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Wykaz najwazniejszych symboli i 0oznaczen

MLP sie¢ neuronowa perceptonu wielowarstwowego
SVM sie¢ neuronowa typu Support Vector Machine
y sygnatl wyj$ciowy sieci neuronowe;j

X wektor wejsciowy cech

w wektor wag sieci neuronowej

b stata polaryzacji sieci neuronowej

d zadany sygnat

p liczba danych uczacych

L(w,b,a) funkcja Lagrange'a

o wektor mnoznikow Lagrange'a

®(x) wektor funkcji nieliniowych odwzorowania
N wymiar wektora wejsciowego

Nsv liczba wektorow podtrzymujacych

K(xi,x) skalarna funkcja jadra

& nieujemne wartosci dopelniajace

C parametr regularyzacyjny

LSVM algorytm ,,Lagrangrian SVM”

SMO algorytm programowania sekwencyjnego Platta
BSVM implementacja algorytmu Platta

SVM " algorytm ograniczen aktywnych

SE element strukturujacy

RGB format zapisu obrazu
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1. Wprowadzenie

Rozw¢j technologii informatycznych umozliwit zastosowanie maszyn w rozwiazaniu
wielu problemow obliczeniowych. Powstaly nowe narzedzia wydobywania 1 analizy
informacji uzyskanej z pomiaréw, dostarczajace nowych mozliwosci, dotad niedostgpnych dla
cztowieka. Nastapit znaczny postegp w technologii obliczeniowej, przetwarzaniu i
gromadzeniu danych w czasie akceptowalnym przez uzytkownika. Jedna z dziedzin, w ktorej
komputer znajduje coraz szersze zastosowanie, jest inzZynieria biomedyczna
[2,17,29,35,55,62]. Z jednej strony umozliwia ona automatyczna analiz¢ wielu problemow
biomedycznych, z drugiej staje si¢ motorem dalszego rozwoju i postgpdw W rozumieniu
zjawisk zachodzacych w organizmach zywych. Giéwna tematyka pracy dotyczy problemu
automatycznego rozpoznawania i klasyfikacji komoérek krwiotwoérczych szpiku kostnego u
ludzi chorych na biataczke [2,29,30,39,56] za pomoca wspdtczesnych narzedzi

matematycznych.

1.1 Stan aktualny wiedzy

Problem rozpoznawania komoérek krwiotwodrczych szpiku kostnego w ich cyklu
rozwojowym jest kluczowy przy stawianiu diagnozy co do wystapienia biataczki i jej rodzaju.
W obecnej praktyce medycznej robi to ekspert ludzki (osoba przeszkolona o duzym
doswiadczeniu). Jest to zadanie bardzo odpowiedzialne a jednocze$nie trudne 1 narazone na
liczne bledy. Wystepuje wiele zrodet tych btedéw: zmeczenie oczu, problemy z koncentracja
zwiazane z pogoda, trudno$¢ w rozpoznania dwu komorek sasiadujacych ze soba, nietrafny
(niereprezentatywny) wybor fragmentu rozmazu itp.

Doktadnos$¢ oszacowania eksperckiego liczby wystepujacych w rozmazie komoérek
réznego typu jest trudna do okreslenia. Mozna méwic jedynie o roéznicach tego oszacowania
w wykonaniu kilku ekspertow. Wg danych z Instytutu Hematologii w Warszawie, tolerowalne
réznice moga sigga¢ nawet 15%, co moze by¢ uznane za przyblizone oszacowanie biedu
eksperta.

Nie istnieja dostgpne na rynku urzadzenia automatycznego rozpoznawania komorek.
Bardzo ograniczone sa réwniez prace badawcze dostgpne w czasopismach naukowych,

konferencjach i Internecie. Po wnikliwej analizie literatury $wiatowej poswigconej temu



tematowi znaleziono tylko kilka prac [2,19,56], z czego tylko jedna opublikowana w IEEE
Transactions on Systems, Man & Cybernetic [56], czasopiSmie 0 najwyzszym poziomie
naukowym.

Metodyka stosowana przez wigkszo$¢ autoréw jest podobna. Po wydzieleniu
pojedynczych komorek z obrazu poszukuje si¢ cech diagnostycznych, mozliwie najlepiej je
opisujacych. Zalicza si¢ do nich cechy wynikajace z opisu tekstury, geometrii komoérek oraz
rozkladu koloréw. Cechy te tworza wektor x podlegajacy poréwnaniu z prototypem
otrzymanym na etapie uczenia. Najczgs$ciej stosowane klasyfikatory to klasyfikatory
odlegtosciowe mierzace dystans migdzy aktualnym i prototypowym wektorem x lub
klasyfikatory neuronowe, najczesciej sie¢ perceptonu wielowarstwowego (MLP).

Doktadnosci klasyfikacji komorek uzyskane takimi metodami pozostawiaja wiele do
zyczenia. W pracy [2] uzyskano 61% dokltadno$¢ (39% btedow) przy rozpoznawaniu 16
rodzajow komoérek. Sohn [53] uzyskal dokladnos¢ 78% ( 22% biedow), ale przy
rozpoznawaniu zaledwie 6 rodzajow komoérek. W pracy [56] opublikowanej w IEEE
Transactions on SMC stosujac sie¢ MLP uzyskano doktadno$¢ ogo6lna rozpoznania rzedu 58%
(42% btedow) dla 6 typow komorek. Wyniki prezentowane w publikacjach sa wige dalekie od
doktadnosci osiaganej przez eksperta ludzkiego. Jest wiele powodow tak matej doktadnosci:

e Komorki tego samego typu roznia si¢ znacznie migdzy soba a jednoczesnie sa

bardzo podobne do komorek innego typu.

e Obrazy rozmazu sa bardzo zroznicowane pod wzgledem barwy i1 zalezne od
sposobu obrobki chemicznej 1 zastosowanych odczynnikow.

e Proces automatycznego przetwarzania obrazu rozmazu szpiku kostnego jest bardzo
trudny i1 narazony na wiele btedow juz w fazie wstepnego przetwarzania.

e Stosowane dotad klasyfikatory odleglosciowe Iub bazujace na sieciach
neuronowych sa bardzo niedoskonale i bardzo wrazliwe na szumy powstate w
obrazach podczas obrobki chemiczne;.

Praktycznie nie powstalo roéwniez zadne szersze opracowanie omawiajace problemy
wydzielania takich komorek z obrazu, przetwarzania obrazu na cechy i poddawania ich

rozpoznaniu i klasyfikacji.

1.2 Celi teza pracy
Gléwnym celem pracy jest opracowanie kompletnego systemu automatycznego

rozpoznawania i klasyfikacji komorek krwiotworczych, w ktorym udzial cztowieka bedzie



ograniczony do minimum. Uktad taki powinien charakteryzowac si¢ doktadnoscia zblizona do
osiaganej w przypadku eksperta ludzkiego przy liczbach rodzajéw komorek najczescie)
wystepujacych w typowym mielogramie.

Dla zrealizowania powyzszego celu gltdéwnego konieczne jest rozwiagzanie szeregu

zadan posrednich. Do najwazniejszych naleza:

e Opracowanie metod wstgpnego przetwarzania obrazu cyfrowego rozmazu szpiku
kostnego dla ekstrakcji pojedynczych komorek. Uktad taki powinien
charakteryzowa¢ si¢ jak najwyzsza sprawno$cia wydzielania komorek, mala
wrazliwoscia na znieksztatcenia i szumy obrazu.

e Opracowanie skutecznych metod generacji cech diagnostycznych obrazu komorki,
pozwalajacych na jak najlepsze zréznicowanie wartosci parametrow
odpowiadajacych réznym typom komorek.

e Opracowanie metodyki selekcji cech diagnostycznych pozwalajacej na
réznicowanie jakos$ci poszczegdlnych cech.

e Opracowanie uktadu klasyfikatora neuronowego charakteryzujacego si¢ najwyzsza
sprawnoscia i mato wrazliwego na zmienno$¢ wartosci cech charakteryzujacych
komorki tego samego typu.

e Powiazanie wymienionych wyzej etapow w jeden projekt uktadu klasyfikacji
komorek krwiotworczych, spetniajacy wymagania zdefiniowane na wstepie.

Realizacja powyzszych celow zostata przeprowadzona na bazie danych rzeczywistych
otrzymanych przy wspotpracy z Instytutem Hematologii w Warszawie. Wszystkie probki
rozmazu szpiku kostnego pochodza z bazy danych tego Instytutu. Poszczegdlne preparaty
zostaly dla potrzeb uczenia ocenione przez ekspertow Instytutu i uzyte w pracy do trenowania
uktadu klasyfikujacego. Dane dla nowych preparatow byty klasyfikowane przez opracowany
system a nastgpnie weryfikowane przez ekspertow Instytutu. Podejmujac si¢ rozwiazania
postawionych sobie problemow autor sformutowat nastepujaca teze pracy:

Zastosowanie sieci SVM w polaczeniu z metodami morfologicznymi

przetwarzania obrazéow i odpowiednia generacja cech diagnostycznych pozwala
zbudowa¢ automatyczny Kklasyfikator komorek Kkrwiotworczych szpiku kostnego

zapewniajacy dokladnos¢ zblizong do dokladnosci eksperta ludzkiego.



1.3 Przeglad zawartoS$ci pracy

W pracy przedstawiono kompletny uklad automatycznego rozpoznawania i
klasyfikacji komorek wystgpujacych w rozmazie szpiku kostnego. Obrazy rozmazu pobrane z
mikroskopu sa poddawane wstgpnemu przetwarzaniu a nastgpnie ekstrakcji poszczegélnych
komoérek za pomoca operacji morfologicznych [29,31,32,54,63]. Na podstawie barwnych
obrazow pojedynczych komorek wyznaczane sa cechy, ktéore stanowia ich cyfrowa
reprezentacj¢ [13,29,30,39,50,58,60]. Z uwagi na duza liczbg generowanych cech, sa one
analizowane 1 redukowane do optymalnego zestawu odpowiedniego dla rozrdznienia
wybranych typow komorek [16,17,29]. Nastgpnie tak stworzone wektory danych sa podawane
na wejscie klasyfikatora neuronowego, ktorym w rozwiazaniu jest sie¢ SVM [4,8,9,18,40,58].
Praca bazuje na danych rzeczywistych uzyskanych dzigki wspodlpracy z Instytutem
Hematologii w Warszawie. Dane te zbierane byly w okresie 3 ostatnich lat i dotycza
kilkudziesigciu pacjentow w roznym stadium rozwoju choroby.

Praca zlozona jest z 7 rozdzialéw, z ktérych pierwszy stanowi wprowadzenie do
tematyki rozprawy. Zawiera on krotki przeglad stosowanych dotad rozwiazan, definiuje cele 1
tezg pracy, a takze przedstawia jej zawarto$¢. Rozdziat drugi poswigcony jest przedstawieniu
podstawowego narzgdzia klasyfikacji zastosowanego w pracy, jakim jest sie¢ neuronowa typu
Support Vector Machine (SVM). Zdefiniowano podstawowy problem uczenia
charakterystyczny dla tych sieci, a nastgpnie krotki przeglad wspotczesnych algorytmow
rozwigzania tego zadania. Algorytmy wuczenia 1 testowania sieci SVM zostaly
zaimplementowane w postaci programu SVM_WIN na platformie Matlaba.

Rozdziat trzeci po§wigcony jest analizie morfologicznej obrazu. Przedstawiono istotg
podstawowych operacji morfologicznych zastosowanych przy ekstrakcji komorek z obrazu
szpiku kostnego. Przedstawiono 1 zobrazowano na przyktadach komoérek dziatanie wszystkich
etapOw segmentacji, w tym operacji morfologicznych, filtracji filtrem Gaussa, tworzenia
reprezentacji odlegto$ciowej obrazu binarnego a nastgpnie koncowej segmentacji obrazu
metoda dziatow wodnych.

Rozdzial czwarty dotyczy ekstrakcji pojedynczych komoérek z obrazu szpiku kostnego
poprzez segmentacjg. Przedstawiono kompletny opis algorytmu oraz przyktadowe wyniki
dotyczace wszystkich komoérek zawartych w preparacie szpiku kostnego. Omoéwiono
wystepujace linie krwiotwoércze 1 ich schematy rozwojowe oraz cechy charakteryzujace
poszczegolne typy komorek. Catos¢ wzbogacono przyktadowymi obrazami ulatwiajacymi

zrozumienie problemoéw rozpoznania réznych typoéw komorek. Wazna cecha opracowanej



metody jest wysoka wydajnos¢ wydzielania komorek, szacowana na okoto 95% 1 dziatanie
systemu nie wymagajace ingerencji cztowieka.

Rozdzial piaty poswigcony jest generacji i selekcji cech diagnostycznych z obrazu
pojedynczych komoérek wydzielonych w etapie segmentacji. W tym celu wykorzystano cechy
nalezace do grup statystycznych, geometrycznych, teksturalnych i morfologicznych.
Przeprowadzono analiz¢ wptywu poszczegdlnych cech na wynik klasyfikacji oraz metody
selekcji cech najbardziej znaczacych. Zamieszczone wyniki maja charakter uniwersalny i
moga znalez¢ zastosowanie w innych problemach klasyfikacyjnych, nie zwiazanych z
rozpoznawaniem komorek.

Rozdzial szésty zawiera wyniki automatycznej klasyfikacji dla roznej liczby typow
komorek przy zréznicowanej liczbie preparatow sporzadzonych dla kilkudziesigciu pacjentéw
Instytutu Hematologii. Badania przeprowadzono dla 12, 17 1 21 typdéw rozpoznawanych
komorek przy zmieniajacej si¢ liczbie pacjentow 1 testowanych preparatow. Badania
potwierdzity dobra skutecznos$¢ opracowanej metody o doktadnosci poréwnywalnej z
doktadnoscia eksperta ludzkiego. Wytrenowany system zostal sprawdzony przy sporzadzaniu
kompletnego mielogramu nowych pacjentow Instytutu Hematologii i porownany z wynikami
ekspertow. Porownania te pokazuja wysoka zbiezno$§¢ wynikow i daja nadziej¢ (po
wszechstronnym przetestowaniu na wielu pacjentach) na wdrozenie systemu w warunkach
szpitalnych.

Rozdzial si6dmy stanowi podsumowanie pracy oraz wnioski wynikajace z badan, w
szczegdlnosci uwypuklono w nim najwazniejsze oryginalne osiagnigcia autora rozprawy.
Autor ma zamiar kontynuowaé badania, szczegdlnie w zakresie przetestowania urzadzenia na
duzo wigkszej liczbie pacjentow, dalszego zwigkszenia skutecznosci systemu w diagnostyce
pacjentdw, optymalizacji uzysku 1 mozliwo$ci wdrozenia systemu wyposazonego Ww

zautomatyzowany mikroskop, kamerg¢ i komputer w praktyce szpitalne;.



2. Klasyfikatory neuronowe typu SVM

W ostatnich latach opracowano i udoskonalono nowy typ sieci neuronowej opartej na
metodzie wektorow podtrzymujacych, zwany Support Wector Machine (SVM). Znalazta ona
duze zastosowanie w rozwiazaniu probleméw klasyfikacji 1 regresji. Pierwsze numeryczne
sformutowania metody zamieszczono w pracach [4,58,59] pochodzacych z drugiej polowy lat
dziewigédziesiatych. Kolejne prace [8,9,11,24,28,46,48,52] rozwijaty t¢ tematyke zaréwno w
zastosowaniach do bardziej zlozonych problemoéw, jak i w optymalizacji algorytméw uczacych.
Stanowia one modyfikacje 1 rozwinigcie pierwotnego sformutowania metody. Glowna idea
metody pozostala jednak nie zmieniona w stosunku do teorii opracowanej pierwotnie przez V.

Vapnika [58].

2.1. Sie¢ SVM do problemu klasyfikacji
Istota metody SVM w zastosowaniu do klasyfikacji jest maksymalizacja marginesu separacji
pomigdzy dwoma klasami. Sie¢ SVM jest z definicji uktadem o jednym neuronie wyj$ciowym,
stad pojedyncza sie¢ moze separowac jedynie dwie klasy. Dla wzorcéw separowalnych liniowo
nalezacych do dwoch réznych klas definiuje si¢ sygnat wyjsciowy sieci réwny
y= y(x) =w'x+b. Przy zalozonej tolerancji przypisania sygnatu y(x) do okreslonej klasy
warunki przynalezno$ci mozna zapisa¢ w postaci:
e y=w'x+b>+]1 - przynaleznoéé¢ do pierwszej klasy,
e y=w'x+b<-1-przynaleznoéé¢ do drugiej klasy.
Przyjmuje sig sygnatl d zadany na wyjsciu sieci rowny jest 1 (klasa 1) lub —1 (klasa 2). W zapisie
facznym oba warunki poprawnej klasyfikacji mozna przedstawi¢ w postaci jednego ogdlnego
zapisu:
dw'x+b)>1 @.1)
Zadaniem uczenia sieci SVM jest taki dobor wag, ktory maksymalizuje margines separacji

migdzy dwoma klasami (rys. 2.1).
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Rys. 2.1 Klasyfikacja dwu klas separowalnych liniowo

Maksymalizacja marginesu separacji na danych uczacych daje gwarancj¢ dobrej generalizacji

(klasyfikacja bezbtedna na danych testujacych w trybie odtwarzania). Nalezy zauwazy¢, ze
odleglo$¢ pomiedzy hiperplaszczyzna separujaca g(x)=w'x+b=0 a dowolnym punktem
przestrzeni x jest definiowana w nastgpujacej postaci [58]:
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(2.2)

Przyjmujac, ze punkt x=x, lezy na prostej taczacej punkty najdalej wysunigte dla danej klasy
(tzw. wektory podtrzymujace SV) otrzymuje si¢ nastgpujacy wzor na odlegtos¢ hiperptaszczyzny

od wektorow podtrzymujacych:
oc(xXy)=—F7"—"=773 (2.3)

Zaktadajac, ze hiperplaszczyzna lezy doktadnie posrodku przestrzeni separujacej dwie klasy,
otrzymuje si¢ wzor na odlegto$¢ migdzy dwoma klasami w postaci:

2
ro 2
w

Niech p oznacza liczbg danych uczacych. Problem maksymalizacji marginesu separacji migdzy
dwoma klasami sprowadza si¢ do minimalizacji kwadratu normy wektora w:
min ||w||2 =min w'w (2.4)

przy ograniczeniach funkcyjnych w postaci:



d,(w'x, +b)-1>0 2.5)
definiowanych dla kazdej pary danych uczacych, i=1,2,...p. Rozwiazanie tego problemu uzyskuje
si¢ za posrednictwem tzw. funkcji Lagrange'a. Oznaczajac przezoa, mnozniki Lagrange'a
odpowiadajace ograniczeniom definiuje si¢ funkcje Lagrangre'a w nastgpujacej postaci [14]:

L(w,b,a)= ;WTw—ia,. ld.(w”x, +5)-1] (2.6)

it
dla o, 20 (i=1,2,...,p). Rozwigzanie problemu minimalizacji warto$ci funkcji Lagrange'a
otrzymuje si¢ poprzez minimalizacj¢ funkcji L wzgledem wektora w i wagi polaryzacji b oraz
maksymalizacj¢ wzgledem mnoznikéw Lagrange'a o; dla i=1,2,...p. Uwzgledniajac pierwszy

warunek otrzymuje sig:

oL z

— =W — a.d.x.:oy 27

aw ; e ] ( )
P

LS ad =0, (2.8)

ob

i=1
przy spehieniu ograniczen o > 0dlai=1,2,....p.Z rownan (2.7) i (2.8) po zrdézniczkowaniu

funkcji Lagrange'a wzglgdem w i b otrzymuje sig:

P
w=> adx,, (2.9)
i=1

Y ad =0. (2.10)

Warunek (2.9) okresla wektor wag w jako funkcje mnoznikéw Lagrange'a oraz danych uczacych
x;j oraz d;. Wstawiajac wartosci wektora wagowego w do wzoru (2.6) przy uwzglednieniu
warunku (2.10) otrzymuje si¢ posta¢ funkcji Lagrange'a w punkcie rozwiazania, ktora

oznaczymy jako Z(a):

y4
Z(0)= q, —;Zaiajdidjxij (2.11)
i=1 ij

podlegajaca maksymalizacji wzglgdem mnoznikdéw o; przy ograniczeniach (2.10). Jest to tzw.
zadanie dualne. Rozwiazanie zadania maksymalizacji (2.11) przy warunku (2.10) pozwala
wyznaczy¢ optymalne warto§ci mnoznikéw Lagrange'a, a nastgpnie poszukiwany wektor

wagowy W sieci przy wykorzystaniu wzoru (2.9). Nalezy zauwazy¢, ze mnozniki Lagrange'a



odpowiadajace znakowi wigkszoSci ograniczenia d, (WT X, +b)—1 > (0sa z definicji rowne zeru.

Jedynie mnozniki odpowiadajace ograniczeniom aktywnym czyli przy znaku réwnos$ci
ograniczenia (2.5) sa niezerowe. Stad wzor okreslajacy wektor wagowy w sieci mozna uprosci¢

do postaci:

W= %aid X,
i=1
gdzie Ngy oznacza liczbe wektorow podtrzymujacych. Nalezy podkresli¢, ze zastosowanie sieci
liniowej do problemu nieseparowalnego liniowo prowadzi zwykle do znanych biedow
klasyfikacji.
Dla problemu nieseparowalnego liniowo wprowadza si¢ nieliniowe odwzorowanie przestrzeni
wielowymiarowe]j poprzez funkcjg nieliniowa (I)(x):

D, (x)

@(x) = @, (x) '

D, (x)
Funkcja <I)(X) spetniajaca rolg rzutowania danych oryginalnych nieseprarowalnych liniowo w

inng przestrzen, o wymiarze k>N, w ktdorej sa one separowalne na mocy twierdzenia Covera
[18,58]. Wszystkie przedstawione wczesniej zaleznoS$ci pozostaja stuszne przy zastapieniu
wektora x przez wektor odwzorowan nieliniowych ®(x) e R*. Wektor d)(x) zastepuje zmienna

x w wyrazeniu (2.11), a zadanie dualne optymalizacji dotyczy wowczas maksymalizacji funkcji

Z(a) zdefiniowanej nastepujaco [4]:
Z 1
Z(a):z;ai—2Zaiajdidj(l)T(X,.)(I>(Xj) (2.12)
i= i,j

Rozwiazanie problemu (2.12) odbywa si¢ w identyczny sposob jak problemu (2.11), gdyz
dane uczace przetransformowane nieliniowo nie wnosza istotnej zmiany problemu
optymalizacyjnego w stosunku do danych separowalnych liniowo. Rozwiazanie problemu (2.12)
pozwala uzyska¢ optymalne warto$ci mnoznikéw Lagrange'a, ktore z kolei wyznaczaja wektor
wagowy w analogicznie jak w przypadku poprzednim, poprzez formalne zastapienie x wektorem
<I)(x), tzn:

Nsv

w=> ad®(x,) (2.13)

i=1



gdzie podobnie jak poprzednio Ngy oznacza liczbg wektoréow podtrzymujacych. Wprowadzmy
oznaczenie:

K(xi,xj)zd)T(xi)(I)(xj) (2.14)
gdzie K(x;,Xj) oznacza skalarng funkcjg jadra. Transformacja przestrzeni x poprzez funkcjg¢ jadra
K(xi,Xj) jest réwnoznaczna ze zrzutowaniem danych oryginalnych x w inna przestrzen
wielowymiarowa. Funkcja jadra K(x;X;) jest z definicji symetryczna i wyrazana jako iloczyn
skalarny dwu wektorow funkcyjnych (I)(xi) i d)(x J.). Zostato pokazane [8,51,58], ze funkcja

jadra moze by¢ kazda funkcja spelniajaca warunki twierdzenia Mercera [58]. Zgodnie z tym
twierdzeniem jadro K(x;,Xj) jest symetryczne i daje si¢ przedstawi¢ jako iloczyn skalarny dwu

wektorow funkcyjnych (I)(xl.) oraz (I)(X j), jesli dla kazdej funkcji ciaglej g(x;) spelniajacej

warunek:
[(x;) dx, <o (2.15)
zachodzi:
J.K(xl.,xj)g(xl.)g(xj)dxidxj >0 (2.16)
Najczesciej stosowane w praktyce funkcje jadra to:
.. . T s
1. funkcja wielomianowa K(xi , x) = (xl. X+ 7/) (2.17)
el
2. funkcja Gaussa ( radialna ) K(x,,x)=e 2 (2.18)
3. funkcja liniowa K(Xl», X) = (XTX,- + 7/) (2.19)

Zostato udowodnione, ze wszystkie wymienione funkcje spetniaja warunki Mercera bez zadnych
ograniczen [51,58].

Dla problemo6w nieseparowalnych liniowo nawet przy zastosowaniu rzutowania nieliniowego
danych wprowadza si¢ nieujemne wartosci dopetniajace &, bgdace zmiennymi zmniejszajacymi
realny margines separacji. Oznaczmy przez:

§1
g: 62
gp
wektor zmiennych dopetniajacych. Dodatkowo definiuje si¢ warto§¢ C bedaca parametrem

regularyzacyjnym, okreslajacym wagg z jaka traktuje si¢ mozliwe bledy uczenia w stosunku do
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wymagan wynikajacych z marginesu separacji. Funkcje celu podlegajaca minimalizacji zapisac

wowczas mozna jako tzw. problem pierwotny:

P
E(w,8) = ;WTW+CZ§I, (2.20)
Ograniczenia w tym przypadku przybieraja postac:
d.(w'd(x,)+b)21-¢, , (2.21)
£ 20. (2.22)

dla i=1,2,...,p. Rozwiazanie zadania optymalizacji kwadratowej zdefiniowanego réwnaniami
(2.20), (2.21) 1 (2.22) uzyskuje si¢ podobnie jak poprzednio poprzez jego transformacje do

postaci funkcji Lagrange'a, a nastgpnie minimalizacj¢ wartos$ci tej funkcji:

min L(wba)——w w+CZ§ Za dw o) +b-1+¢] (2.23)

i=1 i=1

przy &, 2 0 i mnoznikach Lagrange’a o, 2 0.

Minimum warto$ci funkcji Lagrange’a L uzyskuje si¢ minimalizujac ja wzgledem w i § oraz

maksymalizujac wzgledem mnoznikow Lagrange'a. Z warunku ;LV =0 wynika [58], Ze:

Z d.®(x,) (2.24)

Podobnie z warunku (22 =0 wynika, ze:

> ad =0 (2.25)

Uwzgledniajac zaleznos$ci (2.24) 1 (2.25) w sformutowaniu problemu pierwotnego otrzymuje si¢

problem dualny, ktéry mozna przedstawi¢ nastgpujaco:

max Z Za ——Zaa dd. K(x X, ) (2.26)

[l Al hady ]
przy nastgpujacych ograniczeniach:
0<q, <C, (2.27)

D ad =0. (2.28)

Rozwiazaniem zadania dualnego sa optymalne wartosci mnoznikéw Lagrange'a o;. Ich

znajomos$¢ pozwala wyznaczyé wektor wagowy w sieci wedlug zaleznosci (2.24). Przy
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uwzglednieniu zerowych wartosci o;, odpowiadajacych wektorom Xx; tworzacym ograniczenia

nierownosciowe, wzor (2.24) sprowadza si¢ do postaci:

Nsv

w = Z aidi(l)(xl.)

i=1
Wspodiczynnik b wyznacza si¢ korzystajac z dowolnego wektora podtrzymujacego Xy, dla
ktorego w' ®(x,,)+b =1, skad otrzymuje si¢:
b=1-w'd(x,)

Ze sformutowania SVM problemu klasyfikacyjnego widaé, ze problem uczenia sieci
neuronowej do klasyfikacji danych, niezaleznie od separowalnosci klas, sprowadza si¢ do
zadania programowania kwadratowego wzgledem mnoznikéw Lagrange'a. Zadanie to nalezy do
stosunkowo dobrze rozpoznanych w metodach optymalizacji 1 zawsze prowadzi do minimum

globalnego.

a) b)

Rys. 2.2 Klasyfikacja danych nieseparowanlych liniowo siecia SVM z jadrem gaussowskim (a) i

wielomianowym (b)

Na rys. 2.2 a,b przedstawiono dzialanie klasyfikacyjne nieliniowej sieci SVM dla danych
nieseparowalnych liniowo przy wartosci C=30. Zastosowano jadro gaussowskie (rys. 2.2a) o y=1
oraz wielomianowe (rys. 2.2b) o rzedzie wielomianu réwnym 3. Oba rodzaje sieci dokonaty
bezbtednej klasyfikacji, cho¢ ulozenie hiperptaszczyzny separujacej 1 liczba wektorow
podtrzymujacych w obu przypadkach sa rézne. Liczba wektorow podtrzymujacych byta rowna
19 (15.8%) dla jadra gaussowskiego i 9 (7.5%) dla jadra wielomianowego.

