarowosci PCA na zbiorze SzUZG przyczynita si¢ do nieznacznej ogdlnej
poprawy modeli opartych o drzewa decyzyjne (tab. C.2). Uwage réwniez zwraca poprawa
wynikow klasyfikacji na zestawie cech gtebokich. Z przeprowadzonych badan wynika, ze
dwie gtowne sktadowe sa wystarczajace do zastapienia 25 cech pozyskanych z 5 réznych
sieci neuronowych. Mozna zatem przypuszczaé iz wszystkie sieci neuronowe posiadaja
zblizona charakterystyke uzyskanych cech glebokich. Wniosek ten prowadzi do potrzeby
wykonania dodatkowego eksperymentu polegajacego na wykorzystaniu jednej sieci neuro-
nowej do uzyskania wiekszej liczby cech i ewentualnej redukeji do cech istotnych. Sukces
takiego eksperymentu jednoczesnie pozwolitby ograniczy¢ ztozonos¢ modelu jak réwniez
czas potrzebny na jego zbudowanie. Wéréd negatywnych skutkéow analizy PCA nalezy
nadmieni¢, iz znacznie pogorszyta ona maksymalne wyniki uzyskane dla modeli klasyfi-

katoréw, a co za tym idzie nie przyczynita si¢ do uzyskania lepszych rozwiagzan.
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Biorac pod uwage najlepsze srednie wyniki, to dla zestawu cech manualnych ulegt
on pogorszeniu, podobnie jak w przypadku klasyfikatoréw zbudowanych na fuzji cech.
Najciekawsze jest jednak to, ze najwyzszy $redni wynik klasyfikacji dla zestawu cech
glebokich pozostal na identycznym poziomie jak przed analiza PCA i osiagniety zostat
dla tego samego klasyfikatora.

Dane po wykonaniu analizy eksploracyjnej cech

W tym badaniu przed wykonaniem klasyfikacji dokonano eksploracji posiadanego zestawu
zmiennych. Badanie polegato na weryfikacji wystepowania zwiazkéw liniowych pomiedzy
zmiennymi. Wykrycie wartosci wspotczynnika inflacji wariancji VIF na poziomie prze-
kraczajacym wartos¢ 10 powodowato wykluczenie takiej zmiennej z zestawu zmiennych.
Kolejny krok analizy polegat na zbadaniu zmiennych pod katem skosnosci rozktadow oraz
przy wykryciu takiej skosnosci podjecia préby redukeji skosnosci przy uzyciu metod trans-
formacji zmiennych. Ostatni etap polegal na wykryciu oraz eliminacji ze zbioru wszystkich

danych odstajacych.

Eksploracja danych na zbiorze BreakHis + GZG Wykonana analiza doprowadzita
do redukcji wymiarowosci zestawu cech manualnych z 255 do 94. Zestaw cech gtebokich

zmniejszyt sie natomiast z 25 do 7. Laczna liczba cech spadta wiec z 276 do 101.

Tabela C.3: Wyniki klasyfikacji dla danych testowych dla modeli trenowanych na zbiorze Bre-
akHis + GZG po redukcji wymiarowosci zestawu cech przy uzyciu analizy VIF, rozkladow oraz
wartosci odsatajgcych

Klasyfikator ACC [Manualne] ACC [Gl¢bokie] ACC [Fuzja]

RL 0.6942 0.7833 0.7775
DT 0.6910 0.7669 0.7728
LL 0.7194 0.7750 0.7842
DW 0.7165 0.7799 0.7699
NB 0.7409 0.7962 0.7897
k-NN 0.7046 0.7924 0.7715
SVM 0.7387 0.7886 0.7765
KN 0.7191 0.7831 0.7665

Eksploracja danych na zbiorze SzZUZG W wyniku przeprowadzonej analizy spo-
srod 251 cech glebokich w bazie pozostato 97, przy czym wiekszos¢ z pozostatych cech
podlegata transformacji logarytmicznej ze wzgledu na asymetrie rozktadéow. Sposréd cech
gtebokich w bazie pozostato jedynie 9 z 25. Laczna liczba cech zmalata po przeprowadzo-
nej analizie z 276 do 106. Wykonane eksperymenty nie przyniosty ogélnej poprawy modeli.
Szczegblng uwage moze jedynie zwrécié model KN (tab. C.3 oraz tab. C.4), ktory dzieki

zastosowaniu analizy eksploracyjnej uzyskal wyniki doktadnosci klasyfikacji dla obu zbio-
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Tabela C.4: Wyniki klasyfikacji dla danych testowych dla modeli trenowanych na zbiorze Sz2UZG
po redukcji wymiarowosci zestawu cech przy uzyciu analizy VIF, rozkladéw oraz wartosci odsa-
tajgcych

Klasyfikator =~ ACC [Manualne] ACC [Glebokie] ACC [Fuzja]

RL 0.7199 0.7112 0.7278
DT 0.6468 0.7094 0.6610
LL 0.6823 0.7071 0.7148
DwW 0.6613 0.7115 0.7142
NB 0.6823 0.7190 0.7214
k-NN 0.6444 0.7059 0.6920
SVM 0.7000 0.7146 0.7363
KN 0.7335 0.7118 0.7634

réw danych testowych powyzej 0.7600. Niestety jest to nadal wynik niemal o 3% gorszy

od modeli zbudowanych na danych przed wykonang analiza.