12



a) b)

Rys. 2.3 Klasyfikacja danych przy zastosowaniu sieci SVM o jadrze gaussowskim: a) C=50,
b) C=1000

Na rys. 2.3 zilustrowano wplyw warto$ci statej regularyzacyjnej C na uksztalttowanie
hiperptaszczyzny separujacej. Przy wartosci y=1 oraz C=50 (rys. 2.3a) margines separacji jest
szeroki, liczba wektorow podtrzymujacych rowna 16 (10.5%). Algorytm uczacy zakonczyt
proces uczenia z czterema biedami. Rys. 2.3b pokazuje rozwiazanie bezbl¢dne problemu przy
zastosowaniu 9 (5.9%) wektoréw podtrzymujacych i C=1000. Zwigkszenie wartosci parametru C
umozliwito bezbledna klasyfikacje danych uczacych, ale jednoczes$nie zmniejszenie szerokosci
marginesu separacji, a wigc pogorszenie wlasnosci generalizacyjnych sieci.

Interesujaca jest interpretacja wartosci optymalnych mnoznikow Lagrange'a otrzymanych w
wyniku uczenia. Warto$¢ a;=0 oznacza, ze warunek nieréwnosciowy spetniany jest z nadmiarem.
Zmienna x; nie tworzy wektora podtrzymujacego i nie ma zadnego wptywu na wektor wagowy w
opisujacy hiperptaszczyzng. Usunigcie danej pary uczacej (Xi , di) nie ma wigc praktycznie
zadnego wptywu na rozwiazanie problemu klasyfikacyjnego.

Wartos¢ 0 < a, <C oznacza, ze zmienna X; odpowiada dokladnie ograniczeniu aktywnemu
(w'®(x,)+b=1). Warto§¢ zmiennej dopetniajacej jest rowna &=0. Wektor x; tworzy zatem
wektor podtrzymujacy, majacy wptyw na hiperptaszczyzng. Jego usunigcie ze zbioru danych
uczacych mialoby wigc wptyw na wynik rozwigzania optymalnego.

Warto$¢ mnoznika Lagrange'a pozostajaca na ograniczeniu gornym o;=C oznacza, ze wektor
x; znalazt si¢ w zakresie marginesu separacji, a odpowiadajaca mu zmienna dopetniajaca &>0.
Zmienna taka nalezy wigc do zbioru wektoréw podtrzymujacych i ma réwniez istotny wplyw na

rozwiazanie problemu i uksztattowanie hiperptaszczyzny separujace;.
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2.2. Rozpoznawanie wielu klas przy zastosowaniu sieci SVM

Sieci SVM z istoty swego dziatania dokonuja rozdziatu danych na dwie klasy. W odréznieniu
od sieci klasycznych, gdzie liczba klas poddanych klasyfikacji moze by¢ dowolna, rozpoznanie
wielu klas przy pomocy tej techniki wymaga przeprowadzenia wielokrotnej klasyfikacji [21,61].
Do najbardziej znanych rozwiazan tego problemu nalezy metoda ,,jeden przeciw wszystkim”. W
metodzie tej przy M klasach nalezy skonstruowa¢ M sieci, kazda odpowiedzialna za rozpoznanie
jednej klasy. Sie¢ i-ta jest trenowana na danych uczacych, w ktorych przyktady i-tej klasy sa
skojarzone z di=1, a pozostale z di=-1. Po wytrenowaniu wszystkich sieci nastgpuje etap
odtwarzania, w ktorym ten sam wektor x jest podawany na kazda sie¢ SVM. Okreslane sa

warto$ci wszystkich M sygnatéw wyjsciowych sieci (funkcji decyzyjnych):

1(%) = Wi o(x)

72(%) = Wi o(x) (2.29)

Y (%) = Wy @(x)

Wektor x jest nastgpnie zaliczany do klasy o najwigkszej wartosci funkcji decyzyjne;j.

Innym rozwiazaniem jest zastosowanie metody ,jeden przeciw jednemu” [21,61]. W
metodzie tej konstruuje si¢ M(M-1)/2 klasyfikatorow typu SVM rozrozniajacych za kazdym
razem 2 klasy danych ze zbioru uczacego, kolejno parowanych ze soba. Oznaczmy réwnanie

decyzyjne sieci SVM rozrdzniajacej migdzy klasa i-ta a j-ta w postaci:
v, (X) = Wio(x) (2.30)
Po wytrenowaniu wszystkich sieci mozna przystapi¢ do wtasciwej klasyfikacji przy zatozeniu

konkretnej warto$ci wektora x. Jesli sign [WUT.([)(X + b)] wskazuje na i-ta klasg, nalezy zwigkszy¢ o

jeden sume¢ wskazan do tej klasy. W przeciwnym wypadku zwigkszy¢ o jeden sumg wskazan do
klasy j-tej. Klasa o najwigkszej sumie zwycigstw wsérod M(M-1)/2 sieci jest uwazana za

zwycigska (wektor x zalicza si¢ ostatecznie do tej klasy).

Sa znane rowniez inne podejscia do rozpoznawania wielu klas, pozwalajace na rozwiazanie
problemu w jednej strukturze SVM, przy uwzglednieniu wszystkich danych uczacych na raz i z

zastosowaniem dekompozycji zbioru uczacego na mniejsze podzbiory dla przyspieszenia
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procedury uczenia. Do takich metod naleza migdzy innymi metoda Cramera i Singera [11] oraz

oryginalna metoda C. Hsu i C. Lina [21].

2.3 Algorytmy obliczeniowe SVM

Jak pokazano kazde uczenie sieci SVM sprowadza si¢ do rozwigzania zadania programowania
kwadratowego, ktére moze by¢ rozwiazane przy uzyciu wielu dostgpnych aktualnie algorytmow
optymalizacyjnych, takich jak MINOS [34] opracowany w Stanford Optimitial Lab, pakiet OLS
firmy IBM [22], LOQO uniwersytetu Princetown [57] czy Pakiet Optymalizacyjny Matlaba [33].

Pakiety ogélnie dostgpne rozwiazania tego zadania nie sa jednak dostosowane do zadan o
duzej liczbie zmiennych optymalizowanych i danych uczacych. W przypadku sieci neuronowych
liczba danych uczacych moze sigga¢ nawet miliona. W pierwszej fazie optymalizacji, gdy kazda
dana uczaca tworzy wektor podtrzymujacy liczba zmiennych optymalizowanych jest rowna
liczbie danych uczacych. To powoduje, ze programy optymalizacyjne, ogoélnie dostepne, sa
niewydolne i nie nadaja si¢ do zastosowan praktycznych w uczeniu sieci SVM.

W ostatnich latach powstaty algorytmy specjalizowane do tego typu zadan, charakteryzujace
si¢ duza szybkoscia dziatania i stosowalno$cia do rozwiazania zadan o ogromnej (mierzonej w
milionach) liczbie danych uczacych. Do najlepszych algorytméw specjalizowanych zaliczy¢
aktualnie mozna algorytm SMO Platta [48], SVM"€" Joachimsa [24], oraz Lagrangrian SVM
(LSVM) Mangasariana [28]. Ponizej przedstawiono w zarysach gtowne aspekty tych

algorytmow.

2.3.1. Algorytm LSVM Mangasariana
Prezentujac algorytm LSVM omoéwiono w pierwszej kolejnosci algorytm stosowany do sieci
liniowej, a nastgpnie jego uogdlnienie w odniesieniu do sieci SVM stosujacej jadro nieliniowe.

Dualny problem uczenia w odniesieniu do sieci liniowej jest sformutowany nastepujaco [58]:
p 1 p T
max Z(a):zl:ai —EZOQO(jdidjxl. X; (2.31)
= i

przy ograniczeniach:

p
Y ad =0 (2.32)
i=1

0<q,<C

Wprowadzmy oznaczenia:
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d, R S 1 a,

@ Lo O 1 a
D= A= Wole=| La=|"?|, 1=diag([1,1,...1]).

(p) (p) (p)
d, x7 x5 Xy 1 a,
Przy takich oznaczeniach rownanie (2.31) mozna przeksztatci¢ do zadania minimalizacyjnego o

nastgpujacej postaci:

min ;ar(é+D(ATA+eeT)Dja—eru (2.33)
Wprowadzajac nowe oznaczenia:

H=D-[A -e] (2.34)

Q=él+HHT (2.35)

zadanie (2.33) mozna zapisa¢ w sposob standardowy dla programowania kwadratowego [14]:
min ;aTQa—eTa (2.36)

Rozwiazanie zadania (2.36) musi spetnia¢ warunki Kuhna-Tuckera, ktore tutaj mozna zapisaé w

postaci:
az0
Qa—-e=>0 (2.37)
0lQa—e

Dla dodatnich wektorow a i b ortogonalnych wzgledem siebie 0<alb >0 obowiazuje
nastgpujaca relacja [28]:

a=(a—pb), (2.38)
przy statej >0, gdzie oznaczenie X oznacza wektor x ze wszystkimi skladowymi ujemnymi

przyrownanymi do zera. Stosujac tg identyczno$¢ do zaleznosci (2.37) otrzymuje sig:

Qu—e=((Qu—e)-pa), (2.39)
Warunek (2.39) prowadzi do prostego schematu iteracyjnego obliczen:
a™! =Q’1(e+((Qai —e)—ﬁa[)+) (2.40)

gdzie 1 oznacza numer kolejnej iteracji. Udowodniono [28], Ze iteracje okreslone zalezno$cia

(2.40) sa zbiezne liniowo do rozwiazania wlasciwego, o ile stala 3 spetnia warunek:

2
0<p< (2.41)
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Zauwazmy, ze w kolejnych krokach iteracyjnych wymagana jest inwersja macierzy Q. W
obliczeniu tej inwersji najwygodniej jest wykorzysta¢ formul¢ Shermana-Morrisona-

Woodbury'ego [14,15,28], zgodnie z ktora:

(1+HHTJ_ =C[1—H(1+HTHJ_ HTJ (2.42)
C C

Biorac pod uwage, ze H e R™™ " jloczyn H'H jest macierza o wymiarze (N+1)x(N+1).
Oznacza to, ze odwracanie dotyczy macierzy o wymiarze (N+1)x(N+1), gdzie N jest wymiarem
wektora x. Zwykle N<<p, co oznacza mala zlozonos¢ obliczeniowa algorytmu.

W przypadku zastosowania jadra nieliniowego K(x,X;), mozna w prosty sposob zaadoptowac

N
powyzszy algorytm uczenia. Zauwazmy, ze roéwnania liniowe hiperptaszczyzny Zw X, +b=0
j=1

w przypadku sieci nieliniowe] zostaje zastapione rownaniem ZW @ /(x)+ b =0. Rozwiazanie
J= ‘
problemu uzaleznione jest od mnoznikow Lagrange'a, a réwnanie hiperptaszczyzny mozna

Nsv
przedstawi¢ w postaci Za d, K X, x =0. Wyrazenie na Q w standardowym

sformutowaniu (2.35) programowania kwadratowego mozna teraz zapisa¢ w postaci:

Q= (1:+ DK[[A —e) [ ATT DD (2.43)

(S

gdzie K jest macierza utworzona przez funkcje jadra K(x,x;), dla i=1,2,...p, j=1,2,...p
analogicznej do wzoréow (2.24) 1 (2.26) obowiazujacych w sieciach liniowych. Zadanie

minimalizacji dotyczy teraz problemu:

min {;af {é - DK([A —e] { _AeTT DD}: - era} (2.44)

bezposrednio odpowiadajacego zaleznosci (2.33) lub postaci ogdlnej (2.36). Rozwiazanie

problemu (2.44) musi spetnia¢ warunki Kuhna-Tuckera, to znaczy:

az0
Qa—-e>0 (2.45)
0lQa—e

ktére sa identyczne z (2.37), z jedyna rdéznica dotyczaca sformutowania macierzy Q.
Rozwiazanie na wektor a otrzymuje si¢ poprzez iteracje zdefiniowane w postaci (2.40). Jak

udowodniono w [28] obowiazuja tu te same warunki liniowej zbieznosci do rozwiazania jak w
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przypadku poprzednim. Jedyna roznica jest niemozno$¢ skorzystania z formuly Shermana-
Morrisona-Woodbury'ego, ze wzgledu na inng posta¢ macierzy Q. Oznacza to wigksza ztlozonos¢

obliczeniowa algorytmu w stosunku do przypadku liniowego.

2.3.2. Algorytm ograniczer aktywnych SVM“"
Rozwiazanie zadania programowania kwadratowego w problemie klasyfikacji nieliniowej
sprowadza si¢ do rozwiazania zadania dualnego o postaci opisanej zaleznosciami (2.31) oraz

(2.32). Definiujac macierz kwadratowa Q o elementach O, =d,d K (xi,x j) oraz wprowadzajac

zapis wektorowy:

zalezno$¢ (2.31) przy ograniczeniach (2.32) mozna przedstawi¢ w postaci zaleznoSci

macierzowych, identycznych do (2.36), to znaczy:
.1
min EaTQa—eTa (2.46)
przy ograniczeniach zapisanych w postaci wektorowe;j:

a’d=0
0<a<sC-e

(2.47)

Wymiar problemu optymalizacyjnego jest uzalezniony od liczby danych uczacych p. Przy
duzych wymiarach (p>10000) operowanie macierza Q i przechowywanie jej w pamigci nawet
wspolczesnych komputeréw staje si¢ bardzo trudne. Z drugiej strony ciaglte odtwarzanie Q
powoduje ogromne spowolnienie algorytmu.

Rada na to jest podzielenie zbioru danych na mniejsze podzbiory i zmniejszenie w ten sposob
wymiaru problemu optymalizacyjnego. Dekompozycja dzieli petny zbior danych na 2 podzbiory:
aktywny (tzw. roboczy) dla ktérego poszukuje si¢ rozwiazania optymalnego oraz nieaktywny, dla
ktérego wszystkie warunki optymalnosci sa z gory spetnione. Takie rozwigzanie problemu bazuje
na tzw. strategii ograniczen aktywnych [14,24]. Zgodnie z ta metoda w kazdej iteracji zmienne
optymalizowane o; sa zaliczone do 2 kategorii:

e  7zbidr B zmiennych swobodnych, poddanych optymalizacji

e zbidr N zmiennych stalych o wartos$ciach ustalonych przez ograniczenia.
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Zmienne swobodne ze zbioru B podlegaja aktualizacji, a ustalone pozostaja chwilowo w
ograniczeniach dolnych badz gornych. W kazdej iteracji sprawdzane sa warunki optymalnosci
rozwiazania. Zgodnie z metodyka funkcji Lagrange'a sprawdza si¢ warunki Kuhna-Tuckera dla
funkcji Lagrange'a odpowiadajacej problemowi (2.46) i (2.47). Przy uwzglednieniu réznego typu

ograniczen naktadanych na zmienne mozna funkcj¢ Lagrange'a zapisa¢ w postaci [24]:

1 P p
Llo,))=—a"e+ 5mQTd — A0 d=) Aa, =Y A (C-a,) (2.48)
i=l1 i=1
W rownaniu tym A, A%, A" (i=1,2,..,p) oznaczaja dodatkowe mnozniki Lagrange'a
odpowiadajace za ograniczenia, odpowiednio: réwnosciowe (a'd=0), ograniczenia dolne
kostkowe (0;>0) oraz ograniczenia gorne kostkowe (C-0;>0). Optymalno$¢ rozwigzania wymaga,
dL(a,k)

ab
Y da.

= 0 oraz iloczyn odpowiedniego mnoznika przez warto$¢ funkcji ograniczenia byt

réwny zeru, przy réwnoczesnym spelnieniu wszystkich ograniczen. Oznacza to, ze musi by¢
spetniony nastgpujacy uktad warunkow:

—e+Qu+1,d-1" 1" =0

o, =0

AP(C—-a;)=0

A" 20 (2.49)

AT >0

a'y=0

0<a<C-e
dla i=1,2,...p oraz Ao = [/1{" ﬁfz" . /12‘7’ ]T, AP = [/1'1“’ AY . ﬁ,‘;f’ ]T. Jesli wszystkie warunki
sa spelnione, rozwiazanie w danej iteracji jest optymalne. W przeciwnym przypadku algorytm
dokonuje dekompozycji zmiennych @ i macierzy Q odpowiadajacych podzialowi na zmienne
aktywne (bazowe), oznaczone wskaznikiem B i stale oznaczone wskaznikiem N, ktore moga by¢

przedstawione nastgpujaco:

| O _ dg _ Qs Quy
“_[aJ d{dJ Q_[QNB QNJ (250

Ze wzgledu na symetric macierzy Q mamy Qpn=Qns'. Przy takiej dekompozycji problem

minimalizacyjny (2.46) mozna teraz zapisa¢ w postaci:

. 1 1
min {—ag(e—QBNaN)JrEu;QBBaB +Ea]TVQNNuN —afve} (2.51)
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Biorac pod uwage, ze zbiér N oznacza state wartosci an , nie majace wpltywu na kierunek

minimalizacji, mozna powyzsze zadanie upro$ci¢ do:
. 1
min {_a;(e_QBN(’“N)+Ea£QBBaB} (2.52)

przy ograniczeniach:

a,d, +ald, =0
O<a<C-e

(2.53)

Postegp optymalizacji jest uzalezniony od wtasciwego przypisania zmiennych do zbioru B i N, a
nastgpnie ograniczenia liczebnos$ci zbioru B.

W problemie optymalizacji czg¢$§¢ mnoznikow Lagrange'a przyjmuje warto$¢ zerowa.
Odpowiadajace im wektory uczace x nie tworza wigc wektoréw podtrzymujacych SV. Nie
wnosza one zatem zadnej informacji w procesie uczenia i nie sa brane pod uwage w dalszym
procesie uczenia. Cz¢s¢ mnoznikow przyjmuje wartosci gornego ograniczenia C. Odpowiadajace
im wektory podtrzymujace nazywac si¢ beda wektorami SV z ograniczeniami (BSV). Gdyby z
gory znane byty wektory BSV, odpowiadajace im warto$ci mnoznikow Lagrange'a bylyby rowne
C. Oznacza to dalsza redukcj¢ liczby optymalizowanych zmiennych (mnoznikéw). Pozostale
mnozniki stanowia zmienne podlegajace optymalizacji. Oznaczmy je wskaznikiem x.
Wskaznikiem y oznaczymy mnozniki odpowiadajace BSV, a przez z zbiér mnoznikdéw zerowych
odpowiadajacych danym uczacym nie tworzacym wektorow podtrzymujacych. Mnozniki a,

wektor d oraz macierz Q mozna wowczas przedstawi¢ w postaci:

X dx QXX QX}/ QXZ
o=la,| d=/d, | Q=Q, Q, Q. (2.54)
az dZ sz sz sz

Wszystkie sktadniki funkcji celu nie zwiazane ze zbiorem x stanowia wartosci stale, nie

podlegajace minimalizacji. Problem optymalizacyjny moze by¢ wowczas zredukowany do:
min {—af(e—QMeC)+%anmax} (2.55)

przy ograniczeniach:
o)d +C-e'd =0 2.56)
0<a,<C-e

Selekcja zbioru roboczego powinna zapewni¢ najwigkszy postep w kierunku minimum funkcji

celu. Oznaczmy przez p kierunek najwigkszego spadku. Jesli ten wektor ma q niezerowych
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elementéw, to te elementy tworza aktualny zbiér roboczy B, oznaczony symbolem x,
uczestniczacy w definicji (2.55) zredukowanej funkcji celu. Istotnym problemem w procesie
optymalizacji jest jak najwczesniejsze okreslenie, ktére mnozniki zdazaja do swoich ograniczen
(dolnych badZz goérnych). Pozwoli je wowczas wyeliminowaé¢ i z gory ograniczy¢ liczbg
zmiennych optymalizowanych.

T. Joachims skutecznie zaimplementowal algorytm heurystyczny estymacji mnoznikow,
pozwalajacy na szybka redukcj¢ liczebnosci zmiennych optymalizowanych i znaczne
przyspieszenie procesu uczenia przy duzej liczbie danych uczacych. W poblizu rozwiazania
mnoznik Lagrange'a pozostajacy w ograniczeniu dolnym badZz gérnym wskazuje jak dana
zmienna przeciwdziala ograniczeniom, ktore reprezentuje mnoznik. Dodatnia (rézna od zera)
warto$¢ mnoznika wskazuje, ze zmienna przyjmuje warto$¢ optymalna przy speinieniu danego
ograniczenia. W punkcie dalekim od optymalnos$ci uzywa si¢ zwykle estymaty mnoznika. Dobra
estymatg A°? jest wyrazenie [24]:

1 Ny P
a0 = Z(di - a,d K(x,.x, )] (2.57)
N, S =
gdzie N, jest aktualnym rozmiarem wektora . Mnozniki A® i A" moga by¢ estymowane wg

nastgpujacych wzorow
; P
A’ =d, Zajde(xian)"‘/W -1 (2.58)
J=l
P
A" =—d, {(zajd.i[{(xiax_/)+ﬁeqj+l} (2.59)
Jj=1

Analizujac zmiany wartoéci estymowanych mnoznikéw A oraz A*® w ostatnich k iteracjach
mozna wnioskowac o ich dalszych zmianach. Jesli np. wartosci te byty ciagle dodatnie, mozna z
duza doza prawdopodobienstwa przyjac, ze beda takie rowniez w punkcie optymalnym. W takim
przypadku mozna je z gory pomina¢ w optymalizacji i w ten sposob zredukowaé wymiar
problemu optymalizacyjnego. Po wyselekcjonowaniu wektora zmiennych bazowych
optymalizowanych rozwiazuje si¢ w sposob standardowy problem optymalizacyjny (2.55) z
ograniczeniami (2.56). Koncowe, pelne sprawdzenie wszystkich warunkoéw optymalnosci
dotyczy wylacznie punktu ostatecznego rozwiagzania. W przypadku ich niespetnienia, nalezy
powtorzy¢ obliczenia, kontrolujac w szczegdlny sposéb te pary danych, dla ktéorych warunki

optymalizacji zostaty naruszone.
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2.3.3. Algorytm programowania sekwencyjnego Platta

Algorytm programowania sekwencyjnego (Sequential Minimal Optimalization) polega na
dekompozycji problemu programowania kwadratowego na mniejsze podzadania, rozwiazywane
sekwencyjnie az do spelienia wszystkich warunkéw optymalnosci Kuhna-Tuckera. Sposrod
wielu znanych podejs¢, takich jak "chunking" Vapnika [58,59], algorytmu Osuny 1 ich réznych
odmian, za najlepszy uznaje si¢ algorytm SMO Platta [48], w ktérym rozwiazywane podzadanie
jest drugiego rzedu (dwa mnozniki Lagrange'a), przy sekwencyjnej wymianie par mnoznikow.
Optymalizacja dwu mnoznikow na raz jest najmniejszym mozliwym zadaniem do rozwiazania.
Dzigki tej redukcji rozwigzanie problemu optymalizacyjnego dokonywane jest analitycznie, nie
wymaga duzej pamigci a zbiezno$¢ algorytmu do rozwiazania jest zapewniona przez specjalny
algorytm doboru par mnoznikow.

W zadaniu optymalizacji kwadratowej funkcji 2 zmiennych z ograniczeniami kostkowymi
0<a, <Coraz réwnosciowymi typu iaid,. = const, najpierw sprawdzane sa warunki

=)

ograniczen kostkowych 1 roéwnosciowych, a nastgpnie okreslane minimum funkcji przy
spelieniu tych warunkéw. Stad rozwiazanie w kazdym etapie znajduje si¢ w obszarze
dopuszczalnym, okre§lonym przez ograniczenia. Warunki ograniczen kostkowych wymuszaja ich
potozenie wewnatrz kwadratu o boku rownym C. Jednocze$nie zmienne optymalnie dobrane

musza leze¢ na prostej okreslonej rownaniem o, d, +a,d, = const. Przy warto$ciach d, = £1

(i=1,2) rownanie prostej odpowiada wigc diagonalnej lub przeciwdiagonalnej tego kwadratu.
Przy dochodzeniu do optymalnych warto$ci obu mnoznikéw Lagrange'a dobiera si¢ najpierw
mnoznik oy, a nastgpnie a;. Warto$¢ a, dobiera si¢ w dwu krokach [48]

e  krok pierwszy:

a,=a,+ M (2.60)
n
gdzie:
n=K(x,x,)+K(x,,x,)-2K(x,,X,) (2.61)
E =y(x,)-d, (2.62)
E, =y(kx,)—d, (2.63)

natomiast d; i d; oznaczaja wartosci zadane funkcji aproksymujacych, przy czym:
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2
y(xl):z d,a K(x,,x,)+b

" (2.64)
y(x,) = z d,a,K(x;,x,)+b

=
odpowiadaja mnoznikom a; i ap oraz parom uczacym (Xi,d), (X2,d2), wybranym aktualnie w
danym kroku optymalizac;ji.
e  krok drugi
W kroku drugim nastgpuje korekta a, w taki sposob, aby spetni¢ ograniczenia nakladane na
mnozniki [47]:
H jesh «a,2H
Ay =12, jesli L<a,<H (2.65)
L jeshi a, <L
Wartosci L 1 H oznaczaja ograniczenia odpowiednio dolne i gérne naktadane na zmienne

optymalizowane a; 1 o,. Wartosci te sa okreslone analitycznie 1 sa rowne [48]:

I max {0,a, -, } Jesti d, #d, (2.66)
max {0,0{2 +a, —C} jesli d, =d,
[ min {C.C+a,-a}jesli d, =d, 2.67)
= mln {C, az + al} ]eSIl dl = d2 .

Po wyznaczeniu wartosci optymalnej aoop, mnoznik oyop Okresla si¢ z prostej zaleznosci
liniowe;j:

a,, =a,+dd,(a, -a,,,) (2.68)
Powyzsze zalezno$ci (2.65) 1 (2.68) wyznaczaja w sposob analityczny wartosci optymalne
mnoznikéw Lagrange'a poddanych adaptacji na danym etapie. W algorytmie Platta po doborze
warto$ci optymalnych dwu wybranych mnoznikéw Lagrange'a nastgpuje przejscie do nastgpne;j
pary. Zostato udowodnione przez Osung [46], ze taki sposob postgpowania gwarantuje zbieznos¢
do rozwiazania. Istotnym problemem w algorytmie jest sprawdzanie warunkéw optymalnos$ci
rozwigzania. Wystapi¢ tu moga trzy przypadki:

e =0
Przypadek taki odpowiada spelnieniu warunkéw ograniczen z nadmiarem, tzn.

d,(w'®(x,)+b)—1>0. Oznacza to, ze wektor x; odpowiadajacy 0;=0 nie tworzy wektora

podtrzymujacego i nie ma wptywu na przebieg hiperptaszczyzny separacyjne;.
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o  (O<a<C

Wobec niezerowej wartosci a; zachodzi spetnienie warunku d,(w'®(x;)+5b)—1=0. Wektor

x; odpowiadajacy o; tworzy wigc wektor podtrzymujacy.

o o=C

Przypadek ten odpowiada spetnieniu warunku d,(w' ®@(x,)+b)+¢& —1=0przy & >0.

Oznacza to, ze przyjgcie przez o; wartosci krancowej ograniczenia zmniejsza margines

separacji o wartos¢ &;. Przy &, > 1jest to blad klasyfikacji.

Oznaczmy przez R; nastgpujaca wielkos$¢:

R =d,(w'x,+b)—-d’ =d,(w'x, +b-d,)=d.E,
gdzie E, =w'x, +b—d, jest predykcja bledu klasyfikacji. Przy speieniu warunkéw
optymalnosci Kuhna-Tuckera spetnione sa nastgpujace przyporzadkowania:

a,=0=>R, >0

O0<a <C=R,=0

a,=C=R, <0
Warunki Kuhna-Tuckera nie sa spelnione w dwoch przypadkach:

Da, <CNR, <0

2)a, >0NR, >0
Efektywno$¢ dziatania algorytmu SMO uzyskuje si¢ przy optymalnym doborze kolejnej pary
mnoznikéw Lagrange'a. Platt zaproponowat specjalna, heurystyczna procedurg wyboru dwu par
danych i odpowiadajacych im mnoznikow Lagrange'a, gwarantujaca redukcj¢ wartosci funkcji
celu w kazdym kroku optymalizacji.

Algorytm Platta zaktada, Zze optymalizacje a,; 1 a, przeprowadza si¢ na podstawie aktualnych
warto$ci mnoznikow Lagrange'a, spelniajacych warunki ograniczen (przy inicjalizacji mozna
zatozy¢ a=0). Przy poszukiwaniu wilasciwych na danym etapie uczenia mnoznikdéw o; i o
sposrod wszystkich mnoznikow Lagrange'a Platt zaproponowal dwie petle przeszukujace dane:
petle zewnetrzna 1 wewnetrzna.

Petla zewnetrzna selekcjonuje pierwszy mnoznik a; a pgtla wewnetrzna drugi mnoznik o, w
taki sposob, ze nastgpuje proces maksymalizacji funkcji celu w problemie dualnym. Pgtla
zewngtrzna przebiega przez wszystkie pary danych uczacych selekcjonujac te, dla ktorych

0 <a, <C . Nastgpnie sprawdza spetnienie warunkéw Kuhna-Tuckera dla wyselekcjonowanych
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przypadkow 1 przyjmuje pierwszy dla ktorego te warunki sa naruszone. Mnoznik Lagrange'a
odpowiadajacy tak wyselekcjonowanemu przypadkowi staje si¢ rowny o,;.

Po wyselekcjonowaniu mnoznikdéw a; petla wewngtrzna przeszukuje wszystkie przypadki
danych dla ktorych 0<ea; <C poszukujac takiego, dla ktorego |E»-Ei| przyjmuje warto$c¢
maksymalna. Na wyselekcjonowanych 2 przypadkach nastgpuje optymalizacja obu mnoznikow
a; 1 op zgodnie ze wzorami (2.65) 1 (2.68). Jesli taka optymalizacja nie prowadzi do
satysfakcjonujacego uzysku funkcji celu, nastgpuje ponowny, tym razem losowy wybor
pierwszego mnoznika o; sposrod przypadkéw odpowiadajacych 0 <o, <Ci powtdrzenie
procedury wyboru op, a nastgpnie optymalizacja. Jesli to roéwniez zawiedzie, nast¢puje
powtorzenie losowego wyboru ay, ale sposrod wszystkich danych uczacych, potaczone z dalsza

procedura wyboru o, i optymalizacja wartosci funkcji celu.

2.4 Program SVM_WIN

Dla celéw pracy stworzono implementacj¢ wybranych algorytméw w srodowisku Matlaba.

J SYM_WIN - SUPPORT VECTOR MACHINE g@@|

File Edit View Insert Tools Window Help  SYM nebwork

Algarithm: | 24 | S Mangasarian I [100 1000 10000]
Multiclass . | one-sgainst-one, muli C gamma | gamma | (1000
Femel function: |HBF: expl-gammaiu-vl 2] ﬂ degree M:

coefl;

Weighting lear erors, SY's and test ermors [0.70.30] epsilon [hul:

Learning S
Learning data; | 2l 1:end-1) | z[z.end) R andomn data selection

Testing data: | Mtend1) | tend)  Feature matrix(only [ a
multi C gammal;

Mumber of zupport vectars [ 5% ):

Mumber of emors for: learming data testing data

Percent of emors for: learming data testing data

Rys. 2.4 Widok graficznego interfejsu uzytkownika programu SVM_WIN

Komunikacja z programem dokonuje si¢ poprzez graficzny intefrejs uzytkownika pokazany na

rys. 2.4. Program zostat wyposazony w nast¢pujace opcje:
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e wybor algorytmu rozwiazywania problemu programowania kwadratowego (4lgorithm)

e wybor rodzaju funkcji jadra (Kernel function)

e wybor strategii wylaniania zwycigskiej klasy ("jeden-przeciw-wszystkim","jeden-przeciw-
jednemu", drzewo decyzyjne - DAG) (Multiclass)

e zadawanie wag przy zastosowaniu kryterium doboru optymalnych hiper-parametrow (C, v)
sieci (Weighting learn errors, SVs and test errors)

e mozliwo$¢ doboru parametréw sieci niezaleznie dla kazdej pary klas (opcja multi C gamma w
polu Multiclass)

e mozliwo$¢ wybierania wyselekcjonowanych dla kazdej pary klas zestawu cech poprzez

macierz a (Feature matrix). Kolejne kolumny macierzy odpowiadaja kolejnym parom klas i

zawieraja indeksy uzywanych cech.

2.5 Analiza porownawcza algorytmow

Do analizy poréwnawczej algorytméw wybrano typowe zadania benchmarkowe (10 zadan)
znajdujace si¢ na stronie internetowej [64]. Sa to problemy klasyfikacji binarnej. Poréwnano
algorytmy: LSVM, SVM“#" i SMO Platta. Poréwnanie dotyczylo czasu dziatania, liczby
wektoréw podtrzymujacych oraz liczby btedow uczacych i testujacych. Wyniki poroéwnania
zgromadzono w tabeli 2.1.

Tabela 2.1 Poréwnanie dziatania algorytmow na problemach testowych

Nazwa Liczba Rozmiar LSVM S\/l\/[nght SMO Platt
danych danych wektora
No czas btad btad Ny czas btad btad No czas btad btad
uczacych/ X
i [s] ucz. test. [s] ucz. test. [s] ucz. test.
testujacych
[%] | [%] [%] | [%] [%] | [%]

banana 400 /4900 2 178 | 0375 | 6.75 | 10.51 90 0.375 | 7.00 | 10.41 91 0.047 | 7.00 | 10.43
breast cancer 200/77 9 186 | 0.078 | 15.50 | 22.08 | 113 | 0.156 | 16.50 | 24.68 | 113 | 0.016 | 16.50 | 24.68
diabetis 468 /300 8 426 | 0.578 | 19.02 | 22.67 | 242 | 0.313 | 20.09 | 22.33 | 243 | 0.062 | 20.30 | 22.33
flare solar 666 /400 9 579 | 1.438 | 30.48 | 32.75 | 464 | 1.203 | 31.83 | 32.00 | 460 | 0.359 | 31.83 | 32.00
german 700 /300 20 611 1.969 0 2433 | 517 | 0.359 0 2433 | 518 | 0.266 0 24.33
heart 170 /100 13 153 | 0.062 0 18.00 70 0.016 | 11.76 | 17.00 70 0.015 | 11.76 | 17.00
image 1300/1010 18 1294 | 50.51 0 3.76 202 | 2172 | 0.15 3.07 201 036 | 0.15 3.07
ringnorms 400 /7000 20 217 | 0.453 0 6.52 207 | 0.031 0 1.57 203 | 0.063 0 1.59
thyroid 140/175 5 78 0.031 | 1.43 4.00 29 0.063 | 2.14 | 4.00 31 0.001 | 2.14 | 4.00
titanic 150/2051 3 139 | 0.032 | 17.33 | 23.31 91 0.203 | 19.33 | 22.62 91 0.015 | 19.33 | 22.62

Z otrzymanych rezultatow wynika, ze ze wzgledu na doktadnos$¢ klasyfikacji algorytm LSVM

Mangasariana jest zwykle nieco gorszy (tylko w problemie breast cancer okazat si¢ lepszy),
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pozostate dawaty praktycznie taki sam blad. Ponadto czas dzialania LSVM znacznie ro$nie wraz
ze wzrostem liczby danych uczacych. Rowniez liczba wektorow podtrzymujacych generowana
przez LSVM jest znacznie wyzsza. W przypadku algorytméw SVM“€" i SMO Platta liczby
wektoréw podtrzymujacych byly prawie identyczne, ale ten drugi byt $rednio okoto pigé razy
szybszy. Rowniez w innych probach przeprowadzonych przez autora (np. sztuczny nos [5,6])

algorytm Platta okazat si¢ zdecydowanie najlepszy.
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3. Analiza morfologiczna obrazu

Morfologia matematyczna jest dziedzina zajmujaca si¢ analiza struktur
przestrzennych. W sensie matematycznym bazuje na geometrii i algebrze, tworzac technike

petnej analizy obrazu poprzez zlozenie wielu transformacji elementarnych.

3.1. Tworzenie postaci dyskretnej obrazu

Wiele operacji morfologicznych obrazu jest zdefiniowanych dla przestrzeni ciagle;j.
Jednakze na komputerze mozliwa jest tylko dyskretna posta¢ danych odpowiadajacych
podziatlowi obrazu na piksele. Dlatego pierwszym etapem jest transformacja danych z
dwuwymiarowej przestrzeni Euklidesowej R” na przestrzen dyskretna Z°. Proces ten, bedacy
probkowaniem obrazu ciaglego, definiuje przyjeta dyskretyzacja. Piksele przyjmuja wartosci
zalezne od lokalnej zmienno$ci w obrazie i ich rozktad zalezy od przyjetej sieci ich potozen.
W praktyce najczgsciej przyjmuje si¢ sie¢ prostokatna ze wzgledu na tatwo$¢ zapisu
macierzowego. W takim przypadku warto$¢ piksela jest definiowana przez zmiennos¢ obrazu
w potozonym wzgledem niego centralnie polu prostokatnym o wymiarach zgodnych z
odlegtosciami w przyjetej sieci.

Reprezentacja dyskretna obrazu wprowadza pewien btad, ktorego wielkos¢ jest zwiazana
z rozdzielczoscia dyskretyzacji obszaru. Dla zbyt duzego rozmiaru jednostkowego obszaru,
ktéremu odpowiada jeden piksel, moga znika¢ niektdore cechy obrazu, jak to przedstawiono na
rys. 3.1 W najprostszym przypadku transformacji obrazu binarnego przyjmuje si¢ warto§¢
piksela 1, jezeli 50% odpowiadajacego jemu obszaru lub wigcej jest ciemna, stad waski

obszar jasny z rys. 3.1a po dyskretyzacji zniknat (rys. 3.1b).

»

a) b)

Rys. 3.1 Odwzorowanie dyskretne obrazu binarnego ilustrujace problem doboru

rozdzielczo$ci dyskretyzacji, a) — obraz wejsciowy, b) — reprezentacja dyskretna
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Druga plaszczyzna uproszczen zwiazanych z transformacja do postaci dyskretnej jest
reprezentacja kolorow. Pierwszym uproszczeniem jest przyjecie np. Sredniej wartosci
nasycenia barwy na obszarze przyporzadkowanym jednemu pikselowi. Btad wynikajacy z
tego uproszczenia zalezy od rozdzielczosci dyskretyzacji obszaru. Drugim uproszczeniem jest
skonczona liczba warto$ci reprezentujacej nat¢zenia barwy (np. w skali 8-bitowej szaros$ci jest
to liczba catkowita od 0 do 255). Btad wprowadzony przez to uproszczenie nie zalezy od

rozdzielczo$ci dyskretyzacji, a od liczby bitéw uzytych do kodowania stopnia szarosci.

3.2. Progowanie i algorytm Otsu
Jedna z podstawowych transformacji obrazéw reprezentowanych w skali szarosci jest

progowanie, oznaczane przez 1 gdzie t; jest progiem dolnym, a t, — gérnym. Operatory

L
progu dla wszystkich pikseli obrazu wejsciowego jednoznacznie okreslaja transformacje do
postaci binarnej. Operacja ta moze by¢ przeprowadzona albo dla zakresu zdefiniowanego
dwoma progami albo przy zalozeniu tylko jednego progu. W pierwszym przypadku dla

punktu x obrazu f okresla ja zaleznos¢:

{1 if 4 <f(x)<t,

T, Lf(x)]= (3.1)

0 else

Przy zatozeniu jednej warto$ci progu przyjmuje si¢ automatycznie tr=tma.x. Nalezy w tym
miejscu zauwazy¢, ze przy jednej wartosci progu wynik operacji dla progu wyzszego zawiera
si¢ w wyniku dla progu nizszego, tj.:

T[tmax ,tmax][f(x)] = T[zmax,1 )t dx][f(x)] c s T[zo,tmax][f(x)] (32)

m:

W roku 1979 Nobuyuki Otsu [47] zaproponowal algorytm automatycznego
wyznaczania progu na podstawie histogramu obrazu. Celem algorytmu jest wyznaczenie

progu optymalnie separujacego obiekt od tta obrazu. Dla kazdej mozliwej wartosci
progowania wyznaczane sa wariancje klas o, o, i wariancja miedzyklasowa o, gdzie za
klasy 1 i 2 przyjmuje si¢ odpowiednio obiekt i tto. Ich obliczenie przeprowadza si¢ na
podstawie znormalizowanego histogramu poprzez okreslenie prawdopodobienstwa
przynaleznosci piksela do klasy 1 1 2, oznaczonego odpowiednio jako ,1®,. Nastgpnie
oblicza sig $rednie poziomy szaro$ci obydwu klas i calego obrazu, oznaczone jako u,, i, , 1, .

Jezeli p; oznacza 1 —ta warto$¢ histogramu, to wariancje dla wartosci progu k sa okreslone

wzorami;
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k=1 (7 _ 2
O_IZZZ(Z :Z)l) P;
1

i=0
(3.3)
o =% (i) p,
i=k @,
0123 =w, (ﬂl —Hr )2 + 0, (ﬂz —Hr )2 = W,0, (/‘2 —H )2 (3.4)

Prog k, dla ktorego tak wyznaczona wariancja przyjmuje warto§¢ maksymalna, jest
progiem optymalnym. Na przyktad dla obrazu komorki z rys. 3.2a wyznaczona w ten sposob
warto$¢ progu k wynosi 115. Obraz binarny komodrki odpowiadajacy optymalnemu
progowaniu wg Otsu przedstawia rys. 3.2c. Dla poréwnania na rys. 3.2b przedstawiono obraz
binarny otrzymany przy zastosowaniu progu (t=100) ustalonego arbitralnie przez

uzytkownika.

a) b) c)
Rys. 3.2 Wynik operacji progowania 7}, , 1: a) obraz wejSciowy, b) wynik

progowania dla warto$ci progu t=100, c) wynik optymalnego progowania metoda Otsu

3.3. Podstawowe operacje morfologiczne
3.3.1. Erozja
Podstawowa operacja morfologiczna jest erozja. Do jej zdefiniowania konieczny jest
wybor elementu strukturujacego (SE). Element taki musi mie¢ okre§lony obszar i punkt
bazowy x. Operacja erozji na zbiorze binarnym X, elementem strukturujacym SE, jest
zdefiniowana [54,63] jako zbiér punktow bazowych x takich elementéw SE, ktore zawarte sa

calkowicie w X. Operacjg¢ erozji elementem SE, oznaczana dalej przez &, mozna
przedstawi¢ wzorem:

gg:(X)={x|SE, c X} (3.5)
Rozszerzenie tej definicji na skal¢ szaro$ci obrazu f mozna przedstawi¢ jako minimum

translacji obrazu f o wszystkie wektory —s zbioru wektorow zawartych w SE o poczatkach w
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punkcie bazowym. Warto$¢ erozji odpowiadajaca danemu pikselowi x obrazu f jest rowna
minimum funkcji:

&g (x)|,=min f(x+s) (3.6)

seSE
Istnieje mozliwo$¢ uzycia bardziej zlozonego elementu strukturujacego (przestrzennego),
ktéremu przypisuje si¢ pewna wysokos¢. Przykltadem moze by¢ dysk w skali szarosSci,
ktorego trzeci wymiar okresla wysoko$¢ czesci sfery rozpigtej nad nim z okreslona w centrum
maksymalna wysokoscia wybierana przez uzytkownika. Erozj¢ takim elementem SE, okresla
wzOr:

Esp (x)|f: min{f(x+s)—SEv (s)} (3.7)

seSE,

a) b)
Rys. 3.3 Elementy strukturujace: a) ptaski w ksztalcie dysku o promieniu 6 pikseli, b)

wypukly w ksztalcie dysku o promieniu 6 1 wysokos$ci 250

Dla tak zdefiniowanej erozji piksel x przyjmuje wartos¢ najmniejsza z wartosci obrazu
poddanego translacji o kazdy wektor s nalezacy do SE, pomniejszona o warto$¢ SE, dla tego
wektora. Elementy strukturujace w ksztatcie dysku plaskiego badz wypuklego przedstawione
sanarys. 3.3.

Na rys. 3.4 przestawiono wynik erozji obrazu (a) wykonanej przy pomocy elementu
strukturujacego w ksztalcie dysku prostokatnego o rozmiarze 7 pikseli przedstawionego na
rys. 3.4b. Wynik przedstawiony na rys.3.4c odpowiada dyskowi ptaskiemu, natomiast na rys.
3.4d — dyskowi wypuktemu o wysokosci 40 pikseli. Erozja w obu wypadkach spowodowata
zwezenie szczegotow tworzacych krawedzie obrazu, ale widoczne sg istotne réznice obrazéw

zerodowanych w zalezno$ci od rodzaju uzytego elementu strukturujacego.
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b)

¢) d)

Rys. 3.4 Obraz a) wejsSciowy, b) element strukturujacy w ksztatcie dysku, c) obraz po
erozji elementem plaskim w ksztalcie przedstawionym na rys. b), d) wynik erozji

elementem wypuktym w ksztalcie dysku o wysokosci 40 pikseli.

3.3.2. Dylatacja
Operacja dylatacji zbioru X elementem strukturujacym SE jest zdefiniowana [54,63] jako
zbidr takich potozen punktow x odpowiadajacych punktom bazowym SE, ze zbior punktéw
wspodlnych SE i X jest niepusty:

S (X)={x|SE, n X # 0} (3.8)
Przy rozszerzeniu na skal¢ szaro§ci mozna t¢ operacje zapisa¢ w postaci:

[66e (1)) = max £ (x +5) (3.9)
Jezeli przez C oznaczymy zbiér komplementarny do f, zdefiniowany jako transformacja:

C= (%)=t — /(%) (3.10)
to zachodza nastepujace relacje pomigedzy erozja i dylatacja [54,63]:

2’2 zf:izg (G.11)

Ogbg S f S E40g (3.12)
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3.3.3. Otwarcie i zamkniecie
Zdefiniowane dotad operacje moga tworzy¢ nowe przeksztalcenia obrazu. Jednym z
mozliwych postgpowan jest wykonanie na obrazie kolejno operacji erozji i dylatacji.
Szczegblny przypadek, ktory zachodzi dla erozji elementem SE i dylatacji jego odbiciem
lustrzanym SE wzgledem $rodka x, nazywany jest otwarciem. Tak zdefiniowana operacja

otwarcia y jest rownowazna sumie takich potozen elementow SE, dla ktorych SE jest zawarte

w zbiorze X:

v (X)=UISE, | SE, < X} (3.13)

Efektem wykonania operacji otwarcia jest rozdzielenie elementéw potaczonych cienkimi
liniami, wygtadzanie konturéw i1 usuwanie niewielkich elementow.

Operacje przeprowadzona w odwrotnej kolejnosci do otwarcia, czyli najpierw dylatacje a
nastgpnie erozj¢, nazywamy zamknigciem. Jak tatwo zauwazy¢, zamknigcie zbioru X jest
réwnowazne otwarciu zbioru komplementarnego do niego, oznaczonego jako X© . Mozna

wigc zdefiniowaé operacje zamknigcia ¢ jako:

g ()= o5, 158, < x| (3.14)

W wyniku operacji zamknigcia obszary lezace blisko siebie sa taczone, mniejsze braki w
obszarach 1 wklestosci konturéw zapetniane. Operacj¢ otwarcia obrazu f komoérki (bedaca

jednoczes$nie operacja zamknigcia jego dopetnienia) przedstawia rys. 3.5.

a) b)

Rys. 3.5 Tlustracja operacji otwarcia elementem w ksztalcie dysku o promieniu 2: a)

obraz wejsciowy, b) wynik operacji.
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Wazna cecha operacji otwarcia i zamknigcia jest idempotentno$¢ - wykonanie ich kolejny raz

przy uzyciu takiego samego elementu strukturujacego nie zmienia poprzedniego zbioru X.

3.4. Filtracja dolnoprzepustowa obrazu

Jednym z elementow wystepujacych przy przetwarzaniu obrazu wejsciowego jest filtracja
dolnoprzepustowa. W wyniku otrzymuje si¢ obraz o zredukowanych warto$ciach drobnych
zaktdcen, odpowiadajacych wysokim czgstotliwosciom. Filtr dziata w sposob usredniajacy
poszczegodlne poziomy szarosci pikseli. Efektem takiej filtracji poza eliminacja zaktocen dla
pojedynczych pikseli jest takze rozmycie krawedzi. Dla przyjetej maski jasno$é wyjsciowa
transformowanego piksela obrazu oblicza si¢ jako sume iloczynow wspotczynnikdéw maski i
wartos$ci jasnos$ci pikseli w obszarze réwnym wielkosci maski. Dla redukcji zaktdcen w
pojedynczych pikselach bez nadmiernego wplywu na rozmycie krawedzi dobrze nadaje si¢
maska o ksztatcie funkcji Gaussa i malym rozmiarze np.: 3x3, 4x4 lub 5x5 pikseli. Druga
wielkos$cia okreslajaca filtr jest odchylenie standardowe charakteryzujace szybkos$¢ redukcji
wartosci wspotczynnikow filtru wzgledem elementu centralnego maski. Przyktad maski
gaussowskiej] Wi 0 wymiarze 5x5 przedstawiono ponizej [32]

[0.0369 0.0392 0.0400 0.0392 0.0369
0.0392 0.0416 0.0424 0.0416 0.0392
W, ={0.0400 0.0424 0.0433 0.0424 0.0400
0.0392 0.0416 0.0424 0.0416 0.0392
10.0369 0.0392 0.0400 0.0392 0.0369 |

3.5. Reprezentacja odleglosciowa obrazu binarnego

Kluczowa operacja dla procesu segmentacji obrazu jest utworzenie reprezentacji
odlegtosciowej dla obrazu binarnego otrzymanego poprzez progowanie dzielace obszar
interesujacych obiektow od tla. Polega to na wygenerowaniu macierzy odlegtosci
poszczegolnych pikseli segmentowanego obszaru od tta. Dla odlegtosci, okreslanej jako
najmniejsza liczba pikseli oddzielajacych dany piksel od tlta, duzy wplyw maja nawet
niewielkie nierownos$ci brzegdw obszarow. Dla takiej reprezentacji odlegtosciowe]
segmentacja zwracataby zbyt duza liczbg wydzielonych regionow, ktorych zrodiem moga by¢
niewielkie zaktocenia lub dyskretyzacja. Aby tego uniknaé nalezy wygenerowa¢ macierz
odlegtosci przy zastosowaniu elementu strukturujacego SE. Rozmiar takiego elementu okresla
kolejne strefy odlegtosci, ktore mozna otrzymaé np. poprzez wykonanie erozji takim

elementem. Piksele usuwane w kolejnej iteracji wskutek erozji otrzymuja warto$¢ roéwna tej
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iteracji. Taka metoda ma cechy operacji otwarcia, czyli wygtadza brzegi poszczego6lnych stref
odlegtosci, ale zachowuje nawet niewielkie elementy tta wewnatrz segmentowanego obszaru,
istotne przy segmentacji, szczegdlnie elementdéw licznie stykajacych si¢ ze soba. Na rys. 3.6
przedstawione sa przyktady zastosowania roznych reprezentacji odlegtosciowych obrazu. W
reprezentacji przy zastosowaniu funkcji ciaglej (3.6c) widoczne sa waskie ciemne linie na
jasnym tle. Odpowiadaja one nizszym wartosciom odlegtosci i powstaja z wklestosci konturu
obszaru zlozonych nawet z jednego piksela, a otrzymana reprezentacja charakteryzuje si¢
duza zmienno$cia wynikéw dla poszczegodlnych polozen pikseli. Zastosowanie erozji
elementem SE w ksztalcie np. rombu o promieniu 3-ch pikseli generuje wynik bardziej

stabilny o mniejszej liczbie roznych poziomow szarosci.

-
e’
L'
[]
r
[
J.

-
r

+

c) d)
Rys. 3.6 Przykltady reprezentacji odlegtosciowej obrazu: a) obraz oryginalny, b)
przetransformowany do postaci binarnej, c) mapa odlegtosciowa obrazu przy zastosowaniu
ciaglej funkcji odleglosci, d) mapa odleglosciowa obrazu przy wykorzystaniu erozji

elementem w ksztalcie rombu i promieniu 3-ch pikseli.
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3.6. Segmentacja obrazu metoda dzialow wodnych

Danymi wej$ciowymi dla segmentacji obrazu jest macierz reprezentacji odlegtosciowe;.
Polecana metoda segmentacji jest metoda dzialdow wodnych [54]. Intuicyjnie mozna ja
zinterpretowaé w postaci opadu deszczu na pasmo gorskie, odwzorowane poprzez macierz
odleglosci. Poszczegdlnymi regionami podlegajacymi segmentacji sa strefy zbierania sig¢

wody, a liniami granic obiektow - granie gorskie.

Rys 3.7 Przyktad segmentacji obrazu w skali szaro$ci (a) poprzez posta¢ binarna

podobszaroéw (b), reprezentacje¢ odleglosciowa do metody dzialéw wodnych (c), obraz z

liniami podziatu (d).

Dla zformalizowania opisu metody nalezy wprowadzi¢ pewne oznaczenia. Niech hpyin 1
hmax beda odpowiednio najmniejsza i najwigksza wartoscia macierzy odleglosciowej danych.
Niech M; oznacza region i-tego minimum lokalnego a CB(M;) - region zbierania si¢ wody
odpowiadajacy danemu minimum. Dla kazdego h z przedziatu [hyin,hmax] CBn(M;) oznacza

podzbiér punktéw CB(M;) o warto$ciach mniejszych lub rownych h, natomiast X} podzbior
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wszystkich regionéw zbierania si¢ wody, ktore zawieraja punkty o wartosciach odlegtosci

mniejszych lub rownych h. Nalezy teraz stopniowo przeprowadzi¢ proces "zatapiania",

zaczynajac od warto$ci h=hp;p.

Podczas przej$cia z poziomu h na h+1 mozna wyrézni¢ dla regiondow Y={CBp:1(M;)}
trzy przypadki:

1.  Region Y jest roztaczny z regionami o poziomie h. Jest on zatem minimum lokalnym i
tworzy nowy region zbierania wody CBp+1(M;).

2. Region Y ma czg¢§¢ wspdlna z jednym regionem CBp(M;). W takim przypadku
CBur1(Mj):=Y.

3. Region Y ma cze$¢ wspolna z kilkoma regionami CBy(M;). Jest on dzielony liniami
réwnoodleglymi od konturow CBy(M;) 1 odpowiednie strefy sa przypisywane do
odpowiadajacych im CBy(M;).

W wyniku takiego postgpowania otrzymuje si¢ podzial zupelny obrazu na strefy
przynalezne do okreslonego minimum lokalnego. Zaleta metody jest to, ze podziat obrazu jest
niezalezny od potozenia srodkéw cigzkosci poszczegodlnych obiektow, a jedynie od zmian
odleglo$ci zawartych w wejsciowej macierzy odleglosciowej charakteryzujacej obszar.
Przyktad segmentacji ilustruje rys. 3.7. Wynikiem segmentacji obrazu metoda dzialow
wodnych jest wydzielenie tylu obszaréw ile bylo miniméw lokalnych. Moze zatem zajs¢
potrzeba usunigcia najmniejszych z nich. Jedna z metod umozliwiajacych taka operacj¢ jest

transformacja geodezyjna i rekonstrukcja.

3.7. Transformacja geodezyjna i rekonstrukcja

Transformacjami geodezyjnymi nazywa si¢ osobny rodzaj operacji morfologicznych
wykonywanych na obrazie wejsciowym f z uzyciem maski g pelniacej rolg ograniczen. Istota
operacji geodezyjnych sa transformacje morfologiczne obrazu, spelniajace jednoczesnie

ograniczenia nakladane przez maske. Przyktadem moze by¢ dylatacja geodezyjna o, obrazu f
zdefiniowana w taki sposob, ze spelniony jest warunek:
5,(f)=8(f)ng (3.15)

Wynikiem takiej operacji jest obraz monotoniczny wzglgdem znacznikow zawartych w
obrazie. Oznacza to, ze wszystkie pary przylegtych pikseli zrekonstruowanego obrazu musza
spetlnia¢ taka sama relacjg, jaka spetniaja ich odpowiedniki zawarte w masce. Analogicznie

otrzymuje sig erozjg geodezyjna ¢, zdefiniowang jako:

e (f)=elf)ve (3.16)
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Zgodnie z tym wzorem wynik erozji geodezyjnej f nie musi zawiera¢ si¢ w f. Na podstawie

tych dwoch operacji (3.15) i (3.16) mozna zdefiniowa¢ transformacj¢ geodezyjna v, obrazu f

w punkcie x okreslona wzorem:

6, (Fx) it f(x)< g(x)
[Vg (f)k ): {[gg (f)kx) else ¢

Omowione operacje geodezyjne moga by¢ wykorzystane do rekonstrukcji obrazu. Jezeli w

(3.17)

obrazie f'sa zawarte centra poszczegdlnych elementéw obrazu, a w masce g obraz wejsciowy,
to za pomoca np. dylatacji geodezyjnej obrazu f z maska g mozna odtworzy¢ zaznaczone
obiekty. Cecha tej metody jest monotonicznos¢ odtworzonych obiektéw wzgledem centrow
zawartych w f.

Przyktad rekonstrukcji obrazu ilustruje rys. 3.8. Wynikiem jej moze by¢ obraz nie
zawierajacy mniejszego ciemniejszego obszaru jak to przedstawiono na rys. 3.8c poniewaz
odtwarzajac ksztalt obiektu operacja rekonstrukcji usunegta wszystkie lokalne maksima
pozostawiajac tylko jedno w punkcie poczatkowym zawartym w f.

Zauwazmy, ze rekonstrukcja geodezyjna moze by¢ przeprowadzona w taki sposob, ze
zachowane zostang jedynie obszary zwarte o ksztalcie zblizonym do kotowego, podczas gdy
zwykte kryterium obszaru zachowaloby wszystkie obszary o odpowiedniej wielkosci

niezaleznie od ich ksztattu, np. obszary dlugie 1 waskie.

4
>

a) b) c)

Rys. 3.8 Rekonstrukcja obrazu: a) maska g, b) obraz f spetniajacy rolg znacznika, c)

wynik rekonstrukc;ji.
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4. Ekstrakcja obrazu komorek rakowych

Podstawowymi elementami obrazu rozmazu szpiku kostnego podlegajacymi analizie
sa komorki jadrzaste nalezace do réznych linii rozwojowych i bedace na réznym stadium
rozwoju. Ich skfad procentowy pelni istotng rol¢ w diagnostyce medycznej chorych m.in. z
podejrzeniem biataczki szpikowej [3,20,23,26]. Dla zautomatyzowania procesu okreslania
sktadu procentowego tych komoérek w rozmazie konieczne jest wydzielenie kazdej z nich z
obrazu mikroskopowego (tzw. ekstrakcja), a nastgpnie przypisanie do konkretnej grupy (typu

komorki).

4.1. Charakterystyka ogolna komorek krwiotworczych

W uktadzie krwiotworczym cztowieka istnieje wiele typéw komoérek odpowiedzialnych za
prawidlowe funkcjonowanie organizmu. Czg$¢ z nich jest rozréznialna w obrazach rozmazu
przy pomocy specjalnych barwien, inne nie sa rozréznialne. Aktualnie w ramach mielogramu,
bedacego procentowym sktadem szpiku, oznacza si¢ komorki wystepujace w poszczegdlnych
fazach rozwoju w ramach trzech linii rozwojowych. Pierwsza tworza komorki uktadu
czerwonokrwinkowego, rozwijajace si¢ w ramach erytropoezy normoblastycznej i
erytropoezy megaloblastycznej. Druga grupe tworzy uktad biatlokrwinkowy, a trzecia utkanie
chtonne. Jezeli w rozmazie pojawia si¢ komorki, ktére nie wystepuja normalnie u zdrowego
czlowieka, sa one dodatkowo wymieniane. Wszystkie wymienione komorki podlegajace
liczeniu na etapie diagnozy sa komodrkami jadrzastymi. Ponadto w szpiku wystepuja krwinki
czerwone, nie posiadajace barwiacego si¢ jadra, ptytki krwi, pojedyncze komorki tatwo
rozrdznialne oraz cienie komoérkowe, bedace pozostatosciami po ich rozpadzie. W ramach
poszczegolnych linii rozwojowych kazdemu etapowi odpowiadaja okreslone typy komorek,
przypisane im. Poniewaz cykl rozwojowy komorki jest procesem ciaglym, trudno jest okresli¢
jednoznacznie granice pomigdzy kolejnymi stadiami rozwoju w ramach danej linii i
jednoznacznie sklasyfikowa¢ dana komorke. Réznice w wynikach klasyfikacji moga wystapic¢
zarowno w wyniku oceny obrazu przez kilku laborantéw, jak tego samego laboranta w
wyniku zmeczenia, czy sugestii poprzednimi obrazami lub komdrkami potozonymi obok.

Schemat cytogenezy ukladu erytrocytowego (czerwonokrwinkowego) obrazujacy

poszczegolne typy komorek i czas ich dojrzewania przedstawiono na rys. 4.1 [23].
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Krew B Krwinka czerwona @
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L &) Retykulooyt
‘ 15-30 godz
| @ Erytroblast kwasochionny |
i T 1B0g . (& Eyvoblastpolichromatyezny |
20-40 godz
A | @ Erytroblast zasadochtonny i
I 12-20 godz
Proerytroblast

?
I @ Prekursorowa komdrka krwinek czerwonych

Rys. 4.1 Schemat cytogenezy uktadu erytrocytowego (dane wg [23])

W diagnostyce hematologicznej prekursorowa komoérka krwinek czerwonych nie jest
rozroznialna i nie podlega liczeniu. Najwczes$niejszym rozroznialnym stadium rozwoju jest
proerytroblast  przechodzacy  kolejne fazy od  erytroblasta  zasadochtonnego,
polichromatycznego, az do kwasochtonnego (ortochromatycznego). W postaci retykulocytu 1
dojrzatej krwinki czerwonej moze wystgpowac zarowno we krwi jak i szpiku, ale nie zawiera
juz jadra, ktére ulegto ekspulsji, i w zwiazku z tym nie podlega klasyfikacji. Tabela 4.1
przedstawia przykltadowe obrazy komorek tego uktadu i ich cechy charakterystyczne
ulatwiajace identyfikacjg. W zestawieniu komoérek przedstawionych w tabeli 4.1 ujgto
rowniez posta¢ podzialowa erytropoezy, bedaca komorka w trakcie podzialu oraz
paraerytroblast wystepujacy w stanach chorobowych.

W uktadzie czerwonokrwinkowym rozréznia si¢ rowniez erytropoez¢ megaloblastyczna,
ktéra moze prawidlowo wystgpowaé w okresie ciazy i u noworodkéw, natomiast w innych
przypadkach jest symptomem chorobowym. W jej ramach rozr6znia sig kolejne fazy rozwoju:
promegaloblasty, megaloblasty zasadochtonne, polichromatyczne i ortochromatyczne.
Podstawowa cecha rdéznicujaca te komodrki w  stosunku do komoérek erytropoezy
normoblastycznej jest ich wielko$¢ - sa one okoto dwukrotnie wigksze od swoich

odpowiednikoéw erytropoezy normoblastyczne;j.

40



Tabela 4.1 Zestawienie komorek uktadu erytrocytowego i erytropoezy normoblastycznej oraz ich cech (dane wg. [23,26])

Komorka Obraz Rozmiar Ksztatt komorki | Ksztatt jadra | Chromatyna Jaderka Strefa Cytoplazma Ziarnistos¢é
przejscia

Postacie dwa jadra fioletowawa brak brak niebieska brak
podziatowe nieregularne przejasnienia
Proerytroblast 20-25 um | okragty, rzadko | okragte ciemna, czasem przejasnienie | ciemnoniebieska, | brak

owalny grubogrudkowa | ciemniejsze, | przyjadrowe | niewiele

nie zawsze
widoczne

Erytroblast 13-18 um | okragty, okragte zbita, brak brak ciemnoniebieska, | brak
zasadochtonny znieksztatcony promieniste przejadnienia |wiecej niz w

przez sasiadow pasma proerytroblast
Erytroblast 10-15 um | okragty, okragte ciemna, brak brak sina, wiecej niz brak
polichromatyczny znieksztatcony wyrazna przejadnienia | erytroblast

przez sgsiadow kondensacja zasadochionny
Erytroblast 8-12 um okragty, okragte bardzo cienma, | brak brak rézowa, jak w brak
ortochromatyczny znieksztatcony prawie jednolita przejasnienia | erytrocytach,

przez sgsiadow ponad potowa
Paraerytroblast | 8-12 um okragty okragte, jednolita, brak brak jasnoniebieska drobna,

czasem z niebieska przejasnienia przy
wypustka brzegach
komorki
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W ukiladzie bialokrwinkowym wystepuje wigksze zroznicowanie linii dojrzewania
komorek, niz w innych uktadach. Po pierwszych fazach rozwoju w postaci nierozrdznialnej
komorki prekursorowej, rozréznialnych fazach mieloblastu i promielocytu, w kolejnych
stadiach rozwoju komorki zalicza si¢ do trzech odrgbnych linii komérkowych: neutrofili,
eozynofili 1 bazofili. Poniewaz znacznie mniej wiadomo na temat kinetyki wytwarzania,
réznicowania, krazenia i migracji komorek linii eozynofili i bazofili, trudno jednoznacznie
powiedzie¢, czy powstaja one przy rdéznicowaniu promielocytu, czy tez maja osobne komorki
prekursorowe. Réwnolegle do nich z osobnej komorki prekursorowej rozwijaja sig
monoblasty i promonocyty, w standardowym barwieniu nierozrdéznialne od mieloblastow,
przechodzace w ostateczna formg monocytu, ktéry juz jest rozréznialny od innych komorek.
Rys 4.2 przedstawia poszczegélne linie rozwoju komodrek uktadu granulocytowego (tzn.

biatokrwinkowego).

O kwasochtonne O obojetnochtonne . zasadochtonne

Krew Granulocyt segmentowany @ @ .

2 dni
B { Granulocyt pateczkowaty @ @ .
4

‘2dni

. Metamielocyt

4 dni

2 dni
Szpik

Rys. 4.2 Schemat cytogenezy uktadu granulocytowego (granulopoeza) (dane wg [23])

Na rys. 4.2 symbolami 4,5,6,7 oznaczone sa komorki obojetnochtonne, czyli neutrofile,
symbolami 4a,5a,6a,7a ich obpowiedniki linii kwasochtonnej, czyli eozynofile, oraz
symbolami 4b,5b,6b,7b zasadochtonne, czyli bazofile. W tabeli 4.2 zestawiono przyktadowe
obrazy komoérek uktadu granulocytowego i1 cechy charakterystyczne utatwiajace ich

identyfikacje.
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Tabela 4.2 Zestawienie wybranych komorek uktadu granulocytowego 1 ich cech (dane wg. [23,26])

Komorka Obraz Rozmiar | Ksztatt Ksztatt jgdra | Chromatyna Jaderka Strefa Cytoplazma Ziarnistos¢
komarki przejscia
Postacie
podziatowe
Mieloblast 15-25 um | owalny, owalny, delikatny, 1-4 srednie, |wydtuzone niebieska, brak lub
niekiedy nieco drobnogrudkowaty | jasniejsze przejasnienie, | ciemniejsza na |azurochtonna
okragly nieregularny nie zawsze brzegach, dos¢ gruba
rzadko niewiele
okragty
Promielocyt "1 10-30 um |owalny lub | owalny, poczatki 1-2 $rednie | wyrazne jasna obfita lub bardzo
ki okragty potozone kondensaciji lub duze, przejasnienie | niebieska, obfita,
niecentralnie jasniejsze, strefa azurochtonna
czesto przejadnienia, |gruba
niewidoczne wiecej do duzo
Mielocyt 15-25 um |owalny lub | owalne lub | czeSciowo niewidoczne | brak bladoniebieska | obfita, gruba
okragty nieco skondensowana lub r6zowawa, |azurochtonna lub
nerkowate potowa obojetnochtonna
powierzchni
komorki, zanika
Metamielocyt 14-20 pum |owalny lub | wydtuzony, |skondensowana brak brak rézowa nieliczna
okragly podkowiasty azurochtonna,
lezy blisko obojetnochtonna
krawedzi nieregularna
komorki
Granulocyt owalny lub | w ksztatcie |skondensowana brak brak jasnorézowa
pateczkowaty okragty pateczki,
wewnatrz
komorki
Granulocyt owalny lub |2-4 skondensowana brak brak jasnorézowa
segmentowa- okragty segmentowe
ny zwezone z
min. 1/3
dtugosci

43




Granulocyt
segmentowany
wieloptatowy

Mielocyt
kwasochtonny

Metamielocyt
kwasochtonny

Granulocyt
pateczkowaty
kwasochtonny

Granulocyt
segmentowany
kwasochtonny

Monocyt

owalny lub | co najmniej |skondensowana brak brak jasnorézowa
okragty 5
segmentowe
owalny lub | owalne lub | czesciowo brak brak niewidoczna liczna $rednia
okragty nieco skondensowana pod azurochtonna
nerkowate ziarnistoscig
owalny lub | wydtuzony, |skondensowana brak brak niewidoczna liczna $rednia
okragty podkowiasty pod azurochtonna
lezy blisko ziarnistoscig
krawedzi
komorki
owalny lub | w ksztatcie | skondensowana brak brak niewidoczna liczna gruba
okragly pateczki, pod azurochtonna
wewnatrz ziarnistoscig
komorki
owalny lub |2-4 skondensowana brak brak niewidoczna liczna gruba
okragly segmentowe pod azurochtonna
zZwezone z ziarnistoscig
min. 1/3
dtugosci
15-25 um | okragty, nieregularny | grubogrudkowa lub | niewidoczne | brak niebieskosina, | niewiele
owalny lub marmurkowa jasniejsza, azurochtonna
nieregularny wiecej bardzo drobna
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W szpiku kostnym zdrowego cztowieka i w wigkszosci chorob hematologicznych niektore
komorki nie wystepuja lub wystgpuja bardzo rzadko. Dotyczy to m.in. linii bazofili, czyli
czegsci zasadochtonnej uktadu granulocytowego. Ponadto w stosowanym barwieniu
nierozréznialne od linii mieloidalnej sa monoblasty i promonocyty. Typowe obrazy takich
komorek mozna znalez¢ w pracy [21,27].

Trzecia grupa komorek jest tzw. uktad siateczkowo-§rodbtonkowy, okreslany rowniez
jako utkanie chlonne. W ramach tego uktadu wystgpuja nierozréznialne limfoblasty,
rozrdéznialne prolimfocyty, limfocyty, plazmoblasty, proplazmoblasty, plazmocyty i
paraplazmocyty. Z tej grupy najczesciej oznaczeniu podlegaja prolimfocyty, limfocyty i
plazmocyty. Ponadto podobne do limfocytéw sa komorki chioniaka, ktérych liczba (w
przypadku wystgpowania) tez jest oznaczana. Dodatkowo okresla si¢ jakos$¢ szpiku (czy jest
bogatokomorkowy czy ubogokomorkowy, ilo§¢ tkanki tluszczowej), obecnosé
megakariocytéw, plytkowatos¢ oraz grudkowatos¢. Najczesciej wystepujace komorki utkane
chtonne i pozostale, otrzymane w preparatach, przedstawia tabela 4.3.

Dla sporzadzenia mielogramu opisujacego sktad procentowy szpiku kostnego nalezy
zliczy¢ od 200 do 400 komorek aby wynik procentowy udziatu poszczegdlnych typow byt
obiektywny. Czasami w przypadku szpiku o wzmozonej komérkowatosci w obrazach jego
rozmazu komorki sa utozone tak gesto, ze policzenie ich jest bardzo trudne. Wystepuje
wowczas potrzeba zatrudnienia na raz dwoch laborantow, z ktorych jeden nazywa widziane
pod mikroskopem komorki, a drugi je sumuje. Czasem dla weryfikacji wyniku konieczne jest
oznaczenie sktadu przez zespoly pracujace niezaleznie. Czgsto wykonuje si¢ np. 2 rozmazy i
sktad procentowy szacuje si¢ czesciowo z jednego, czesciowo z drugiego preparatu. Koncowy
wynik jest zawsze procentowy i dodatkowo zawiera udzial wymienionych wcze$niej
glownych uktadow w szpiku kostnym. Wyniki zliczania komorek przez 2 niezaleznych
ekspertow moga rézni¢ si¢ nawet o 15% i taka doktadnos$¢ uznaje sig za zadawalajaca.

Nalezy zauwazy¢, iz pomimo pozornie identycznego zabarwienia widzianego pod
mikroskopem, na wykonanych zdjeciach wida¢ czasami wyrazng réznicg w barwie komorek,
czerwonych krwinek i tta oraz jasnosci obrazu. Powodem tego moze by¢ kilka czynnikow:

¢ inne ustawienia mikroskopu

e inne ustawienia aparatu (np. temperatura barwowa dobrana automatycznie lub

ustalona recznie)

e wplyw czynnikdéw z otoczenia (np. §wiatto dzienne, z o§wietlenia)

¢ inna partia odczynnikéw uzyta w procesie przygotowania
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Tabela 4.3 Komorki utkane chtonne oraz pozostate 1 ich cechy (dane wg. [23,26])

Komérka

Obraz

Prolimfocyt

Limfocyt

Plazmocyt

Chtoniak

Megakariocyt

Rozmiar Ksztatt Ksztatt jagdra | Chromatyna Jaderka Strefa Cytoplazma | Ziarnistosé¢
komarki przejscia
12-15 um okragty, okragty homogenna mate lub brak niebieska, brak
niekiedy Srednie, zwykle
owalny jasniejsze, 1-2 ciemna,
sztuki niewiele
91 10-15 um okragty, okragty, lekko | homogenna, czasem stabo brak niebieska, prawidtowo
niekiedy owalny skondensowana |widoczne mate niewiele brak
owalny jadro
15-20 um owalna okragty skondensowana | niewidoczne przejadnienie | granatowa, brak
przyjadrowe | niekiedy
pojedyncze
wodniczki
do 100 um | owalny, wieloptatowe, |skondensowana | niewidoczne brak rézowa, duzo |drobna
niekiedy nieregularne rézowa
okragty
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¢ inny odczyn wody destylowanej uzytej do przyrzadzenia odczynnikow

e r6zny czas barwienia.

Niektore czynniki wpltywajace na parametry obrazu mozna wyeliminowaé (np. ustawiania
mikroskopu czy wptyw czynnikéw otoczenia), inne sa nie do wyeliminowania. Dlatego tez w
nastgpnym rozdziale omdéwiono réwniez wpltyw ustawien aparatu (temperatury barwowej)
jako jedynego czynnika mozliwego do regulacji w systemie pomiarowym.

Wszystkie zdjgcia wykorzystane w niniejszej pracy wykonano na tym samym urzadzeniu,
w wigkszos$ci przy takich samych ustawieniach, z powigkszeniem 1000x, przy rozdzielczo$ci
1712x1368 pikseli, zapisane w formacie RGB. Wszystkie obrazy poddane segmentacji byty
wykonane przy takich samych ustawieniach mikroskopu i aparatu (przy maksymalnym
naswietleniu, czulosci ASO 100, automatycznie dobieranej temperaturze barwowej itp.) w
celu eliminacji wplywu regulacji manualnej. Rozmazy byly barwione przy uzyciu
standardowego barwienia panoptycznego metoda Maya-Grunwalda-Giemsy (MGGQG).

Zdjgcia te nie podlegaly dodatkowemu przetwarzaniu przy uzyciu jakiegokolwiek
programu graficznego. Wszystkie zarejestrowane obrazy komoérek byly klasyfikowane przez
autora 1 weryfikowane przez jednego, czasem dwoch, pracownikow laboratorium Instytutu
Hematologii w Warszawie. Dzigki temu zminimalizowano roznice subiektywne wynikajace z
indywidualnych ocen r6znych laborantow.

Jak juz wspomniano, wyniki zliczania poszczegdlnych komoérek ujmowane sa w formie
mielogramow. Prawidlowy mielogram zdrowego czlowieka wg danych z Instytutu
Hematologii objgty jest norma przedstawiona w tabeli 4.4. Nalezy podkresli¢, ze normy
przyjmowane na $wiecie niekoniecznie pokrywaja si¢ z normami polskimi. Przykladowo w
tabeli 4.5 przedstawiono zakresy wartosci procentowego udzialu poszczegolnych komorek,
uznane za prawidlowe wg prof. A. V. Hoftbrandta i J. Pettita [20].

Poréwnujac obie tabele mozna zauwazy¢, ze niektore komorki sa oceniane na $wiecie
facznie. Jest to zwiazane zaréwno z trudnoscia ich rozroznienia, jak i mniejszym znaczeniem
medycznym podzialu pomigdzy te typy. Praktycznie poza podziatem erytropoezy na 4 rodzaje
komorek, wigkszos¢ pozostatych rodzajow komoérek wybranych do badan pokrywa sig z
norma §wiatowa podana przez Hoffbrandta.

Do dalszych badan w pracy wybrano tylko najczesciej wystgpujace typy komorek. Jest to
zwiazane z Kkonieczno$cia zapewnienia wystarczajaco duzej liczby przykladow kazdej

rozwazanej klasy reprezentujacej okreslony typ komorki.
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Tabela. 4.4 Norma dla szpiku dorostych wg Instytutu Hematoligii

Udziat procentowy komorek réznych typéw w rozmazie szpiku kostnego

Komorki Obserwowany zakres [%]
A) Uklad czerwonokrwinkowy 10 - 30
Postacie podziatlowe 0-03
Proerytroblasty 0-1.5
Erytroblasty zasadochtonne 0.5-5
Erytroblasty polichromatyczne 5-15
Erytroblasty ortochromatyczne 5-15
B) Uklad bialokrwinkowy 6277
Postacie podziatlowe 0-0.2
Mieloblasty 0.5-3
Promielocyty 0.5-5
Mielocyty obojetnochtonne 5-18
Mielocyty kwasochtonne 0.5-25
Mielocyty zasadochtonne 0-.03
Metamielocyty obojetnochtonne 825
Metamielocyty kwasochtonne 0-2
Metamielocyty zasadochtonne 0-0.1
Pateczki obojetnochtonne 10-30
Pateczki kwasochtonne 04-1
Pateczki zasadochtonne 0-0.1
Segmenty obojetnochtonne 11-30
Segmenty kwasochtonne 04-3
Segmenty zasadochtonne 0-0.5
C) Utkanie chlonne
Limfocyty 3-12
Plazmocyty 0.2-2
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Tabela 4.5 Norma dla szpiku dorostych wg Hoftbrandt, Pettit [20].

Udziat procentowy komorek réznych typéw w rozmazie szpiku kostnego

Komorki Obserwowany zakres | 95% zakresu (Srednia)
Blasty 0.0-3.2 0.0-3.0(1.4)
Promielocyty 3.6-13.2 32-12.4(7.8)
Mielocyt obojgtnochtonny 4.0-214 3.7-10.0 (7.6)
Mielocyt kwasochtonny 0.0-5.0 0.0-2.8(1.3)
Metamielocyt 1.0-7.0 23-59@4.1)
Pateczka i segment mezczyzna 21.0-45.6 * 21.9-42.9 (32.1)
kobieta 29.6 -46.6 * 28.8-45.9(37.4)
Eozynofile (kwasochtonne) 0.4-42 0.3-4.2(2.2)
Eozynofile i mielocyt kwasochtonny 09-7.4 0.7-6.3(3.5)
Bazofile (zasadochtonne) 0.0-0.8 0.0-0.4(0.1)
Erytroblasty mezczyzna 18.0-394* 16.2 —40.1 (28.1)
kobieta 14.0-31.8* 13.0-32.0 (22.5)
Limfocyty 4.6 -22.6 6.0 -20.0 (13.1)
Plazmocyty 00-1.4 0.0-1.2(0.6)
Monocyty 0.0-3.2 0.0-2.6(1.3)
Makrofagi 0.0-1.8 0.0-1.3(0.4)
Stosunek mezczyzna 1.1-4.0+ 1.1-4.1(2.1)
granulopoezy do kobieta 1.6-54+ 1.6 -5.2(2.8)

erytropoezy

Oznaczona réznica pomigdzy mezczyzna i kobieta: *P<0.001; +P<0.01.

4.2. Algorytm ekstrakcji komérek

Podstawowym etapem automatycznej klasyfikacji komorek jest ich prawidtowa ekstrakcja

z obrazu catego rozmazu. Istotne jest, aby uzyty algorytm moégt by¢ stosowany bez udzialu

parametrow ustawianych manualnie dla réznych zdj¢¢ czy preparatow. Pierwszym krokiem

jest skalowanie obrazu odpowiednio do przyjetych wartosci referencyjnych. Istnieje kilka

mozliwosci takiego skalowania:
e rozciaganie histogramu

e przesunigcie histogramu
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e przeskalowanie histogramu za pomoca jednej wartosci referencyjne;j

e przeskalowanie histogramu za pomoca dwoch wartosci referencyjnych.
Ze wzgledu na to, ze w danym obrazie moga wystgpowacé komorki o réznym nasyceniu barw,
zrezygnowano z pierwszej mozliwosci. ROowniez przesunigcie histogramu wydaje si¢
nieodpowiednie, gdyz moze spowodowac znaczne rozjasnienie wydzielanych komoérek 1 miec¢
istotny wplyw na ich cechy. Dlatego tez rozwazono tylko dwie ostatnie mozliwosci. W
przypadku skalowania obrazu za pomoca dwoch warto$ci referencyjnych wybiera si¢ jako
jedna z nich tlo (osobna kwestia czy to bedzie najjasniejszy punkt tta, czy np. warto$¢ srednia
— wtedy powstaje problem okreslenia co jest ttem, a co juz nie), a jako druga - barwg
czerwonych krwinek, ktora u réznych osobnikow jest zblizona do siebie. W czasie badan
okazalo sig, ze takie skalowanie moze tworzy¢ obrazy o bardzo ré6znym zabarwieniu (nalezy
pamigtac, ze operacje sa wykonywane na kazdej sktadowej RGB roéwnoczesénie i niezaleznie),
jak pokazano na rys. 4.3 c i d. Dlatego zdecydowano si¢ na stosowanie skalowania przy
pomocy jednej wartosci referencyjnej. Wybrano najjasniejszy punkt tla, ktory
transformowano do barwy biatej. Najciemniejszy punkt obrazu pozostawal niezmieniony,
natomiast pozostate byly transformowane liniowo. Zaleta tego podejscia jest jednoznacznosé
warto$ci minimalnej 1 maksymalnej jasnos$ci obrazu. Jak juz wspomniano w przypadku
przyjecia wartosci Sredniej tta pozostaje problem uprzedniego wyznaczenia jego granic. Jest
to szczegdlnie trudne jezeli chodzi o rozdzielenie stref ttuszczowych i1 krwinek czerwonych.
Podejscie to wiaze si¢ z dwoma problemami: niektore obrazy zawieraja jasne plamki bedace
efektem nierdwnomiernego barwienia (pecherzyki powietrza, zatluszczenia) oraz ciemne
plamki begdace zanieczyszczeniami. Tego typu czynniki moga mie¢ niekorzystny wpltyw na
proces skalowania, jednakze prawie zawsze algorytm segmentacji jest na nie odporny.
Rysunek 4.3 przedstawia przyktady skalowania obrazoéw oryginalnych (rys. 4.3a,b) przy
uzyciu dwoéch wartosci referencyjnych (rys. 4.3c,d) oraz przy uzyciu jednej wartosci
referencyjnej (rys. 4.3e,f). Skalowanie wg 2 wartoéci referencyjnych moze catkowicie
znieksztatci¢ obraz (rys. 4.3d), natomiast przyjgcie jednej wartosci referencyjnej poprawia
jako$¢ obrazu, a jednoczesnie daje lepsze zrownowazenie sktadowych barw, szczegdlnie w
zakresie tla 1 krwinek czerwonych. Po wykonaniu skalowania obraz poddawany jest dalszemu
przetworzeniu i segmentacji dla oddzielenia poszczegdlnych komorek, dla ktorych beda
generowane cechy diagnostyczne.

Aby segmentacja wnosita jak najmniejszy btad, obraz cyfrowy musi by¢ wczedniej
odpowiednio przygotowany za pomoca operacji morfologicznych. Do takich operacji zalicza

si¢ m.in. erozje, dylatacjg, otwarcie i zamknigcie. Stosuje si¢ rOwniez inne zlozone operacje

50



R/

©) d)

.mu

53

‘ﬂD

e) f)
Rys. 4.3 Przyktad skalowania obrazéw (a,b) przy uzyciu dwoch wartosci referencyjnych

(c,d) 1 przy uzyciu jednej wartosci referencyjnej (e,f)

np.: "zamiatanie", czy filtracj¢ przy uzyciu filtru o charakterystyce typu "top hat"
(transformacja kapelusza). Nalezy zaznaczy¢, ze operacje morfologiczne dziataja tylko na
obrazach binarnych lub w skali szarosci. Stad dokonuje si¢ wstgpnie przetransformowanie
obrazu na jeden z tych formatow.

Przyktadowym obrazem poddanym analizie w pracy jest rozmaz szpiku kostnego
chorego na ostra biataczk¢ mieloblastyczna, zarejestrowany z powigkszeniem 1000x w

barwieniu Maya-Grunwalda-Giemsy (MGQG) (rys 4.4). Poszczegdlne komorki wypelniaja
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prawie caly widoczny obszar, co stanowi dodatkowe utrudnienie w procesie segmentacji.
Barwa cytoplazmy mieloblastow jest zblizona do zabarwienia otoczenia, natomiast

chromatyna ma ztozona strukturg.

widoczne rowniez erytroblasty wielobarwliwe (komorki o ciemniejszych jadrach).

Uzycie standardowych procedur wykrywania ksztalttow dla obrazu kolorowego
przetransformowanego do skali szaro$ci z jednakowymi wagami dla poszczegdlnych
sktadnikow barw nie przynosi zadawalajacych rezultatow. Wida¢ to wyraznie na rys 4.5,
gdzie zastosowano algorytm wykrywania krawedzi Canny (rys. 4.5a) i Sobela (rys. 4.5b).
Przy zastosowaniu standardowej procedury otrzymuje si¢ niepetne kontury komorek (brakuje
odcinkdéw na styku komorki z innymi) oraz kontury bedace pochodna ztozonos$ci tekstur
cytoplazmu i chromatyny. W efekcie przy zastosowaniu metody filtru Sobela otrzymuje si¢
szereg oddzielnych fragmentow krawedzi 1 zbior punktéw heterogennosci chromatyny, a dla
algorytmu Canny ogromny nadmiar krawedzi.

Jak juz wspomniano, podstawowym krokiem w procesie przygotowania obrazu do
segmentacji jest przetransformowanie go do skali szarosci. Z przeprowadzonych badan
wynika, ze najbardziej uwidaczniajaca brzegi komorek jest roznica pomigdzy barwa niebieska
1 zielona. W wyniku takiej operacji otrzymuje si¢ wysokie prawdopodobienstwo
wyeliminowania szarych fragmentdow obrazu nie nalezacych do komorek jadrzastych, czyli

thuszczu i czerwonych krwinek. Rysunek 4.6a przedstawia dopelnienie wyniku takiej operacji.
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a) b)
Rys 4.5 Efekt wykrywania krawe¢dzi za pomoca a) algorytmu Canny; b) filtru Sobela

Tak otrzymany obraz w skali szaro$ci nalezy przeksztalci¢ na obraz binarny, ktory w
nastgpnych etapach zostanie poddany dalszym operacjom morfologicznym. Skuteczna i
powtarzalna dla wielu obrazéw jest metoda segmentacji przez progowanie. Najlepsze efekty
otrzymuje si¢ dla wartosci progu z przedziatu (0.8 — 0.98) w skali znormalizowanej (0 - 1). Na
rys 4.6b przedstawiono efekt takiej segmentacji dla progu 0.94, uznanego za najbardziej
uniwersalny dla wielu obrazow. Tak powstaly obraz binarny mozna poddaé operacjom
morfologicznym np. zamykania. Operacja taka jest przeprowadzona na kolorze bialym i
usuwa wszelkie drobne pozostatosci nie nalezace do komorek, wygtadzajac ich kontury.

Element strukturujacy moze mie¢ posta¢ kwadratu, linii, dysku, kota lub szesciokata.

a)
Rys 4.6 Obraz w skali szaro$ci otrzymany przez odjgcie sktadowej zielonej od niebieskiej

(a) 1 po segmentacji przez progowanie (b)
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Poniewaz naturalne ksztatty obiektow wystgpujacych na obrazie sa zwykle nieliniowe
zalecane jest stosowanie elementu o brzegach nieliniowych, np. dysku o wymiarze 3. Uzycie
malego elementu (wymiar elementu 1 lub 2) daje zwykle niewielki efekt, natomiast zbyt
duzego (wymiar powyzej 5) powoduje wyrazng utrat¢ powierzchni komorek. Zdaniem autora
optymalny jest wymiar 3. Alternatywa jest metoda w postaci kilkakrotnej erozji 1 dylatacji, ale
wada tego postgpowania jest mozliwo$¢ usunigcia z tla niewielkich obszaréw pomigdzy
blisko utozonymi komorkami.

Kolejnym etapem jest wygenerowanie macierzy odleglosci poszczegdlnych pikseli
komorek od tla 1 zastosowanie segmentacji metoda dziatow wodnych. Standardowa funkcja w

Matlabie zwraca macierz o odleglos$ciach okreslonych liczba pikseli dzielacych punkt

Rys 4.7 Obraz po segmentacji metoda dziatdéw wodnych dla standardowej macierzy
odlegtosci
obliczeniowy od tta. Taka transformacja obrazu tworzy silne spadki w postaci linii, bgdace
efektem niewielkich nierownosci brzegu komodrek. W efekcie po uzyciu segmentacji metoda
dziatow wodnych otrzymuje si¢ niektére komorki podzielone, co jest btedem trudnym do
naprawienia przy automatycznym (pozbawionym ingerencji czlowieka) przetwarzaniu
obrazu. Przyklad takiego sposobu segmentacji przedstawiono na rys 4.7, na ktérym wiele
komorek zostato podzielonych na 2 czgéci. Zdecydowanie lepsze efekty daje generacja
macierzy odleglosci przy uzyciu okreslonego ksztaltu elementu strukturujacego. Macierz taka
jest generowana przy wielokrotnym powtorzeniu operacji erozji wybranym elementem SE.

Wszystkie piksele usunig¢te z powierzchni komoérek w kolejnym kroku otrzymuja odleglosé
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rowna temu krokowi. Efektem takiej modyfikacji bgdzie zmniejszenie ztych podziatow

komorek na czgsci.

Rys 4.8 Obraz po segmentacji metoda dziatow wodnych dla zmodyfikowanej macierzy
odlegtosci

Ponadto aby poprawi¢ segmentacje komoérek stykajacych si¢ z komorkami lezacymi na
brzegu obrazu (niepetnymi nie podlegajacymi klasyfikacji) obraz jest przedluzany we
wszystkie cztery strony o skrajny wiersz lub kolumng, dzigki czemu niepelne komorki sa
uzupehiane i nie wplywaja na macierz odleglosci w analizowanym obszarze. Rysunek 4.8
przedstawia wynik segmentacji dla zmodyfikowanej macierzy odleglosci. Wida¢ wyrazna
poprawg jakosci segmentacji (mniej komorek podzielonych na czgsci).

Ostatnim etapem jest eliminacja niewielkich obszaré6w nie bgdacych komoérkami
jadrzastymi lub bgdacych czg$cia ich cytoplazmy. Do tego celu mozna zastosowaé metode
rekonstrukcji za pomoca erozji geodezyjnej. Dla analizowanych obrazéw dobrano promien
oktagonu réwny 12 pikseli, przy pomocy ktérego wykonano erozj¢ tworzac obraz znacznika
rekonstrukcji.

Dodatkowo w obrazie znacznika wskazane jest usunigcie elementdw dotykajacych brzegu
obszaru obrazu. Zaleta zastosowania tej operacji na obrazie znacznika jest zachowanie
komorek w niewielkim stopniu stykajacych si¢ z krawedzia obszaru, a lezacych na
analizowanym obszarze. Jedynie komorki podzielone przez granice obszaru zostaja usunigte.
Rys 4.9 przedstawia podsumowanie zastosowanego algorytmu segmentacji.
Uwzgledniono w nim podstawowe operacje wykonywane na obrazie, prowadzace do

wydzielenia poszczegdlnych komorek.
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‘ Obraz RGB ‘

‘ Redukcja tta - sprowadzenie liniowe do barwy biatej ‘

‘ Obraz w skali szarosci ‘

‘ Filtracja filtrem Gaussa ‘

Segmentacja wydzielajaca za pomoca operacji progowania
komarki szpiku i tto z krwinkami czerwonymi

Operacja zamknigcia dyskiem
o promieniu 3

Eliminacja obiektoéw o polu
mniejszym niz 8000 pikseli

Generacja macierzy odlegtosci
przy uzyciu SE o promieniu 3

Segmentacja metodq dziatow
wodnych z sasiedztwem 8 punktowym

Usuniecie matych elementéw erozjg
elementem SE o promieniu 12

Usuniecie elementéw stykajacych sie
z ramka obrazu

Przeprowadzenie rekonstrukcji geodezyjnej

Obraz binarny reprezentujacy
pola komérek

Ekstrakcja komérek RGB odpowiadajgcych roztacznym
polom binarnym

Rys 4.9 Schemat algorytmu segmentacji

4.3. Przyklady wydzielonych komoérek — wyniki segmentacji
W tabeli 4.6 przedstawiono wybrane przyktady komoérek krwiotworczych, po 4 dla
kazdego rodzaju. Komorki pochodza z rozmazéw réznych pacjentéw Instytutu Hematologii w

Warszawie. Zostaly one wykonane w ro6znym czasie w okresie 3 ostatnich lat.
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Tabela 4.6 Przyktady wydzielonych komoérek nalezacych do réznych typow.

Nazwa 1

Postacie

podziatowe

erytropoezy

Proerytroblasty

Erytroblasty

zasadochtonny

Erytroblasty
polichronatyczny

Erytroblasty

ortochromatyczny

Blasty

Promielocyty

Mielocyty

obojetnochlonne
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Metamielocyty

obojetnochlonne

Paleczkowane

obojetnochlonne

Segmenty

oboje¢tnochtonne

Eozynofile

Limfocyty

Plazmocyty
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5. Generacja i selekcja cech diagnostycznych do rozpoznania komorek

Rozpoznawanie obrazow jest zawsze zwiazane z postrzeganiem i analiza cech
charakteryzujacych te obrazy. W rozwiazaniu proponowanym w pracy przy automatycznym
rozpoznawaniu komoérek uzyto wielu réznych cech, ktére w ogoélno$ci mozna zaliczy¢ do
nastepujacych grup:

e cechy teksturalne — opisujace tekstury, a wigc rozktady statystyczne odcieni szarosci lub
koloréw, bez doglebnej analizy szczeg6tdw obrazu,

e cechy geometryczne — charakteryzujace wlasciwosci geometryczne obrazu, takie jak pole
powierzchni, obwdd, wypuktosci, symetria 1 inne parametry opisujace ksztatt obiektu,

e cechy statystyczne — okreslajace statystyczna zmienno$¢ obiektu przy pomocy
momentow statystycznych, np. warto$¢ srednia, wariancja, skosnos¢, kurtoza,

e cechy morfologiczne — parametry charakteryzujace obraz, powstate bezposrednio w
wyniku zastosowania operacji morfologicznych na badanym obrazie, np. poréwnanie
powierzchni obiektu przed i po wykonaniu okreslonej operacji morfologiczne;.

Tak wygenerowane cechy obrazu komorek lepiej lub gorzej charakteryzuja je pod
wzgledem rozrdzniania réznych typow. Shuza one stworzeniu wektora wejsciowego x dla
klasyfikatora, przy czym mozna wykorzysta¢ je wszystkie naraz badz jedynie te, ktoére
najlepiej réznicuja rézne typy komorek. Nalezy przy tym pamigta¢ o normalizacji, czyli
sprowadzeniu ich wartoSci do zblizonych poziomoéw. Normalizacja taka zostata
przeprowadzona w pracy przez podzielenie warto$ci rzeczywistych cech przez wartos¢
maksymalna odpowiadajaca cechom tworzacym baz¢ danych komorek na etapie uczenia. W
pracy, w sposob ciagly (na przestrzeni 2 lat), dokonywano akwizycji obrazéw kolejnych
komorek stosujac wartosci normalizujace przyjete na wstepie. Wskutek tego niektore cechy
moga mie¢ warto$ci nieznacznie przekraczajace zakres (0-1), co nie ma jednak wigkszego

wplywu na jako$¢ dziatania klasyfikatora.

5.1 Cechy teksturalne
Istnieje wiele metod generacji cech tekstury. Réznia si¢ one liczba wydzielanych cech
1 podstawami matematycznymi ich generacji. Do klasyfikacji komoérek po wielu probach

wstgpnych wybrano cechy odpowiadajace algorytmom Markova i Unsera. Wybor ten byt
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uzasadniony wczesniejszymi badaniami nad jako$cia otrzymywanych cech tekstur obrazéw
komorek przy uzyciu (poza wymienionymi) roéwniez metody Haralicka, Gabora i opisu
fraktalnego. Do celéw pracy zmodyfikowano i zaadoptowano w $rodowisku Matlaba program
generacji cech teksturalnych, opracowany w [1].

Algorytm Markova [1,13,50,60] opisuje tekstury wyrazajac warto$ci odcieni szaro$ci
obrazu za pomoca funkcji odcieni sasiedztwa zdefiniowanego maska. Cecha
charakterystyczna kazdego piksela jest jego odlegtos¢ od piksela centralnego maski. W
pierwszym kroku okre$la si¢ rozmiar maski sasiedztwa definiujacy liczbe generowanych

cech. Przyktadowa maska M o rozmiarze 5x5 jest pokazana na rys. 5.1.

sl = ol
=
[N [N]SR BN

Rys. 5.1 Maska sasiedztwa M o rozmiarze 5x5 dla piksela o indeksie (i,))

Dla przyjetej maski sasiedztwa M formulowane sa rdwnania opisujace stopnie szaro$ci f(X)

pikseli zawartych w masce:

Sx)= Y 0,[/(x+d)+ f(x—d)]+&(x) (5.1)

x+deM
gdzie d oznacza odlegto$¢ mierzona w pikselach na masce sasiedztwa, ®y — wyznaczany
wspotczynnik zalezno$ci a g(x) — réznicg pomigdzy wartos$cia rzeczywista stopnia szarosci
piksela i obliczona z maski sasiedztwa. Z powyzszych réwnan estymuje si¢  wektor

rozwiazan ® odpowiadajacy rownaniu:

g,=0-g,
gdzie
£.0)=2 [+ i)+ fox=i)l- /()
0(6)= T+ lx=} s )+ sl ) 52)

s= LY Y1(x)-0,][f(x)0,]

NXEQ xeQ d
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Q) oznacza zbior pikseli x posiadajacych sasiadéw w odlegtosci d, N - liczbg takich pikseli a i
oraz j - odlegtosci od piksela centralnego. Dla zastosowanej maski M o rozmiarze 10x10
otrzymuje si¢ w sumie 11 cech. W klasyfikacji komoérek wykorzystano jedynie ostatnia cechg,
generowang dla jadra i cytoplazmy w skali szaroSci, gdyz rozktady pozostatych cech dla
badanych obrazéw nie wnosily istotnej wartosci diagnostycznej przy rozpoznaniu obrazdéw
réznych typow komorek.

Algorytm Unsera [1,13,50,60] oparty jest na histogramach sum i r6znic poziomoéw
szaro$ci pikseli potozonych w odleglosci d w wybranych kierunkach. Jest uproszczona wersja
metody GLCM Haralicka. W wykorzystanym wariancie przyj¢to d=1 oraz jeden kierunek 0°
z uwagi na brak ukierunkowania analizowanych obiektéw obrazu (komorek, w szczegolnosci
ich jader lub cytoplazmy). Przyjmujac f(x) jako oznaczenie stopnia szarosci piksela o
polozeniu x, wyznaczane sg sumy (funkcja sum(x)) i r6znice (funkcja diff(x)):

sum(x)= f(x)+ f(x+d)
diff (x)= f(x)- f(x+d)

Nastgpnie generowane sg histogramy sum 1 roznic, obydwa w zakresach dwa razy wigkszych

(5.3)

od zakresu skali szaro$ci obrazu:

Hsum (l) = card{p | Sum(p) = (il’iZ 9""im}
Hdg‘[f (]): Card{p | dlff(p): (jl’j2 ""’jm}

przy czym 1,=0, i,=511, j;=-255, jm=255 w przypadku skali szarosci kodowanej 8§ - bitowo.

(5.4)

Wykorzystano nastgpujace cechy generowane na podstawie histogramow:

e wartos$¢ srednia histogramu sum:
511

Zl ’ Hsum (l)

i=0

sum 511

Z H sum (l)
i=0
e katowy moment drugiego rzedu histogramu sum:

(H 5 (1))

== (5.6)

M 2sum s 2
31..0)

i=0

M (5.5)

511

e katowy moment drugiego rz¢du histogramu roznic:
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255

> (2, ()

_ =255 (5.7

MZd’ﬂ [ 2ss 2
[ 57,0

i=-255

e kontrast histogramu sum:

Ky =" (5.8)

e Kkontrast histogramu réznic:
255 "
Z(i _Mdi/f) 'Hdiff(i)

Ky =2 (5.9)

diff — 255

> H g (i)

i=-255

e entropia histogramu sum:

511 :
E,, =~ Z() Hsum(i)~log5”H“'””(l) (5.10)
i=0,H,, (i)>0 H, (j
Z;, (/)
e entropia histogramu roznic:
255 H " i
Ey=— Y Hdm(i)-logzssdff() (5.11)
i==255,H 45 (i}>0 Z Hdiﬁ’ ( ])
j=-255

Powyzsze siedem cech (5.5 — 5.11) wygenerowano dla kazdej sktadowej barw (RGB) dla
jadra oraz cytoplazmy oddzielnie. W sumie wygenerowano w ten sposob 42 cechy dla
kazdego oryginalnego obrazu komorek.

Ze wzgledu na wysoka rozdzielczo$¢ obrazu i przyjeta odlegltos¢ d=I1, cechy Unsera
wygenerowane dla obrazu oryginalnego opisuja gldwnie charakter mikroskopowy tekstury,
pomijajac jej charakter makroskopowy. Dlatego tez zdecydowano si¢ wygenerowac takie
same cechy dla obrazu przeksztalconego, o nizszej rozdzielczosci. Cechy te wygenerowano
tylko dla jadra, dla kazdej sktadowej barw oddzielnie, przy czterokrotnym i 16-krotnym
zmniejszaniu rozdzielczosci. Uzyskano w ten sposob dodatkowo 42 cechy, wykorzystane w
badaniach dla wigkszej liczby rozpoznawanych klas. Przyklady obrazow komorek o

zmniejszonej rozdzielczosci przedstawiono na rysunku 5.2.

62



a) b) c)

Rys. 5.2 Przyktady przeksztalcania obrazu oryginalnego (a), na obraz o zmniejszonej

rozdzielczo$ci 4-krotnie (b) 1 16-krotnie (c)

5.2 Cechy geometryczne
Istotnymi cechami rézniacymi poszczegolne typy komoérek sa cechy geometryczne,

odnoszace si¢ zarowno do jadra jak i calej komorki. Poniewaz ksztalt geometryczny
analizowanych obiektéw nie zalezy od sktadowej barwy, cechy te byly generowane przy
jakos¢ cech geometrycznych ma poprawnos¢ przeprowadzonej segmentacji obrazu (dla cech
calej komorki) oraz segmentacji czgsci sktadowych pojedynczej komoérki (jadra i
cytoplazmy). Zdefiniowano nastgpujace cechy geometryczne:

1. pole powierzchni jadra komodrki mierzone w pikselach,
stosunek pola powierzchni jadra do pola powierzchni catej komorki,
najdtuzsza o$ jadra,
najkrotsza o$ jadra,
ekscentryczno$¢ jadra,
powierzchnia wielokata wypuktego opisanego na jadrze,
powierzchnia jadra po usunig¢ciu wewngtrznych dziur,

promien kota o takiej samej powierzchni jak jadro,

A A A A T

stosunek powierzchni jadra do powierzchni wielokata wypuktego opisanego na jadrze,

[a—
=

. stosunek powierzchni jadra do powierzchni najmniejszego prostokata opisanego na
jadrze,
11. obwdd jadra,
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12. $rednia odlegtos¢ pikselowa od centralnego piksela jadra,

13. zwarto$¢ mierzona jako stosunek kwadratu obwodu jadra do powierzchni jadra,

14. symetria osiowa jadra,

15. symetria p6l wzglgdem najdtuzszej osi jadra,

16. obwod wielokata wypuktego opisanego na jadrze,

17. r6znica obwodu wielokata wypuktego opisanego na jadrze i obwodu samego jadra,

18. liczba wklgstosci wystepujacych w jadrze,

19. stosunek powierzchni wielokata wypuktego opisanego na jadrze do powierzchni jadra

po usunig¢ciu wewngetrznych dziur.

5.3 Cechy statystyczne
Do pomiaru stopnia zmiennos$ci nasycenia barw w catej komoérce, w cytoplazmie i
jadrze mozna zastosowac cechy statystyczne, wykorzystujac rowniez momenty statystyczne
wyzszych rzedéw okreslone na podstawie histogramu. Rozwinigciem tego opisu jest
generacja takich cech dodatkowo dla macierzy gradientu utworzonej z obrazu wejsciowego.
Wygenerowane zostaly nastgpujace cechy statystyczne:
1. warto$¢ $rednia dla obrazu oryginalnego,
wariancja dla obrazu oryginalnego,
sko$no$¢ dla obrazu oryginalnego,

kurtoza dla obrazu oryginalnego,

2

3

4

5. warto$¢ $rednia elementdw macierzy modutéw gradientu obrazu,

6. wariancja warto$ci elementow macierzy modutdéw gradientu obrazu,

7. skosnos$¢ wartosci elementéw macierzy modutdéw gradientu obrazu,

8. kurtoza wartosci elementoéw macierzy modutow gradientu obrazu.

Skosnos¢ 1 kurtoza obrazu oraz sko$no$¢ gradientu i kurtoza gradientu zostaly
wygenerowane dla calych komorek, pozostate cechy osobno dla jadra i cytoplazmy.
Wszystkie te cechy wyznaczono dla dwoch sktadowych — czerwonej 1 zielonej.
Zrezygnowano z wykorzystania skladowej niebieskiej ze wzgledu na jej duza zalezno$¢

(prawie liniowa) od pozostalych barw. W ten sposob otrzymano dla catych komoérek 4 cechy,

dla ich jadra 12 i dla ich cytoplazmy 12 cech, co dalo w sumie 24 cechy statystyczne.
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5.4 Cechy morfologiczne

Mianem cech morfologicznych okre§lono r6zne cechy obiektow obrazow, zmieniajace
si¢ w zalezno$ci od przeprowadzonych na nich operacjach morfologicznych. W pierwszym
kroku z jadra wydzielany jest ciemniejszy fragment przy uzyciu operacji progowania.
Warto$¢ progu byta okre§lana dwoma metodami: metoda Otsu i jako 2/5 dtugosci histogramu
obrazu. Nastegpnie na tym fragmencie przeprowadzano operacje erozji dla zbadania szybkosci
zmian pola powierzchni i liczby roztacznych jego czg$ci, a wigc zmienno$ci jego cech
geometrycznych. Wygenerowano nastepujace cechy dla obydwu wartos$ci progowania:

1. pole powierzchni fragmentu jadra przed erozja,

2. pole powierzchni fragmentu jadra po jednokrotnej erozji dyskiem o promieniu 4

piksele,

3. liczba roztacznych fragmentdéw jadra po jednokrotnej erozji dyskiem o promieniu

4 piksele,

4. najmniejsza liczba erozji jadra dyskiem o promieniu 4 piksele usuwajaca

catkowicie jego powierzchnig.

W ten sposéb otrzymano 8 cech morfologicznych. Parametry dysku (4 piksele)
dobrano w wyniku wielu wstgpnych eksperymentéw, majacych ustali¢ najlepsze jego
parametry dla uzyskania dobrego réznicowania klas komorek.

W tabeli 5.1 przedstawiono petny zestaw cech uszeregowanych i1 ponumerowanych
wedlug sposobu ich generacji: cechy statystyczne, teksturalne, geometrychne i morfologiczne.
Podano réwniez numery przyporzadkowane poszczegdlnym cechom, ufatwiajace
postugiwanie si¢ nimi w dalszych badaniach.

Tabela 5.1 Maksymalny zbior cech uzytych przy definiowaniu wektora wejsciowego x

Nr cechy ‘ Nazwa | Nr cechy | Nazwa
CECHY STATYSTYCZNE
1 skosno$¢ histogramu komorki barwy czerwonej 2 skosno$¢ histogramu komorki barwy zielonej
3 kurtoza histogramu komorki barwy czerwonej 4 kurtoza histogramu komorki barwy zielonej
5 warto$¢ srednia jadra barwy czerwone;j 6 warto$¢ srednia jadra barwy zielonej
7 warto$¢ srednia cytoplazmy barwy czerwonej 8 warto$¢ $rednia cytoplazmy barwy zielonej
9 wariancja jadra barwy czerwonej 10 wariancja jadra barwy zielonej
11 wariancja cytoplazmy barwy czerwonej 12 wariancja cytoplazmy barwy zielonej
13 warto$¢ srednia gradientu jadra barwy czerwonej 14 warto$¢ srednia gradientu jadra barwy zielonej
15 warto$¢ $rednia gradientu cytoplazmy barwy czerwonej 16 warto$¢ $rednia gradientu cytoplazmy barwy zielonej
17 wariancja gradientu jadra barwy czerwonej 18 wariancja gradientu jadra barwy zielonej
19 wariancja gradientu cytoplazmy barwy czerwonej 20 wariancja gradientu cytoplazmy barwy zielonej
21 sko$no§¢  histogramu  gradientu komorki  barwy | 22 sko$no$¢ histogramu gradientu komorki barwy zielonej
czerwonej
23 kurtoza histogramu gradientu komoérki barwy czerwonej | 24 kurtoza histogramu gradientu komorki barwy zielonej
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CECHY TEKSTURALNE

25 11-ta cecha Markova dla jadra w skali szaro$ci 26 11-ta cecha Markova dla cytoplazmy w skali szaro$ci
27 warto$¢ srednia histogramu sum dla cytoplazmy barwy | 28 moment katowy histogramu sum dla cytoplazmy barwy
czerwonej czerwonej
29 moment katowy histogramu réznic dla cytoplazmy | 30 kontrast histogramu sum dla cytoplazmy barwy czerwone;j
barwy czerwonej
31 kontrast histogramu réznic dla cytoplazmy barwy | 32 entropia histogramu sum dla cytoplazmy barwy czerwonej
czerwonej
33 entropia histogramu roznic dla cytoplazmy barwy | 34 warto$¢ $rednia histogramu sum dla cytoplazmy barwy
czerwonej zielonej
35 moment katowy histogramu sum dla cytoplazmy barwy | 36 moment katowy histogramu réznic dla cytoplazmy barwy
zielonej zielonej
37 kontrast histogramu sum dla cytoplazmy barwy zielonej | 38 kontrast histogramu réznic dla cytoplazmy barwy zielonej
39 entropia histogramu sum dla cytoplazmy barwy zielonej | 40 entropia histogramu réznic dla cytoplazmy barwy zielone;j
41 warto$¢ Srednia histogramu sum dla cytoplazmy barwy | 42 moment katowy histogramu sum dla cytoplazmy barwy
niebieskiej niebieskiej
43 moment katowy histogramu réznic dla cytoplazmy | 44 kontrast histogramu sum dla cytoplazmy barwy
barwy niebieskiej niebieskiej
45 kontrast histogramu réznic dla cytoplazmy barwy | 46 entropia histogramu sum dla cytoplazmy barwy
niebieskiej niebieskiej
47 entropia histogramu r6znic dla cytoplazmy barwy | 48 warto$¢ $rednia histogramu sum dla jadra barwy
niebieskiej czerwonej
49 moment katowy histogramu sum dla jadra barwy | 50 moment katowy histogramu réznic dla jadra barwy
czerwonej czerwonej
51 kontrast histogramu sum dla jadra barwy czerwonej 52 kontrast histogramu roznic dla jadra barwy czerwonej
53 entropia histogramu sum dla jadra barwy czerwone;j 54 entropia histogramu réznic dla jadra barwy czerwone;j
55 warto$¢ srednia histogramu sum dla jadra barwy zielonej | 56 moment katowy histogramu sum dla jadra barwy zielonej
57 moment katowy histogramu réznic dla jadra barwy | 58 kontrast histogramu sum dla jadra barwy zielonej
zielonej
59 kontrast histogramu r6znic dla jadra barwy zielonej 60 entropia histogramu sum dla jadra barwy zielonej
61 entropia histogramu réznic dla jadra barwy zielonej 62 warto$§¢ $rednia histogramu sum dla jadra barwy
niebieskiej
63 moment katowy histogramu sum dla jadra barwy | 64 moment katowy histogramu réznic dla jadra barwy
niebieskiej niebieskiej
65 kontrast histogramu sum dla jadra barwy niebieskiej 66 kontrast histogramu réznic dla jadra barwy niebieskiej
67 entropia histogramu sum dla jadra barwy niebieskiej 68 entropia histogramu réznic dla jadra barwy niebieskiej
CECHY GEOMETRYCZNE
69 pole powierzchni jadra komorki mierzone w pikselach 70 stosunek pola powierzchni jadra do pola powierzchni catej
komorki
71 najdtuzsza o jadra 72 najkrotsza o jadra
73 ekscentrycznos¢ jadra 74 powierzchnia wielokata wypuklego opisanego na jadrze
75 powierzchnia jadra po usunigciu dziur 76 promien kota o takiej samej powierzchni jak jadro
77 stosunek powierzchni jadra do powierzchni wypukiej 78 stosunek powierzchni jadra do powierzchni najmniejszego
prostokata
79 obwod 80 $rednia odlegto$¢ od centralnego piksela
81 zwarto§¢ mierzona jako stosunek kwadratu obwodu jadra | 82 symetria osiowa
do powierzchni jadra
83 symetria pol wzgledem najdtuzszej osi jadra 84 obwod wielokata wypuktego opisanego na jadrze
85 roéznica obwodu wielokata wypuktego i jadra 86 liczba wklgstosci

66




87 stosunek  powierzchni  wielokata wypuktego do
powierzchni jadra po usunigciu dziur
CECHY MORFOLOGICZNE
88 pole powierzchni fragmentu jadra przed erozja dla progu | 89 pole powierzchni fragmentu jadra po jednokrotnej erozji
2/5 dtugosci histogramu dyskiem o promieniu 4 pikseli dla progu 2/5 dtugosci
histogramu
90 liczba roztacznych fragmentow jadra po jednokrotnej | 91 najmniejsza liczba erozji jadra dyskiem o promieniu 4
erozji dyskiem o promieniu 4 pikseli dla progu 2/5 pikseli usuwajaca jego powierzchni¢ dla progu 2/5
dtugoscei histogramu dtugoscei histogramu
92 pole powierzchni fragmentu jadra przed erozja dla progu | 93 pole powierzchni fragmentu jadra po jednokrotnej erozji
ustalonego metoda Otsu dyskiem o promieniu 4 pikseli dla progu ustalonego
metoda Otsu
94 liczba roztacznych fragmentow jadra po jednokrotnej | 95 najmniejsza liczba erozji jadra dyskiem o promieniu 4
erozji dyskiem o promieniu 4 pikseli dla progu pikseli usuwajaca jego powierzchnig dla progu ustalonego
ustalonego metoda Otsu metoda Otsu
CECHY TEKSTURALNE DLA OBRAZU O CZTERO-KROTNEJ REDUKCJI ROZDZIELCZOSCI
96 warto§¢ $rednia histogramu sum dla jadra barwy | 97 moment katowy histogramu sum dla jadra barwy
czerwonej czerwonej
98 moment katowy histogramu réznic dla jadra barwy | 99 kontrast histogramu sum dla jadra barwy czerwonej
czerwonej
100 kontrast histogramu réznic dla jadra barwy czerwonej 101 entropia histogramu sum dla jadra barwy czerwone;j
102 entropia histogramu roznic dla jadra barwy czerwonej 103 warto$¢ srednia histogramu sum dla jadra barwy zielonej
104 moment katowy histogramu sum dla jadra barwy zielonej | 105 moment katowy histogramu réznic dla jadra barwy
zielonej
106 kontrast histogramu sum dla jadra barwy zielonej 107 kontrast histogramu r6znic dla jadra barwy zielonej
108 entropia histogramu sum dla jadra barwy zielonej 109 entropia histogramu réznic dla jadra barwy zielonej
110 warto$¢ $rednia histogramu sum dla jadra barwy | 111 moment katowy histogramu sum dla jadra barwy
niebieskiej niebieskiej
112 moment katowy histogramu réznic dla jadra barwy | 113 kontrast histogramu sum dla jadra barwy niebieskie;j
niebieskiej
114 kontrast histogramu r6znic dla jadra barwy niebieskiej 115 entropia histogramu sum dla jadra barwy niebieskiej
116 entropia histogramu réznic dla jadra barwy niebieskiej
CECHY TEKSTURALNE DLA OBRAZU O 16-KROTNEJ REDUKCJI ROZDZIELCZOSCI
117 warto$¢ S$rednia histogramu sum dla jadra barwy | 118 moment katowy histogramu sum dla jadra barwy
czerwonej czerwonej
119 moment katowy histogramu réznic dla jadra barwy | 120 kontrast histogramu sum dla jadra barwy czerwonej
czerwonej
121 kontrast histogramu roznic dla jadra barwy czerwonej 122 entropia histogramu sum dla jadra barwy czerwone;j
123 entropia histogramu réznic dla jadra barwy czerwone;j 124 warto$¢ srednia histogramu sum dla jadra barwy zielone;j
125 moment katowy histogramu sum dla jadra barwy zielonej | 126 moment katowy histogramu réznic dla jadra barwy
zielonej
127 kontrast histogramu sum dla jadra barwy zielonej 128 kontrast histogramu r6znic dla jadra barwy zielonej
129 entropia histogramu sum dla jadra barwy zielonej 130 entropia histogramu réznic dla jadra barwy zielonej
131 warto§¢ $rednia histogramu sum dla jadra barwy | 132 moment katowy histogramu sum dla jadra barwy
niebieskiej niebieskiej
133 moment katowy histogramu réznic dla jadra barwy | 134 kontrast histogramu sum dla jadra barwy niebieskiej
niebieskiej
135 kontrast histogramu réznic dla jadra barwy niebieskiej 136 entropia histogramu sum dla jadra barwy niebieskiej
137 entropia histogramu réznic dla jadra barwy niebieskiej
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5.5 Ocena jakosci i selekcja cech

Przedstawione w tabeli 5.1 zestawy cech sa zmaksymalizowanym zbiorem cech
ustalonym w ciagu prawie trzech lat wspolpracy z Instytutem Hematologii w Warszawie nad
automatycznym rozpoznawaniem komorek. Byly one stopniowo definiowane i badane, w
miarg rozszerzania bazy danych réznych typow komorek. W miare wzrostu liczby typow,
trudnos$¢ zadania ros$nie 1 okazuje sig, ze satysfakcjonujacy do tej pory zbior cech wymaga
rozszerzenia. Badania rozpoczgto z zestawem 87 cech teksturalnych, geometrycznych i
statystycznych, ktoére dobrze sprawdzaly si¢ przy rozpoznawaniu do 16 typéw komorek. Przy
zwigkszeniu tej liczby do 21 zaszta potrzeba ich dalszego rozszerzenia — w ten sposob
powstaly nastepne cechy (morfologiczne i dodatkowe teksturalne) od numeru 88 az do 137.

Nalezy podkresli¢, ze podane wyzej liczby cech stanowia maksymalny rozmiar
wektora x. Badania pokazaly, ze uzycie maksymalnego zestawu cech nie prowadzi do
najlepszych wynikéw, gdyz nie sa one jednakowo wazne w procesie rozpoznania komorek.
Pewne cechy w procesie rozpoznania pelnia funkcje szumu pomiarowego, pogarszajac
mozliwo$¢ rozpoznania roznych typow komoérek. Waznym elementem procesu staje si¢ zatem
ocena jakosci cech i opracowanie metod ich selekcji przy tworzeniu wektora wejsciowego X.
Zdolno$¢ generalizacji sieci neuronowej nie jest bezposrednio powigzana z rozmiarem
wektoréw wejsciowych, a raczej z ich sktadem i takim doborem, ktéry najlepiej roéznicuje
rézne typy komoérek. W wyniku badan stwierdzono, Zze cechy wysoce skorelowane maja
zwykle niekorzystny wplyw na jakos$¢ klasyfikacji, dominujac nad innymi i ttumiac w ten
sposob ich korzystne dziatanie.

W badaniu jakos$ci cech mozna zastosowac dwie strategie. W pierwszej bada si¢ kazda
cechg indywidualnie, oceniajac jej jakos¢ pod katem rdéznicowania klas. Cechy o najgorszym
wskazniku réznicowania sa odrzucane, a pozostate tworza wektor wejsciowy x. Taki sposob
postepowania dobrze roéznicuje jako$¢ cech dziatajacych indywidualnie. W praktyce okazuje
si¢, ze wlaczenie rownolegtego dzialania wielu cech na raz moze zmieni¢ ,,jako$¢” danej
cechy. Pewne cechy (nawet te gorsze) wspdipracujac ze soba wzbogacaja si¢ nawzajem,
podnoszac wzajemnie ich warto$¢ diagnostyczna. Stad w praktyce wazniejsza jest metoda
druga, polegajaca na warto$ciowaniu poszczeg6lnych cech dzialajacych jednoczesnie. W tym
podrozdziale zostanie przedstawiona analiza jakosci cech w obu ujeciach.

W przypadku oceny kazdej cechy indywidualnie, jej jako$¢ bedzie mierzona poprzez
badanie stopnia korelacji zachodzacej pomi¢dzy wybrana cecha a pozostatymi oraz analizg

rozktadu jej warto$ci $rednich i wariancje¢ w ramach poszczegolnych klas. W drugim ujeciu
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warto$ciowania, cechy dziatajace tacznie badane beda przy zastosowaniu liniowej sieci SVM.
Wyniki przedstawione w dalszych punktach rozdzialu dotyczy¢ beda 3 podstawowych grup
cech: statystycznych, geometrycznych i teksturalnych ( w sumie 87 cech).

5.5.1. Analiza korelacyjna cech

Pierwsza redukcja wielowymiarowe] przestrzeni cech jest mozliwa przez
eliminowanie tych cech, ktére sa z innymi silnie skorelowane. Analizowano korelacje migdzy
sktadnikami petlnego zbioru cech. Dla uproszczenia analizy prezentacj¢ wynikow pokazano
jedynie dla trzech wybranych grup cech: statystycznych, geometrycznych i teksturalnych,
przy czym ograniczono si¢ do korelacji wewnatrz kazdej grupy oddzielnie. Jest to
uzasadnione tym, ze poszczegolne grupy sa zwykle od siebie niezalezne, a korelacja migdzy
nimi jest stosunkowo niewielka. Na rys. 5.3, 5.4 1 5.5 przedstawiono korelacje wystegpujace
migdzy cechami statystycznymi, teksturalnymi i geometrycznymi.

Najwigksza zmienno$¢ warto$ci korelacji wystapita migdzy cechami teksturalnymi, ale
nawet dla nich mozna tatwo wybra¢ pewne cechy wysoce skorelowane. Najwigksza
procentowo liczba cech skorelowanych wystepuje wsrod cech geometrycznych. Cechy
statystyczne wydaja si¢ by¢ stosunkowo mato skorelowane, co jest zgodne z

przewidywaniami. Na podstawie analizy korelacyjnej mozna zauwazy¢, ze wiele cech

Rys. 5.3 Obraz korelacji cech statystycznych
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Rys. 5.5 Obraz korelacji cech geometrycznych
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skorelowanych ze soba (az do 1/3) moze zosta¢ wyeliminowanych z zestawu tworzacego
oryginalny wektor x, stanowiacy wejscie dla klasyfikatora. Wg powszechnie przyj¢tej opinii
[50] sposrod cech wysoce skorelowanych mozna wyeliminowaé wigkszo$¢ z nich bez
uszczerbku dla jakosci dziatania klasyfikatora.

5.5.2. Selekcja cech na podstawie wartosci srednich i wariancji danych

Innym sposobem selekcji indywidualnej cech jest analiza relacji zachodzacych
pomigdzy polozeniami centrow i wariancja cech dla kazdej z 2 klas. Miara uzytecznos$ci
Wi(i,j) cechy k w rozréznianiu klasy i-tej oraz j-tej jest zdefiniowana w postaci:
#,(j) = 1, (i)

5.12
O-k(j)+o-k(i) ( :

Wk(iaj):

gdzie p(1),uk(j) oznaczaja wartos¢ srednia cechy k dla komoérek odpowiednio klasy i-tej oraz
J-tej, a ok(1), ok(j) odpowiednie odchylenia standardowe. Preferowane sa cechy, dla ktérych
odlegtosci centrow dwu roznych klas sa jak najwigksze, a wariancja wewnatrz danej klasy jak
najmniejsza. W rezultacie im wigksza jest warto$¢ Wi(i,j), tym cecha k ma wigkszy wptyw na
rozrdznialno$¢ tych klas. Cechy powinny by¢ oceniane dla kazdej pary klas oddzielnie, gdyz
dobre rdéznicowanie jednej pary klas nie oznacza tego samego dla innej pary. Nalezy
zaznaczy¢, ze to kryterium nie wykrywa automatycznie cech skorelowanych, jest wigc
dobrym uzupelnieniem analizy korelacyjnej. Kryterium to jest pracochtonne i generuje
ogromne ilosci danych. Przy N cechach nalezy zbada¢ wszystkie mozliwe kombinacje cech

N N(N-1)
Ca(v-2) 2

N
branych po dwie, czyli [ZJ . Przy N=158 daje to liczb¢ kombinacji

rowna 12403, trudna do peinej analizy. W praktyce eliminuje si¢ najpierw cechy skorelowane
1 dopiero po takiej redukcji cech przeprowadza si¢ analiz¢ wartos$ci $rednich 1 wariancji.
Tabela 5.2 przedstawia przyktadowe warto$ci wariancji dla 12 wybranych klas i 20
wybranych cech.

W tabeli 5.3 przedstawiono z kolei przyktadowe odleglosci pomigdzy centrami
poszczegolnych klas. Biorac pod uwage mate wariancje cech (warto§¢ od 1E-4 do 1E-2)
odleglo$ci miedzy centrami wydaja si¢ by¢ raczej dobre. Jednakze dla wybranej cechy (na
przyktad nr 10) niektére odlegtosci pomigdzy parami klas nie sa wystarczajaco duze. Taka
cecha powinna zosta¢ rozwazona jako kandydat do redukcji ze zbioru danych tworzacych

wektor wejsciowy x klasyfikatora.
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Tabela 5.2 Wariancje 20 wybranych cech dla 12 typéw komoérek

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1.37E-2 | 3.53E-2 | 6.34E-3 | 2.16E-2 | 1.31E-2 | 5.44E-3 | 3.98E-2 | 2.13E-2 | 9.56E-3 | 8.98E-3 | 1.02E-2 | 8.81E-3
9.98E-3 | 6.64E-3 | 1.95E-2 | 6.25E-3 | 9.97E-3 | 5.54E-3 | 2.15E-2 | 1.40E-2 | 5.17E-3 | 7.86E-3 | 1.09E-2 | 4.80E-3
4.42E-3 | 3.85E-2 | 3.69E-3 | 1.99E-2 | 1.52E-2 | 3.36E-3 | 3.79E-2 | 1.27E-2 | 6.57E-3 | 9.14E-3 | 3.30E-3 | 7.17E-3
2.86E-3 | 2.44E-3 | 1.64E-2 | 1.45E-3 | 3.80E-3 | 1.41E-3 | 2.75E-2 | 8.75E-3 | 1.36E-3 | 2.88E-3 | 4.16E-3 | 1.58E-3
1.41E-2 | 1.53E-2 | 147E-2 | 1.45E-2 | 3.08E-2 | 1.31E-2 | 1.87E-2 | 1.68E-2 | 1.81E-2 | 1.00E-2 | 1.28E-2 | 5.22E-3
1.24E-2 | 9.53E-3 | 1.16E-2 | 1.19E-2 | 4.54E-2 | 1.81E-2 | 4.87E-3 | 6.83E-3 | 2.13E-2 | 1.70E-2 | 9.86E-3 | 5.10E-3
1.44E-2 | 1.41E-2 | 2.92E-2 | 1.44E-2 | 3.36E-2 | 1.94E-2 | 4.38E-2 | 2.17E-2 | 3.43E-2 | 1.68E-2 | 1.27E-2 | 1.15E-2
2.13E-2 | 2.44E-2 | 4.74E-2 | 1.99E-2 | 3.14E-2 | 2.18E-2 | 4.08E-2 | 2.12E-2 | 3.79E-2 | 1.93E-2 | 1.54E-2 | 1.18E-2
5.08E-3 | 8.47E-3 | 5.59E-3 | 7.36E-3 | 9.83E-3 | 1.10E-2 | 1.21E-2 | 7.75E-3 | 8.10E-3 | 8.16E-3 | 2.86E-2 | 1.18E-3
1.08E-2 | 1.13E-2 | 6.04E-3 | 1.27E-2 | 5.04E-3 | 1.11E-2 | 1.73E-2 | 1.31E-2 | 9.13E-3 | 2.74E-2 | 1.99E-2 | 7.02E-4
2.25E-2 | 2.05E-2 | 2.72E-2 | 447E-2 | 9.68E-3 | 1.41E-2 | 2.76E-2 | 2.36E-2 | 1.85E-2 | 1.56E-2 | 4.17E-3 | 2.18E-3
2.13E-2 | 1.33E-2 | 2.27E-2 | 858E-3 | 7.74E-3 | 6.92E-3 | 1.51E-2 | 1.40E-2 | 1.55E-2 | 5.51E-3 | 5.10E-3 | 1.55E-3
9.93E-3 | 2.05E-2 | 1.15E-2 | 2.50E-2 | 2.94E-2 | 2.18E-2 | 6.49E-3 | 7.59E-3 | 2.98E-2 | 2.12E-2 | 9.30E-3 | 5.90E-3
9.54E-3 | 1.55E-2 | 7.72E-3 | 6.62E-3 | 1.02E-2 | 8.43E-3 | 1.35E-2 | 1.28E-2 | 1.45E-2 | 1.23E-2 | 4.67E-3 | 3.94E-3
9.75E-3 | 2.01E-3 | 1.78E-2 | 4.22E-3 | 2.71E-2 | 2.74E-3 | 1.10E-2 | 5.09E-3 | 1.51E-2 | 1.84E-3 | 3.04E-2 | 6.88E-3
9.15E-3 | 3.64E-3 | 2.39E-2 | 7.42E-3 | 2.37E-2 | 5.32E-3 | 1.24E-2 | 5.92E-3 | 1.58E-2 | 2.50E-3 | 2.85E-2 | 8.76E-3
1.05E-3 | 8.41E-3 | 1.41E-2 | 7.31E-3 | 1.37E-2 | 2.28E-2 | 1.68E-2 | 1.44E-2 | 1.05E-2 | 3.59E-2 | 2.74E-3 | 6.14E-3
1.95E-3 | 1.36E-2 | 2.05E-2 | 5.35E-3 | 1.13E-2 | 1.42E-2 | 1.79E-2 | 1.44E-2 | 5.88E-3 | 1.72E-2 | 3.21E-3 | 1.19E-2
4.23E-3 | 1.00E-3 | 2.65E-2 | 2.09E-3 | 2.02E-2 | 2.03E-3 | 9.52E-3 | 2.29E-3 | 1.33E-2 | 1.63E-3 | 1.64E-2 | 9.92E-3
5.54E-3 | 2.59E-3 | 5.76E-2 | 4.30E-3 | 2.15E-2 | 7.30E-3 | 1.55E-2 | 2.63E-3 | 1.59E-2 | 3.10E-3 | 1.86E-2 | 1.77E-2

Obie miary: wariancja (a $ciSle odchylenie standardowe) danych tworzacych klasg
oraz odlegto$ci migdzy centrami dwu klas, powiazane sa ze soba miara uzytecznosci cechy
Wk(i,j) okreslona wzorem (5.12). Warto$¢ tej miary, niezaleznie od wymienionych wyzej w
tabelach 5.2 1 5.3, stanowi¢ moze nastepne kryterium selekcji cech.

Tabela 5.3 Odleglosci pomigdzy centrami klas dla wybranej cechy (nr 10) dla 12 typoéw

komorek
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 0.000 | 1.113 | 1.010 | 0.813 | 1.789 | 0.687 | 1.154 | 0.728 | 0.870 | 0.766 | 0.768 | 1.300
2 1113 | 0.000 | 1.803 | 0.427 | 2.420 | 1.166 | 1.025 | 0.831 | 1.594 | 0.978 | 1.415 | 2.010
3 1.010 | 1.803 | 0.000 | 1.479 | 1.384 | 1.062 | 1.602 | 1.444 | 0.873 | 1.205 | 1.101 | 0.525
4 0.813 | 0.427 | 1.479 | 0.000 | 2.095 | 0.781 | 1.020 | 0.736 | 1.234 | 0.601 | 1.067 | 1.672
5 1.789 | 2.420 | 1.384 | 2.095 | 0.000 | 1.420 | 2.461 | 2.307 | 1.113 | 1.605 | 1.276 | 1.464
6 0687 | 1.166 | 1.062 | 0.781 | 1.420 | 0.000 | 1.440 | 1.135 | 0.525 | 0.299 | 0.489 | 1.267
7 1154 | 1.025 | 1.602 | 1.020 | 2.461 | 1.440 | 0.000 | 0.529 | 1.756 | 1.320 | 1.566 | 1.814
8 0.728 | 0.831 | 1444 | 0.736 | 2.307 | 1.135 | 0.529 | 0.000 | 1.464 | 1.043 | 1.267 | 1.694
9 0870 | 1.594 | 0.873 | 1.234 | 1.113 | 0525 | 1.756 | 1.464 | 0.000 | 0.755 | 0.552 | 1.120
10 | 0.766 | 0.978 | 1.205 | 0.601 | 1.605 | 0.299 | 1.320 | 1.043 | 0.755 | 0.000 | 0.629 | 1.411
11 | 0.768 | 1.415 | 1.101 | 1.067 | 1.276 | 0489 | 1.566 | 1.267 | 0.552 | 0.629 | 0.000 | 1.369
12 | 1.300 | 2.010 | 0.525 | 1.672 | 1.464 | 1.267 | 1.814 | 1.694 | 1.120 | 1.411 | 1.369 | 0.000
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Ze wzgledu na zastosowana w pracy metode klasyfikacji ,,jeden przeciw jednemu”
przeprowadzono selekcj¢ cech niezaleznie dla kazdej pary klas. Przyktadowy rozktad miary
Wi(i,)) okreslajacej uzytecznos¢ jednej cechy (cecha nr 10) dla wybranych kombinacji par
klas przedstawia rysunek 5.6.

0 20 40 60 50 100 128
Kombinacja 2 klas

Rys. 5.6 Wykres ilustrujacy zmiang wartosci miary Wi(i,j) cechy Nr 10 dla wybranych

kombinacji par klas

Warto$¢ miary Wi(i,j) cechy dziesiatej zmienia si¢ od 0.04 do 2.8 zaleznie od pary
klas. Oznacza to, ze ta sama cecha dla jednej pary klas moze mie¢ istotny wptyw na jakos¢
klasyfikacji (duza wartos¢ Wy), dla innych niewielki (mata warto§¢ Wy). Podobna analiza
przeprowadzona dla wszystkich cech i1 par klas pozwala okresli¢ przydatno$¢ cechy dla
rozpoznania klas. Dla kazdej pary klas mozna przedstawi¢ wykres miary Wi(i,j) dla kolejnych
cech i na tej podstawie wyselekcjonowacé cechy najlepsze, o najwyzszej wartosci Wi(i,)).
Rysunek 5.7 przedstawia w sposob graficzny oceng przydatnosci kolejnych cech dla
rozpoznania 2 wybranych klas A 1 B. Jak wida¢ wystgpuje znaczna zmienno$¢ uzytecznosci
cech nawet w ramach poszczegdlnych grup. Cechy o najwigkszych wartosciach Wi(i,j)
stanowia z punktu widzenia danej miary najlepsze kandydatury do wektora x. Jest oczywiste,

ze kazda grupa cech powinna mie¢ swoich reprezentantéw w wektorze cech x, stanowiacych
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wejscie dla klasyfikatora neuronowego. Przyktadowo, przy selekcji 35 najlepszych cech dla
przedstawionej na rys. 5.7 pary klas A 1 B, reprezentacj¢ wektora x stanowiloby 8 cech
statystycznych, 19 cech teksturalnych i 8 geometrycznych, czyli w przyblizeniu od jednej
trzeciej] do polowy cech kazdej grupy. Oznacza to, ze kazda grupa cech jest wazna w

rozpoznawaniu komorek.
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Rys. 5.7 Wartosci miary Wy kolejnych cech dla klasyfikacji wybranej pary klas A1 B

Interesujaca jest ocena jakosci cech skorelowanych ze soba przy uzyciu zastosowanej
miary Wi(i,j). Dla rozwazanej pary klas A i B otrzymano nastgpujace wyniki:

e dla cech statystycznych o najwyzszej korelacji: (151 16), (19 1 20), (211 23)1 (221 24)
otrzymano bardzo zblizone warto$ci miary Wi(A,B)

e dla cech teksturalnych o najwyzszej korelacji: (28, 35, 42), (29, 36, 43), (31152), (32 i
39), (33 1 40), (44 1 66), (54, 61, 68) 1 (50, 57, 60) otrzymano réwniez zblizone wartosci
miary. Dla zbioréw cech (25 1 55) oraz (27, 34, 41) warto$ci miary Wi(A,B) znacznie
ro6znia si¢ miedzy soba.

e dla cech geometrycznych o najwyzszej korelacji: (70 1 75), (76 i 80) oraz (77 i 78)
otrzymano rowniez zblizone wartosci Wi(A,B). Wyjatek stanowity cechy 71 1 84

(skorelowane ze soba), dla ktorych wartosci miary Wi(A,B) znacznie sig roznity.
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Analiza otrzymanych wynikdw pokazuje, ze w wigkszosci przypadkow cechy
skorelowane charakteryzuja si¢ podobnymi wartosciami miary jakosci Wi(i,j). Nie mozna
uznaé tego za regulg, gdyz niektore, skorelowane ze soba cechy, maja indywidualnie rozny

wplyw na rozréznienie dwu klas migdzy soba.
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Rys. 5.8 Wptyw skalowania na wariancje cech komorek erytroblastow polichromatycznych

Kolejnym istotnym problemem w selekcji cech jest zbadanie wptywu skalowania tla
obrazu (opisanego w punkcie 5.2) na rozktad wartosci cech. Wraz ze zmiana tta zmianie ulega
wariancja cech w ramach klas, najczgSciej malejac. Jest to korzystny efekt skalowania i
dlatego do generacji cech uzyto obrazéw przeskalowanych. Rysunek 5.8 przedstawia wptyw
skalowania na zmiang warto$ci wariancji 87 cech przyktadowej klasy komorek (erytroblastow
polichromatycznych).

W przypadku 27 cech wariancje ulegly znacznemu zmniejszeniu, z czego 24 uzyskaty
wartosci bliskie zeru, co dobrze $§wiadczy o stabilnosci tych cech. Tylko w przypadku 4 cech
wartosci wariancji ulegly zwigkszeniu (zwykle nieznacznemu).

5.5.3. Selekcja cech przy uzyciu sieci neuronowej SVM o jadrze liniowym

Selekcja cech metodami przedstawionymi w punktach poprzednich ma to
ograniczenie, ze nie uwzglednia wzajemnego wplywu cech dziatajacych rownocze$nie. Cecha

nawet nie najlepsza indywidualnie, moze zmieni¢ miar¢ swojego oddziatywania na wynik
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klasyfikacji przy wspotdziataniu ze zbiorem innych cech. Stad pozadane jest badanie wptywu
poszczegoOlnych cech dziatajacych razem, gdyz tylko woéwczas jest pewno$¢, ze ocena
znaczenia danej cechy jest obiektywna.

W pracy wykorzystano do tego celu liniowa sie¢ SVM. Idea zastosowania sieci SVM
do badania wptywu poszczegélnych sktadowych wektora x na wynik klasyfikacji zostata
zaczerpnigta z pracy [16,17], gdzie stosowano ja w analizie genetycznej. Dla sieci liniowe;]

SVM wynik klasyfikacji mozna przedstawi¢ w postaci:
N
y(x):sign[wa+b]:sign{Zwkxk +b} (5.13)
k=1

gdzie x jest N-wymiarowym wektorem wejSciowym, w — macierza wag a b — waga
polaryzacji. W wyniku uczenia liniowej sieci SVM nastepuje taka adaptacja wag, aby uzyskaé
mozliwie najlepszy wynik klasyfikacji. Im wyzsza jest wartos¢ wagi wy tym silniejszy wpltyw
sktadnika xi wektora x na dziatanie klasyfikatora. Jest to zatem naturalna selekcja cech,

wspotdziatajacych ze soba w procesie klasyfikacji.
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Rys. 5.9 Warto$ci wag wy kolejnych cech dla wybranej pary klas A i B
Tylko cechy wejsciowe odpowiadajace najwickszym warto§ciom wag wy sa istotne w
klasyfikacji, gdyz maja wigkszy wplyw na warto$¢ sygnatu wyjsciowego sieci, i tylko one

powinny by¢ wybierane do skltadu wektora x. Oczywiscie taka oceng cech nalezy
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przeprowadzi¢ dla kazdej pary klas oddzielnie. Rysunek 5.9 przedstawia wynik takiej oceny

cech przy klasyfikacji dla tej samej pary klas, co na rysunku 5.7.

Jest widoczna istotna rdznica znaczenia poszczegélnych cech. O ile w poprzednim
przypadku dominowaty cechy teksturalne, tym razem oddziatywanie poszczegélnych
rodzajow cech jest bardziej zrbwnowazone. Ponadto dokonujac analogicznej jak poprzednio
analizy cech skorelowanych otrzymano:

e dla cech statystycznych o najwyzszej korelacji: (19, 20) 1 (21 , 23) otrzymano rézniace si¢
wartosci natomiast dla cech (15, 16) 1 (22, 24) zblizone.

e dla cech teksturalnych o najwyzszej korelacji: (27, 34, 41), (29, 36, 43), (31, 52), (32,
39), (25, 52), (44, 66), (54, 61, 68) 1 (50, 57, 60) otrzymano rézniace si¢ wartosci, tylko
dla cech (33, 40) 1 (28, 35, 42) warto$ci byly zblizone.

e dla cech geometrycznych o najwyzszej korelacji: (70, 75), (76, 80), (77, 78) i (71, 84)
wartos$ci te znacznie sig roznity.

Jak pokazano prawie wszystkie cechy skorelowane charakteryzowaly si¢ inna
wartos$cia wi co oznacza ich rézny wptyw na wynik klasyfikacji. Jest to bardzo interesujaca
wlasciwos¢ tego sposobu wytaniania istotnych cech procesu.

W przypadku ograniczenia si¢ do 35 najwazniejszych cech do zbioru tworzacego
wektora x weszloby 11 cech statystycznych, 18 teksturalnych i 6 geometrycznych, ale w
zupelie innym zestawie niz przy selekcji indywidualnej. Z cech statystycznych pozostato
tylko 5, poprzednio wybranych: 7, 13, 14, 19 1 20. Z cech teksturalnych swoja wartos¢
potwierdzity cechy: 30, 46, 47, 50, 57, 61 i 68, w sumie 7, a z cech geometrycznych tylko
cztery: 73, 77, 78 1 86. Oznacza to, ze tylko 16 z 35 poprzednio wybranych indywidualnych
cech zostato wyselekcjonowanych ta metoda do zbioru wspolnego.

Dla oceny wplywu korelacji cech przeprowadzono analiz¢ korelacyjna wybranych
cech w obydwu metodach. Wspotczynniki korelacji 10 najlepszych cech o najwyzszych
wskaznikach jakosci dla kazdej pary klas obrazuja wykresy na rys. 5.10.

Jak mozna zauwazy¢ przy selekcji cech metoda pierwsza cztery pary cech maja
wskaznik korelacji bliski 1, natomiast przy selekcji z uzyciem sieci SVM o jadrze liniowym,
jest tylko jedna taka para. W drugim przypadku wyzsza jest warto$¢ sredniej korelacji migdzy
cechami 1 wynosi 0.8475 wobec 0.8096 w pierwszym przypadku. Analiza wynikow w obu
przypadkach dowodzi, ze generalnie korelacja migdzy cechami jest stosunkowo wysoka i nie
ona decyduje o ich jakosci. Co wigcej zdarzaja si¢ nawet cechy bardzo wysoko skorelowane,

ktore wspotdzialajac z innymi, zapewniaja najlepsze dziatanie klasyfikatora. Mozna to
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thumaczy¢ bardzo wysoka nieseparowalnoscia poszczegélnych klas majaca bezposredni

wpltyw na wskaznik korelacji pomiedzy cechami.
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Rys. 5.10 Wspotczynniki korelacji 10 najlepszych cech dla pary klas przy selekcji na
podstawie wartosci srednich i wariancji danych a) i przy uzyciu sieci neuronowej SVM o

jadrze liniowym b).

Praktycznym sprawdzianem jako$ci wyselekcjonowanych cech jest porownanie
wynikow klasyfikacji komoérek z uwzglednieniem wszystkich cech z odpowiadajacymi im
wynikami przy zastosowaniu ograniczonej liczby cech. Do porownania wskazana jest analiza
wynikow klasyfikacji przy zastosowaniu wszystkich cech, ograniczonej liczby najlepszych
oraz ograniczonej liczby najgorszych cech wg kazdej z metod selekcji. Przyktadowe wyniki
poréwnawcze btedow klasyfikacji dla 16 typéw komorek zamieszczono w tabeli 5.4.

W przypadku selekcji z zastosowaniem liniowej sieci SVM wynik dla 30 najlepszych
cech byt znacznie lepszy od wyniku uzyskanego z wykorzystaniem wszystkich 87 cech,
natomiast znacznie gorszy przy zastosowaniu 30 cech najgorszych. Jest to zgodne z
oczekiwaniami i potwierdza prawidlowos$¢ metody selekcji.

W przypadku klasyfikatora wykorzystujacego ocen¢ indywidualna cech oparta na

wartosci Sredniej 1 odchyleniu standardowym (miara W(i,j)) wszystkie trzy wyniki byty do
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Tabela 5.4 Wyniki klasyfikacji komorek nalezacych do 16 klas przy uzyciu 87 cech
1 ograniczonych zestawow cech wyselekcjonowanych za pomoca obydwu metod selekcji

Btad % klasyfikacji Wszystkie 87 cech 30 najlepszych cech | 30 najgorszych cech
Selekcja cech na
podstawie wartosci 21.13 % 24.54 % 27.36 %
srednich i wariancji
danych
Selekcja cech przy uzyciu

21.13 % 18.71 % 33.60 %

sieci neuronowej SVM o
jadrze liniowym

siebie zblizone. Pomimo wyselekcjonowania cech najlepszych w sensie indywidualnym nie

udato si¢ poprawi¢ wynikow klasyfikacji, a wynik ostateczny byl nawet gorszy. Oznacza to,

ze jako$¢ cech ulega istotnej zmianie przy wspotdziataniu z innymi. Ich ocena ma wigc sens

jedynie przy uwzglednianiu wspotdziatania wszystkich cech na raz. Jest to wtasciwos¢ bardzo

charakterystyczna dla komoérek rakowych, ktora niekoniecznie musi si¢ potwierdzi¢ w innych

zadaniach klasyfikatorow, np. klasyfikacji genow [17], gdzie jedna z uznanych metod oceny

jakosci cech jest analiza ich wariancji 1 warto$ci $rednich.
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6. Wyniki klasyfikacji

Uktady rozpoznawania i klasyfikacji komorek uzyskanych z rozmazu szpiku kostnego
poddane zostaty wielu testom, majacym na celu ustalenie ich skutecznosci przy réznej liczbie
typow komorek, zmieniajacej si¢ liczbie pacjentow 1 zrdéznicowanych warunkach
wytwarzania rozmazu. Nalezy podkresli¢, ze pozyskiwane obrazy komorek pochodzity z
przestrzeni kilku lat. Byly wytwarzane przez roznych laborantow Instytutu Hematologii, przy
zastosowaniu odczynnikow pochodzacych z réznych serii produkcyjnych. To powodowato
duze zroznicowanie barwienia preparatdw majace znaczny wplyw na koncowy wynik
przetwarzania i klasyfikacji. Choroby zdiagnozowane u pacjentow byly bardzo réznorodne,
poczynajac od biataczek ostrych poprzez przewlekte, az do zaburzen rzadziej wystepujacych,
jak np. plazmocytoma czy choroba Adisona-Bermiera. Wskutek tego wystgpowala duza
réznorodno$¢ mielogramow poszczegdlnych preparatow jak i1 liczebnosci pacjentéw, od
ktorych pochodzity poszczegdlne typy komorek. Komorki wystepujace prawidlowo w
hematopoezie (np. ukladu czerwonokrwinkowego i1 biatokrwinkowego obojetnochtonne)
wystepowaty w wigkszej liczbie preparatdw, natomiast komorki normalnie nie wystgpujace
lub wystepujace w bardzo malym procencie, pochodzily od ograniczonej liczby pacjentow. W
badaniach klasyfikacyjnych wykorzystano tylko te typy komorek, ktorych znaczaca
liczebno$§¢ pozwalala prawidtlowo nauczy¢ sie¢ neuronowa 1 oczekiwaé wlasciwej
generalizacji klasyfikatora. Typy komoérek o bardzo matej liczebnosci (ponizej 20) nie byly
brane pod uwagg. Dla zrownowazenia réznych typoéw komorek i zapobiezenia dominacji
komorek najbardziej licznych pewne typy komorek wystepujace najczesciej byly czesciowo
eliminowane ze zbioru uczacego. Réwniez w testowaniu zastosowano gorny putap liczbowy
komorek, aby uzyska¢ wiarygodne wyniki procentowego udziatu btedéw (komorki o duzej
liczebnosci pozwalaty zwykle na uzyskanie najlepszych wynikow klasyfikacji).

Zadanie automatycznej klasyfikacji przeprowadzono dla trzech réznych zestawow
komorek, zawierajacych odpowiednio dwanascie, siedemnascie i dwadziescia jeden typow
komorek wilaczajac w to wspolna klasg cieni i krwinek czerwonych. W kazdym przypadku
zastosowano technike tzw. "cross-validation". Dane byty losowo dzielone na 5 réwnych (w
przyblizeniu) czgséci i1 przeprowadzono klasyfikacje dla wszystkich mozliwych kombinacji,

przy czterech czgsciach tworzacych zbior danych uczacych i jednej tworzacej zbidr testujacy.
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W procesie uczenia parametry klasyfikatora byly dobierane niezaleznie od danych
testujacych. Zbior danych uczacych byt dzielony na 4 cze$ci, klasyfikator byt uczony
czterokrotnie na trzech z nich a czwarta sluzyla do weryfikacji parametréw uczacych.
Przeprowadzajac powyzsze czynnosci dla kazdej mozliwej kombinacji hiperparametrow C 17,
z listy mozliwych wartosci i stosujac kryterium wagowe biedu E=0.9*Ny,; + 0.1*Ngy, (gdzie
Nwer 0Oznacza liczbe bledow dla danych weryfikujacych a Ngy — liczbe wektoréw
podtrzymujacych), wybierano optymalne warto$ci C i y klasyfikatora dla kazdej pary klas
niezaleznie. Dopiero dla tak znalezionych parametréw przeprowadzano uczenie na catym

zbiorze danych uczacych i wlasciwe testowanie na danych testujacych.

6.1 Wyniki rozpoznania 12 rodzajow komorek

Dane poddane klasyfikacji pochodzily z preparatow od 14 pacjentow, dla ktorych
wykonano $rednio po 32 zdjecia fragmentow obrazdéw rozmazu szpiku kostnego. Liczebnosci
komorek nalezacych do poszczeg6lnych klas podane sa w kolumnie trzeciej tabeli 6.1. Proces
uczenia sieci SVM o jadrze radialnym przeplatal si¢ z doborem optymalnego zestawu cech
diagnostycznych, tworzacych wektor x. Uczenie rozpoczgto z pelnym zestawem cech (87), po
ktérym dokonano okreslenia btedéw zaréwno uczacych jak i testujacych. Nastepnie zestaw
cech zostat poddany redukcji poprzez wyeliminowanie pewnej liczby cech najmniej
znaczacych. Uszeregowanie cech odbywalo si¢ zgodnie z metodyka liniowej sieci SVM,
oméwiona w rozdziale 5. Aby ustali¢ optymalng liczbg cech przeprowadzono wiele prob
uczenia sieci z r6zna liczba cech, poréwnujac za kazdym razem bledy uczenia i weryfikacji.

Tabela 6.1 Wynik rozpoznania 12 rodzajow komoérek

Klasa Typ komorki Liczba Srednia liczba Btad Liczba btedow Blad
komorek bledéw dla | procentowy dla | dla danych | procentowy dla
danych danych testujacych danych
uczacych uczacych testujacych
1 erytroblast zasadochtonny 96 55 5.73% 9 9.38%
2 erytroblast polichromatyczny 138 8.5 6.16% 15 10.87%
3 erytroblast kwasochtonny 74 12 16.22% 19 25.68%
4 blast 130 0.75 0.58% 3 2.31%
5 promielocyt 23 10 43.48% 11 47.83%
6 mielocyt 55 425 8.02% 11 20.75%
7 metamielocyt 30 7.5 25% 10 33.33%
8 granulocyt pateczkowaty 22 9.25 42.05% 12 54.55%
9 granulocyt segmentowany 38 0.75 1.97% 4 10.53%
10 prolimfocyt 21 7.75 36.90% 10 47.62%
11 limfocyt 148 1.5 1.01% 5 3.38%
12 plazmocyt 23 6.25 27.17% 4 17.39%
Razem 796 75.5 9.49% 113 14.20%

81



Za optymalna liczbg cech uznano tg, ktéra gwarantowata najmniejszy blad na danych
weryfikujacych (30). Dopiero dla takiej sieci przeprowadzono pelny proces uczenia i
testowania na danych testujacych (nie uczestniczacych w uczeniu i weryfikacji). Wyniki w
formie btedow rozpoznania danych uczacych i testujacych przedstawione sa w tabeli 6.1. Sa
to wartosci usrednione, wynikajace z przyjetej w badaniach strategii "cross-validation". Stad
wynikaja warto$ci nie catkowito-liczbowe btgdow dla danych uczacych.

Blad klasyfikacji dla danych uczacych wynidst §rednio 9.49% natomiast dla danych
testujacych 14.2%, co sugeruje stosunkowo dobra generalizacjg klasyfikatora. Zwraca uwage
fakt, ze klasy nielicznie reprezentowane, np. 5, 7, 8 i 10 uzyskaty znacznie gorszy wynik od
pozostatych. Mozna przypuszczaé, ze ta liczba danych nie byla wystarczajaca do ich
prawidlowej reprezentacji w procesie uczenia. W tabeli 6.2 1 6.3 zamieszczono pelne wyniki
rozktadu bledow dla danych uczacych i testujacych. W kolejnych wierszach tabel podano
aktualne wyniki klasyfikacji danych w ramach jednej klasy. Kazdy niezerowy element
macierzy wystgpujacy poza diagonalna oznacza blad, czyli przypisanie komoérki do

niewlasciwej klasy. Element a;; macierzy oznacza przypisanie i-tego typu komorki do j-tej

klasy.
Tabela 6.2 Macierz btedow klasyfikacji dla danych uczacych (warto$¢ $rednia)
Klasa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1 90.5 5.25 0.25
2 625 | 1295 2 0.25
3 1 10.25 62 0.75
4 129.25 0.25 0.5
5 1 6.25 13 2.75
6 1.5 0.25 4875 | 025 | o02s 1 1
7 0.25 1 0.5 5 25 | 075
8 15 0.25 175 | 1275 | 575
9 0.5 0.25 375
10 0.25 1325 | 75 | |
11 0.25 1 0.25 15 145
12 35 0.25 0.25 0.75 0.25 | ‘ 1.25 ‘ 16.75

W tabelach kolorami oznaczono klasy w ramach poszczegolnych uktadow krwiotworczych
wystepujace bezposrednio po sobie w procesie dojrzewania. Btedy powstate na styku takich
komoérek moga zdarzy¢ si¢ nawet najbardziej dos§wiadczonemu ekspertowi, gdyz bardzo
trudno jest przyporzadkowac jednoznacznie komorki na etapie przejscia z jednego stadium do

drugiego.
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Tabela 6.3 Macierz btedow klasyfikacji dla danych testujacych

Klasa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 87 9
2 8 123 6 1
3 1 16 55 2
4 127 1 1 1
5 1 6 12 3 1
6 1 5 1 42 2 1 1
7 1 2 1 4 20 1 1
8 3 1 1 2 10 5
9 1 2 1 34
10 1 11 9
11 1 1 1 2 143
12 1 1 | ‘ 2 ‘ 19

Btedow takich nie mozna traktowacé na rowni z pozostatymi. W zwiazku z tym w tabeli 6.4
przedstawiono wynik klasyfikacji przy pominigciu bledéw rozpoznawania pomigdzy

sasiednimi komorkami w tej samej linii ich dojrzewania.

Tabela 6.4 Wyniki klasyfikacji dla 12 klas przy pominigciu btgdow pomiedzy kolejnymi

fazami rozwoju komoérek

Klasa Srednia liczba bledéw | Blad procentowy | Liczba bledow dla | Blad procentowy
dla danych uczacych dla danych danych dla danych
uczacych testujacych testujacych
1 0.25 0.26% 0 0
2 0.25 0.18% 1 0.72%
3 0.75 1.01% 1 1.35%
4 0.75 0.58% 2 1.54%
5 1 4.35% 2 8.70%
6 4 7.55% 8 15.09%
7 1.75 5.83% 5 16.67%
8 1.75 7.95% 5 22.73%
9 0.75 1.97% 3 7.89%
10 0.25 1.19% 1 4.76%
11 1.5 1.01% 3 2.03%
12 6.25 27.17% 4 17.39%
Razem 19.25 2.42% 35 4.40%

Widoczne jest znaczace, bo nawet trzykrotne zmniejszenie bledu rozpoznawania
poszczegdlnych typow komorek. Blad klasyfikacji dla danych testujacych (nie

uczestniczacych w uczeniu) przy pominig¢ciu btedéw pomigdzy kolejnymi typami komorek
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wyniost zaledwie 4.4 %, co jest bardzo dobrym wynikiem, catkowicie akceptowalnym w

praktyce medycznej.

6.2 Wyniki rozpoznania 17 rodzajow komorek

Zwigkszenie liczby klas komorek poddanych rozpoznaniu utrudnia proces klasyfikacji.
Wynika to bezposrednio z wprowadzenia nowych klas komorek, dla ktorych dane nie tworza
zbioréw idealnie odseparowanych od juz istniejacych. Innym powodem jest zwigkszenie
liczby pacjentow, dla ktorych komorki moga mie¢ bardziej zréznicowany wyglad, a
odpowiadajace im zbiory parametrow wigksza wariancjg.

Przy 17 rodzajach komérek dane poddane klasyfikacji pochodzity z preparatéw od 19
pacjentow. Dla nowych 5 pacjentéw wykonano $rednio po 230 zdje¢ fragmentow obrazoéw
rozmazu szpiku kostnego. Liczebno$ci poszczegdlnych typow komodrek podane zostaly w
kolumnie trzeciej tabeli 6.5. Podobnie jak poprzednio, zastosowano strategi¢ 'cross-
validation" dzielac zbidr danych na 5 czesci 1 uzywajac 4 zbioré6w do uczenia, a jednego do
testowania. Wyniki w postaci $redniej liczby btedéw 1 btedu procentowego na danych
uczacych 1 testujacych przedstawiono w tabeli 6.5. Przy 17 rodzajach komoérek $redni btad
uczenia byt rowny 13.45%, a blad testowania 18.71%.

Tabela 6.5 Wyniki klasyfikacji dla 17 klas

Klasa Typ komorki Liczba Srednia liczba Btad Liczba btedow Btad
komorek biedow dla | procentowy dla dla danych procentowy dla
danych danych testujacych danych
uczacych uczacych testujacych

1 posta¢ podzialowa erytropoezy 15 25 1.7% 1 6.7%
2 proerytroblast 25 9.5 38.0% 9 36.0%
3 erytroblast zasadochtonny 138 25 18.1% 32 23.2%
4 erytroblast polichromatyczny 403 24.25 6.0% 54 13.4%
5 erytroblast kwasochtonny 238 14.5 6.1% 34 14.3%
6 promegaloblast 23 2.25 9.8% 5 21.7%
7 blast 153 14 9.2% 18 11.8%
8 promielocyt 99 25.25 25.5% 34 34.3%
9 mielocyt 195 26.25 13.5% 41 21.0%
10 metamielocyt 172 41.25 24.0% 58 33.7%
11 granulocyt pateczkowaty 165 71.5 43.3% 77 46.7%
12 granulocyt segmentowany 250 23.75 9.5% 28 11.2%
13 granulli);ztsziizzzz)wany 39 3.5 9.0% 6 15.4%
14 prolimfocyt 19 8.5 44.7% 12 63.4%
15 limfocyt 295 13.75 4.7% 19 6.4%
16 plazmocyt 40 8.25 20.7% 6 15.00%
17 cienie i krwinki czerwone 334 30.5 9.1% 52 15.6%
Razem 2603 342.25 13.15% 487 18.71%
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Niektére klasy nielicznie reprezentowane, np. 2 i 14 zostaly rozpoznane ze znacznie
wigkszym blgdem niz pozostate. Moze to §wiadczy¢ o ciagle niewystarczajacej reprezentacji
tych komorek w procesie uczenia. Nalezy jednak zauwazy¢, ze klasy 8, 10 i 11 pomimo
znaczacej liczebnos$ci nie uzyskaty zadawalajacego wyniku klasyfikacji. Tym razem gtéwnym
powodem jest ich ogromne podobienstwo do sasiadow z tej samej linii rozwojowej. W tabeli
6.6 zamieszczono rozklady biedow klasyfikacji dla danych testujacych. Podobnie jak
poprzednio, wiersze macierzy oznaczaja wyniki klasyfikacji danych w ramach jednej klasy,
czyli aktualne przypisanie komoérek danej klasy przez uktad klasyfikatora.

Tabela 6.6 Macierz btedow klasyfikacji dla danych testujacych

Klasa| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
1 14 1
2 16 3 2 2 1
3 1 106 | 28 1 1 1
4 15 | 349 | 36 3
5 33 | 204 1
6 1 2 2 18
7 1 1 135 3 2 4 5 2
8 9 65 20 1 1 3
9 1 2 1 2 8 154 | 17 3 3 1 3
10 1 2 33 114 | 10 8 1 3
11 1 4 21 88 43 1 7
12 1 1 4 19 | 222 3
13 1 1 1 33 1 2
14 1 1 6 11
15 5 1 1 3 1 1 276 7
16 1 1 3 1 34
17 1 4 3 14 2 3 4 4 17 282

Jest widoczne, ze wigkszo$¢ sposrod znaczacych btedow klas 8, 10, 11 i 14 dotyczyla
komorek sasiadujacych ze soba na etapie rozwoju. Trudno$ci w rozpoznaniu sasiednich
typow komorek poteguje zmienno$¢ cech wynikajaca z réznic w barwieniu preparatow lub / 1
ustawien mikroskopu podczas badania. Z uwagi na znaczne zwigkszenie liczby preparatow z
ktérych pochodzily obrazy komorek zwigkszyta si¢ rowniez w sposdb naturalny zmienno$é
ich cech.

W tabeli 6.7 przedstawiono wyniki klasyfikacji dla danych testujacych przy
pominieciu bledéw rozpoznawania pomiedzy sasiednimi klasami w rozwoju komoérek. Sredni

btad rozpoznania jest rowny 6.76%, co mozna uznaé za wynik zadawalajacy.
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Tabela 6.7 Wyniki klasyfikacji dla 17 klas przy pominigciu btgdow pomiedzy kolejnymi
fazami rozwoju komoérek

Klasa Liczba blgdow dla | Btad procentowy
danych dla danych
testujacych testujacych
1 1 6.7%
2 6 24%
3 3 2.2%
4 3 0.7%
5 1 0.4%
6 5 21.7%
7 15 9.8%
8 5 5.1%
9 16 8.2%
10 15 8.7%
11 13 7.9%
12 9 3.6%
13 6 15.4%
14 2 10.5%
15 18 6.1%
16 6 15.0%
17 52 15.6%
Razem 176 6.76%

Jak mozna zauwazy¢ tylko dla klasy 2 1 6 btad rozpoznania przewyzsza 20%. Obie te klasy
miaty stosunkowo nieliczng reprezentacj¢ w zbiorze danych (odpowiednio 25 i 23 komorki).
Bledy klasyfikacji pozostalych rodzajow komorek sa na akceptowalnym poziomie, z reguty
nie przekraczajac 10%. Poroéwnujac wyniki przedstawione w tabeli 6.5 1 6.7 mozna zauwazy¢,
ze praktycznie tylko 1/3 btedow (6.76% w stosunku do 18.71%) jest znaczaca, gdyz dotyczy

komorek istotnie réznigcych sig od siebie.

6.3 Wyniki rozpoznania 21 rodzajow komorek

Dane poddane klasyfikacji pochodzily tym razem z preparatow od 26 pacjentéw. Dla
nowych 7 pacjentow wykonano po okoto 200 zdj¢¢ fragmentow obrazow rozmazu szpiku
kostnego, ktore dodano do istniejacej bazy danych 19 pacjentow. W uczeniu zastosowano
2666 wektorow uczacych x; 1 stowarzyszonych z nimi wartos$ci zadanych d;. Zastosowano
rozszerzona reprezentacj¢ cech, dotaczajac do zbioru standardowego 87-wymiarowego cechy
morfologiczne i teksturalne dotyczace zredukowanej rozdzielczo$ci (patrz tabela 5.1). Dla
uzyskania najlepszych rezultatow rozpoznania konieczna byta redukcja wymiaru wektora x,

przeprowadzona przy uzyciu selekcji cech opartej na liniowej sieci SVM. Po wykonaniu
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wielu prob wstgpnych za optymalng uznano liczbg 35 cech wyselekcjonowanych przez sie¢
liniowa SVM. Tak utworzone wektory wejsciowe Xx; postuzyly do uczenia sieci SVM o
radialnej funkcji jadra. Sie¢ wytrenowana poddano testowaniu na danych nie uczestniczacych
W uczeniu z zastosowaniem strategii '"cross-validation". W tabeli 6.8 przedstawiono
podstawowe dane zbiorcze dotyczace tego zadania w trybie testowania. Sa to: aktualne typy
komorek poddanych rozpoznaniu, liczebno$¢ poszczegdlnych klas, liczby blednych
klasyfikacji oraz procentowy btad rozpoznania.

Tabela 6.8 Wyniki klasyfikacji dla 21 klas

Klasa Typ komorki Liczba Liczba btedow Btad Liczba btedow Btad
komorek dla danych | procentowy dla przy procentowy
testujacych danych pominigciu przy
testujacych | bledow miedzy | pominigciu
sasiadami bledow migdzy
sasiadami

1 posta¢ podziatowa erytropoezy 23 6 26.1% 6 26.1%
2 proerytroblast 39 7 18.0% 6 15.4%
3 erytroblast zasadochtonny 139 38 27.3% 6 4.3%
4 erytroblast polichromatyczny 350 54 15.4% 5 1.4%

5 erytroblast kwasochtonny 227 31 13.7% 0 0%
6 promegaloblast 30 4 13.3% 2 6.7%
7 megaloblast zasadochtonny 64 10 15.6% 2 3.1%
8 megaloblast polichromatyczny 46 18 39.1% 4 8.7%
9 blast 115 16 13.9% 12 10.4%
10 promielocyt 94 31 33.0% 8 8.5%
11 mielocyt 155 41 26.5% 21 13.5%
12 metamielocyt 128 54 42.2% 12 9.4%
13 granulocyt pateczkowaty 140 61 43.6% 7 5.0%
14 granulocyt segmentowany 225 23 10.2% 2 0.9%
15 eozynofile 127 20 15.8% 20 15.8%
16 monocyt 55 24 43.6% 24 43.6%
17 prolimfocyt 45 12 26.7% 1 2.2%
18 limfocyt 281 17 6.1% 14 5.0%
19 proplazmocyt 84 16 19.1% 1 1.2%
20 plazmocyt 93 24 25.8% 11 11.8%
21 cienie i krwinki czerwone 209 19 9.2% 19 9.2%
Razem 2666 526 19.73% 183 6.86%

Wyniki dotycza wytacznie danych testujacych nie uczestniczacych w uczeniu. Ostatnie dwie
kolumny tabeli pokazuja wyniki przy pominigciu blgdow wynikajacych z sasiedztwa dwu
komoérek tej samej linii rozwojowej. Sredni btad rozpoznania danych uczacych byt réwny
13.1%, a wigc poréwnywalny z blgdem rozpoznania 17 typéw komorek. Blad rozpoznania

komorek dla danych testujacych (19.73%) tylko nieznacznie odbiega od wyniku uzyskanego
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dla 17 typow (18.71%). Szczegdtowa analiza wynikow wykazata, ze prawie dwie trzecie
btedow dotyczyto komorek nalezacych do sasiednich faz rozwoju. Szczegdétowe wyniki dla
danych testujacych pokazano w tabeli 6.9, w formie macierzy przypisan komorek do
odpowiednich klas. Przy pominigciu bledow odpowiadajacych sasiednim komoérkom
niezadawalajace rezultaty klasyfikacji otrzymano dla jednej klasy (monocyty). Monocyty ze
wzgledu na wysokie podobienstwo z mielocytami zostaly z nimi pomylone az 12-krotnie. Jest
to znany problem rowniez dla eksperta ludzkiego. Zwykle dla rozwiazania tego problemu

stosuje si¢ inne barwienie drugiego preparatu wykonanego dla tego samego pacjenta.

Tabela 6.9 Macierz btedow klasyfikacji dla danych testujacych

Klasa| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 12 13 14 | 15 16 | 17 | 18 19 | 20 | 21

1 17 1 0 2 0 0 0 0 0 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

2 0 32 1 0 0 2 0 0 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

3 0 1 101 | 31 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 3 0

4 0 0 20 | 296 | 29 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 2 0 1 0

5 0 0 0 31 [196] O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

10 0 1 0 0 1 0 0 0 6 63 | 17 1 0 0 0 1 0 0 0 2 1

11 0 0 1 1 0 0 0 0 2 6 [ 114 | 14 6 1 0 4 0 2 0 1 2

12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 25 | 74 | 17 7 0 2 0 0 0 0 2

14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 21 (202 O 0 0 0 0 0 0

15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 17 0 0 0 0 0 2
16 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 12 4 0 0 0 31 1 1 0 4 0
17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 33 | 11 0 0 1
18 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 3 | 264 1 1 8

19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 68 | 15 0

20 1 0 2 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 3 13 | 69 0

21 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 6 1 0 1 0 1 0 6 0 0 | 187

Wyniki uzyskane dla 21 klas komoérek daja przeglad skali trudno$ci zadania automatycznej
klasyfikacji komorek szpiku kostnego. Przy tej liczbie komoérek wystepuja typowe problemy
rozpoznania i klasyfikacji, wynikajace z czg¢sciowego pokrywania si¢ przestrzeni parametrow
(braku separacji klas), duzej réznorodnosci danych bedacej wynikiem duzej liczebnosci

pacjentéw, jak rowniez problemow obliczeniowych dla algorytméw uczenia bgdacych
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rezultatem ograniczonej liczby danych uczacych (przy 21 klasach liczba danych przekroczyta

2500, przy duzym (od 30 do 137) rozmiarze wektorow wejsciowych x.

6.4 Weryfikacja systemu na podstawie mielogramoéw wybranych pacjentow

Badania systemu rozpoznania i klasyfikacji komorek przedstawione dotad miaty na
celu wszechstronne przetestowanie dokladnosci dziatania uktadu. Stad duze zréznicowanie
rodzajow komorek oraz zastosowana metodologia "cross-validation" uwazana na §wiecie za
najbardziej obiektywny sposob oceny dokladnosci metody. W praktyce szpitalnej pozadany
jest nieco inny sposob oceny, polegajacy na poréwnaniu mielograméw sporzadzonych przez
eksperta ludzkiego i1 uklad automatycznej klasyfikacji dla kazdego pacjenta oddzielnie.
Mielogram stanowi oceng skladu szpiku kostnego, niezbedna do postawienia wiasciwej
diagnozy rozpoznania choroby pacjenta przyjmowanego do szpitala. W ramach tej oceny
najistotniejszymi informacjami otrzymywanymi z rozmazu szpiku kostnego sa:

e udzial poszczeg6lnych uktadéw krwiotworczych w szpiku

e zachowanie badz brak dojrzewania komorek w ramach poszczegdlnych linii

e komorkowato$¢ szpiku
Komoérkowatos$¢ szpiku jest oceniana w niewielkim powigkszeniu (np. 40x), na podstawie
stosunku liczby komoérek do powierzchni rozmazu 1 jest tym mniejsza im wigksze sa plamy
thuszczowe. Na podstawie sporzadzonego mielogramu ocenia si¢ udziat linii krwiotworczych i
prawidlowo$¢ ich dojrzewania. W tabelach 6.10 — 6.12 zamieszczono przyktadowe wyniki
klasyfikacji komorek szpiku kostnego dla trzech r6znych pacjentow w formie sporzadzanej w
laboratorium medycznym. Kolumny trzecia i czwarta przedstawiaja wyniki podane przez
eksperta ludzkiego, natomiast piata i szosta — wyniki uzyskane przez opracowany uktad
automatycznej klasyfikacji. Ostatnia kolumna pokazuje réznice (w punktach procentowych)

miedzy wskazaniami eksperta ludzkiego i uktadu automatycznego.
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Tabela 6.10 Poréwnanie rzeczywistego sktadu mielogramu pierwszego pacjenta i sktadu
otrzymanego w procesie automatycznej klasyfikacji

Oznaczenie Typ komorki Rzeczywista Udziat Liczba Udziat Btad (w
uktadu / liczba procentowy | komorek (wg procentowy punktach
klasa komorek (wg (wg systemu (wg systemu procentowych)
eksperta) eksperta) autora) autora)
Al ERYTROPOEZA NORMOBLASTYCZNA 173 49.71% 172 48.04% 1.67%
1 posta¢ podziatowa erytropoezy 3 0.86% 3 0.83% 0.03%
2 proerytroblast 7 2.01% 7 1.95% 0.06%
3 erytroblast zasadochtonny 25 7.18% 24 6.70% 0.48%
4 erytroblast polichromatyczny 86 24.71% 86 24.02% 0.69%
5 erytroblast kwasochtonny 52 14.94% 52 14.52% 0.42%
A2 ERYTROPOEZA MEGALOBLASTYCZNA 0 0% 0 0% 0%
6 promegaloblast 0 0% 0 0% 0%
7 megaloblast zasadochtonny 0 0% 0 0% 0%
8 megaloblast polichromatyczny 0 0% 0 0% 0%
B UKLAD BIALOKRWINKOWY 148 42.53% 155 43.30% 0.77%
9 blast 3 0.86% 2 0.55% 0.31%
10 promielocyt 19 5.45% 19 5.30% 0.15%
11 mielocyt 37 10.63% 48 13.40% 2.77%
12 metamielocyt 20 5.74% 13 3.63% 2.11%
13 granulocyt pateczkowaty 31 8.90% 28 7.82% 1.08%
14 granulocyt segmentowany 26 7.47% 33 9.21% 2.26%
15 eozynofile 12 3.44% 12 3.35% 0.09%
16 monocyt 10 2.87% 9 2.51% 0.36%
C UTKANIE CHEONNE 17 4.89% 18 6.15% 1.26%
17 prolimfocyt 0 0% 0 0% 0%
18 limfocyt 16 4.59% 20 5.58% 0.99%
19 proplazmocyt 0 0% 0 0% 0%
20 plazmocyt 1 0.28% 2 0.55% 0.27%
POZA MIELOGRAMEM
21 cienie i krwinki czerwone 72 62
Razem suma rozpoznanych komorek mielogramu 348 358
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Tabela 6.11 Poréwnanie rzeczywistego sktadu mielogramu drugiego pacjenta i otrzymanego
w procesie automatycznej klasyfikacji

Oznaczenie Typ komorki Rzeczywista Udziat Liczba Udziat Btad (w
uktadu / liczba procentowy | komorek (wg procentowy punktach
klasa komorek (wg (wg systemu (wg systemu procentowych)
eksperta) eksperta) autora) autora)
Al ERYTROPOEZA NORMOBLASTYCZNA 57 34.13% 59 33.71% 0.43%
1 posta¢ podziatowa erytropoezy 1 0.59% 1 0.57% 0.02%
2 proerytroblast 0 0% 0 0% 0%
3 erytroblast zasadochtonny 5 2.99% 6 3.42% 0.43%
4 erytroblast polichromatyczny 25 14.97% 25 14.28% 0.69%
5 erytroblast kwasochtonny 26 15.56% 27 15.42% 0.14%
A2 ERYTROPOEZA MEGALOBLASTYCZNA 0 0% 0 0% 0%
6 promegaloblast 0 0% 0 0% 0%
7 megaloblast zasadochtonny 0 0% 0 0% 0%
8 megaloblast polichromatyczny 0 0% 0 0% 0%
B UKLAD BIALOKRWINKOWY 71 46.11% 83 47.43% 1.32%
9 blast 2 1.19% 2 1.14% 0.05%
10 promielocyt 8 4.79% 9 5.14% 0.35%
11 mielocyt 19 11.37% 15 8.57% 2.80%
12 metamielocyt 13 7.78% 19 10.85% 3.07%
13 granulocyt pateczkowaty 12 7.18% 8 4.57% 2.61%
14 granulocyt segmentowany 16 9.58% 22 12.57% 2.99%
15 eozynofile 7 4.19% 8 4.57% 0.38%
16 monocyt 7 4.19% 5 2.85% 1.34%
C UTKANIE CHEONNE 26 15.57% 28 16.00% 0.43%
17 prolimfocyt 0 0% 0 0% 0%
18 limfocyt 22 13.17% 25 14.28% 1.11%
19 proplazmocyt 0 0% 0 0% 0%
20 plazmocyt 4 2.39% 3 1.71% 0.68%
POZA MIELOGRAMEM
21 cienie i krwinki czerwone 139 131
Razem suma rozpoznanych komorek mielogramu 167 175
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Tabela 6.12 Poréwnanie rzeczywistego sktadu mielogramu trzeciego pacjenta i otrzymanego
w procesie automatycznej klasyfikacji

Oznaczenie Typ komorki Rzeczywista Udziat Liczba Udziat Btad (w
uktadu / liczba procentowy | komorek (wg procentowy punktach
klasa komorek (wg (wg systemu (wg systemu procentowych)
eksperta) eksperta) autora) autora)
Al ERYTROPOEZA NORMOBLASTYCZNA 68 35.23% 70 35% 0.23%
1 posta¢ podziatowa erytropoezy 2 1.03% 2 1% 0.03%
2 proerytroblast 4 2.07% 6 3% 0.93%
3 erytroblast zasadochtonny 17 8.80% 11 5.5% 3.3%
4 erytroblast polichromatyczny 23 11.91% 25 12.5% 0.59%
5 erytroblast kwasochtonny 22 11.39% 26 13% 1.61%
A2 ERYTROPOEZA MEGALOBLASTYCZNA 0 0% 0 0% 0%
6 promegaloblast 0 0% 0 0% 0%
7 megaloblast zasadochtonny 0 0% 0 0% 0%
8 megaloblast polichromatyczny 0 0% 0 0% 0%
B UKLAD BIALOKRWINKOWY 34 19.17% 39 19.7% 0.53%
9 blast 2 1.03% 5 2.5% 1.47%
10 promielocyt 8 4.14% 6 3% 1.14%
11 mielocyt 4 2.07% 5 2.5% 0.43%
12 metamielocyt 3 3.01% 4 2% 1.01%
13 granulocyt pateczkowaty 1 0.51% 1 0.5% 0.01%
14 granulocyt segmentowany 9 4.66% 10 5% 0.34%
15 eozynofile 7 3.61% 8 4% 0.39%
16 monocyt 3 1.55% 2 1% 0.55%
C UTKANIE CHEONNE 85 44.04% 89 44.5% 0.46%
17 prolimfocyt 0 0% 3 1.5% 1.5%
18 limfocyt 83 43% 81 40.5% 2.5%
19 proplazmocyt 0 0% 0 0% 0%
20 plazmocyt 2 1.03% 5 2.5% 1.47%
POZA MIELOGRAMEM
21 cienie i krwinki czerwone 79 72
Razem suma rozpoznanych komorek mielogramu 207 200
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Na rys. 6.1 pokazano wykresy przedstawiajace udziaty procentowe gléwnych linii
rozwojowych komorek dla poszczegdlnych pacjentow. Potwierdzaja one bardzo dobra
doktadno§¢ wynikéw uzyskanych przy zastosowaniu systemu opracowanego w pracy.
Przedstawione wyniki dla trzech przyktadowych pacjentéw §wiadcza o wysokiej doktadnos$ci
automatycznego ustalania sktadu szpiku kostnego. Btad bezwzgledny oceny udzialu

procentowego danej linii rozwojowej w szpiku wynidst maksymalnie 1.67 %, co przy srednim

} ’ 1 1 I T 1
ac em 1 i Il wynik eksperta ludzkiego
£ pecjeni 2 Bl wynik automatycznej klasyfikacji
pacjent 3
Al B A
B
c C 7]

Rys. 6.1 Porownanie oceny sktadu procentowego linii rozwojowych w mielogramie okreslone

%

przez eksperta ludzkiego 1 automatyczna klasyfikacje

udziale uktadu réwnym 33% (praktycznie w wigkszosci przypadkéw wystepuja tylko trzy
uktady) daje maksymalny btad wzgledny ponizej 5%. W praktyce laboratoryjnej przyjmuje
si¢ za akceptowalny poziom btedu rowny 5%.

Drugim wskaznikiem oceny dokladnosci automatycznego wyznaczania mielogramu
moze by¢ obliczenie btedu S$redniego estymacji udzialu poszczegdlnych typdéw komorek
(ostatnia kolumna tabel 6.10 — 6.12 w punktach procentowych). Dla pierwszego pacjenta
otrzymano 0.84% dla komorek wystepujacych w preparacie, dla drugiego pacjenta 1.19%, a
dla trzeciego 1.08%. Taki poziom btedu jest znacznie nizszy od zmienno$ci wynikow oceny
laboratoryjnej zwiazane] z losowym wyborem analizowanego miejsca rozmazu, dla
rozmazdow pochodzacych od jednego pacjenta. W efekcie wyniki otrzymane w automatyczne;j
klasyfikacji sa bardzo doktadne i daja wlasciwy obraz proporcji zachodzacych pomigdzy

poszczegdlnymi uktadami krwiotworczymi w szpiku kostnym.
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7. Podsumowanie i wnioski koncowe

Problem automatycznego rozpoznania i klasyfikacji komoérek krwiotworczych zawartych
w szpiku kostnym jest zadaniem bardzo ztozonym. Do jego realizacji niezbedne jest
wykonanie wielu zadan posrednich, w tym automatyczne pobieranie obrazow z mikroskopu,
przetwarzanie wstepne obrazu i ekstrakcja pojedynczych komorek, generacja i selekcja cech
tworzacych dane wejsciowe dla klasyfikatora 1 wreszcie koncowa klasytikacja. Aby otrzymac
dobry system klasyfikacyjny komoérek nalezato kazdy z tych etapoéw opracowaé w taki
sposob, aby wprowadzal jak najmniej bledéw, niezaleznie od biologicznej i chemicznej
zmienno$ci badanych preparatéw. Przedstawione w pracy wyniki dowodza, ze automatyczna
klasyfikacja wybranych typow komorek szpiku kostnego jest mozliwa z bledem zblizonym do
akceptowalnego poziomu w praktyce diagnostyki laboratoryjnej stosowanej w szpitalach.
Pierwszym wstgpnym zadaniem bylo ustalenie optymalnych parametréw ustawien
mikroskopu i kamery, stuzacych do akwizycji obrazéw cyfrowych. Powinny by¢ one
praktycznie niezalezne od badanego preparatu. W rozwigzaniu zaproponowanym w pracy
udzial cztowieka sprowadza si¢ do wybrania odpowiedniego miejsca w preparacie przy
zastosowaniu mikroskopu ze sterowanym stolikiem i automatyczna regulacja ostro$ci.
Kolejnym etapem jest preprocesing obrazu, a nastgpnie jego segmentacja przeprowadzona
przy zastosowaniu metod morfologicznych. Zadanie to byto bardzo trudne ze wzgl¢du na
ztozony charakter struktur obrazu. Komorki nalezace do tej samej klasy sa mocno
zréznicowane. Dotyczy to zarowno jadra o bardzo roznych barwach, wielko$ciach, ksztattach
i teksturze, jak i cytoplazmy o zréznicowanej barwie i roznej ziarnistosci. Dodatkowym
utrudnieniem jest geste upakowanie komodrek w preparacie, powodujace zlewanie si¢ kilku
komorek w jedna. Utrudnieniem jest wystgpowanie w obrazie krwinek czerwonych, ktore nie
podlegaja analizie, oraz cieni komérkowych powstatych z rozpadu komorek, trudnych do
rozroznienia dla systemu dziatajacego w trybie automatycznym. W wyniku przeprowadzenia
wielu prob stworzono skuteczny algorytm przetwarzania wstgpnego stosujacy skalowanie,
szereg operacji morfologicznych, filtracj¢ 1 wygladzanie brzegdw. Zastosowanie segmentacji
obrazu metoda dziatow wodnych pozwolito na uzyskanie precyzyjnej ekstrakcji komorek

przy braku ingerencji cztowieka. Badania na rozleglej bazie danych (ponad 4000 obrazéw)
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potwierdzity prawie 95% skuteczno$¢ wydzielania zaréwno komorek jadrzastych jak i cieni

komorkowych oraz nielicznych krwinek czerwonych.

Kolejnym etapem jest przetworzenie obrazu poszczegdlnych komorek na wihasciwy
zestaw cech tworzacych dane wejsciowe dla klasyfikatora. Cechy zastosowane w pracy
naleza do grup: teksturalnych, statystycznych, geometrycznych i morfologicznych. Wydaja
si¢ stanowi¢ wyczerpujacy zestaw parametréw umozliwiajacych rozroznienie réznych klas
komoérek od siebie. Aby uzyska¢ najwyzsza sprawnos¢ klasyfikatora przeprowadzono
wnikliwa analize cech majaca na celu wyselekcjonowanie tych najlepszych, gwarantujacych
najwyzsza sprawno$¢ rozpoznania. W wyniku przeprowadzonych badan stwierdzono, ze
selekcja na bazie analizy jakosci pojedynczych cech nie jest wlasciwym podejsciem w tym
trudnym zadaniu. Dobre wyniki uzyskano dopiero przy ocenie poszczegélnych cech
dziatajacych jednoczes$nie. Mozliwosci takie stwarzata sie¢ liniowa SVM, w sposob
znakomity oceniajaca jako$¢ poszczegodlnych cech w procesie rozpoznania i klasyfikacji
komorek.

Jako klasyfikator wybrano sie¢ neuronowa typu SVM o jadrze nieliniowym typu
gaussowskiego. Jest to sie¢ stosunkowo nowa, powstata w latach dziewigédziesiatych 1
stosowana obecnie na coraz szersza skalg. Przeprowadzone testy [5,6,35,36,37,38,40,43]
wykazaly jej bezwzgledna przewage w wigkszosci typowych zadan klasyfikacyjnych.
Szczegbdlnie dobra skutecznos¢ sieci SVM obserwuje si¢ w problemach klasyfikacji
wieloklasowej. W zadaniu rozpoznania komoérek jej najwigksza zaleta jest mozliwosé
sterowania szeroko$cia marginesu separacji, dzigki ktoérej mozna stworzy¢ sie¢ klasyfikujaca
odporna na duza zmienno$¢ ksztaltu i barwy komoérek nalezacych do tej samej klasy.
Stworzony od podstaw uktad automatycznego rozpoznania 1 klasyfikacji komorek
krwiotworczych pozwolil na uzyskanie doktadnosci rozpoznania poréwnywalnej z ekspertem
ludzkim. Przedstawione wyniki badan daja realna nadziej¢ na stworzenie automatycznego
uktadu rozpoznawania i klasyfikacji komorek szpiku kostnego zastgpujacego pracg tego
eksperta.

Za najwazniejsze osiagnigcia oryginalne pracy autor uwaza:

1. opracowanie ukladu wstgpnego przetwarzania i segmentacji obrazu rozmazu szpiku
kostnego umozliwiajacego precyzyjna ekstrakcje obrazow poszczegolnych komorek bez
aktywnego udziatu cztowieka;

2. stworzenie bazy danych zawierajacej ponad 3000 opisanych obrazéw rozmazu szpiku

kostnego 1 ponad 8000 wydzielonych z nich komorek;
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3. zaproponowanie skutecznych algorytmdéw generacji cech diagnostycznych komorek
wykorzystujacych opis tekstury, geometrii oraz parametréw statystycznych 1
morfologicznych;

4. przeprowadzenie doglebnej analizy jakosciowej pojedynczych cech diagnostycznych i
zaproponowanie skutecznego rozwigzania problemu ich selekcji na bazie liniowej sieci
SVM;

5. opracowanie programu uczacego sieci klasyfikujacej SVM, implementujacego

najskuteczniejsze obecnie algorytmy uczenia: Platta, SVM™&™

, LSVM i potwierdzenie ich
skuteczno$ci w rozwiazywaniu zadania klasyfikacji komorek krwiotworczych;

6. powiazanie wymienionych wczesniej operacji w jeden kompletny system klasyfikacyjny i
jego wszechstronne przetestowanie dla roéznej liczby typow komoérek pochodzacych od
wielu pacjentow;

7. Wykonanie bardzo duzej liczby eksperymentow numerycznych dla potwierdzenia
skutecznos$ci dziatania opisanego systemu.

Autor zamierza w przysztosci kontynuowac¢ badania w tej dziedzinie. Kierunki dalszych

badan dotyczy¢ beda:

e optymalizacji metod obliczeniowych prowadzacych do zmniejszenia czasu przetwarzania
wstepnego danych;

e stworzenia interfejsu uzytkownika tatwego w obstudze dla personelu szpitalnego;

e dalszej poprawy skutecznos$ci klasyfikacji komoérek sasiadujacych ze soba;

e przetestowania systemu na reprezentowalnej liczbie nowych pacjentow;

e wdrozenia systemu w praktyce szpitalne;j.
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