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1 Ivadas

Palyginti nesenas aukstos kokybés vaizdininimo technologijy pritaikymas Sviesingje
mikroskopijoje pilno pjiivio patologijos vaizdams smarkiai iSpléte patologijos mokslo
galimybes. Skaitmeniniuose vézio patologijos vaizduose yra daug svarbiy pozZymiy
tokiy kaip vézio lasteliy morfologija, vézinio audinio mikroaplinka, kurie negali biiti
iStirti  kitais jprastai naudojamais diagnostiniai metodais. Medicininiy vézio
patologijos vaizdy analizé yra intensyvi, daug laiko ir auksto lygio ekspertiniy Ziniy
reikalaujanti uzduotis. Gydytojas patologas vertindamas patologijg turi atpazinti
subtilius lasteliy ir audiniy poky&ius. Sia uzduotj smarkiai apsunkina véZinio audinio
heterogeniskumas, atsirandantis dél kloninés naviky evoliucijos, kuri yra biidinga
daugumai veézio tipy. Kiekvienas navikas yra genetiSkai unikalus dél skirtingo
pavieniam naviko klone egzistuojan¢iy mutacijy skaicius. Kitas heterogeniskumo
lygmuo susijes su baltymy sintezés reguliavimo mechanizmais. Tiek geny mutacijos,
tieck biologiSkai reikSmingy baltymy raiSkos pokyciai yra naudojami kaip
prediktyviniai zymenys parenkant taikiniy terapija, todél navikinio audinio
heterogeniSkumo problema yra kritiné individualizuotos veézio terapijos plétrai.
Siuolaikinéje patologijos analizéje pladiai taikomais imunohistocheminiais baltyminiy
zymeny raiSkos metodais, galima atskleisti geny mutacijy efekta, bei Sviesinés
mikroskopijos pagalba tam tikromis biologinémis savybémis pasizymincias naviko
lasteliy subpopuliacijas galima atvaizduoti aukstos raisSkos skaitmeniniuose vaizduose.

2 Tyrimo motyvacija

Skaitmeningje patologijos analizéje viena i§ pirmyjy uzduociy ir daznu atveju tarpinis
tyrimo tikslas yra atskiry audinio grupiy iSskyrimas naviko vaizde (pvz.: epitelinis
audinys / jungiamasis audinys). Tai padeda apibendrintai suvokti kur konkreciai
navike ir kokiu mastu konkretus biozymuo stebimas. Moderniis véziu serganciy
pacienty stratifikavimo ] prognostines ar predikcines grupes metodai vertina
bioZymens raiSka kiekvienoje audiniy grupéje (McLaughlin, J., 2016, Dunne, M.R.,
2017).

Dauguma susijusiy darby remiasi jvairiy pozymiy iSgavimu i§ skaitmeninio
patologijos vaizdo (Gaboro filtrai, Haraliko tekstira, CebiSevo momentai,
spalvos/intensyvumo parametrai) ir naudoja gerai zinomus klasifikavimo algoritmus
(Ahammer, H., 2009, Linder, N., 2012, Bianconi, F., 2015, Bunyak, F., 2015 ir Sethi,
A., 2015, Nava, R., 2016). Pozymiai paprastai iSgaunami i§ jvairiais budais
segmentuoty vaizdy. Naudojami staciakampiai vaizdo blokai (Ahammer, H., 2009),
persidengiantys staCiakampiai blokai (Linder, N., 2012), nevienodo dydzio
staciakampiai blokai (Bianconi, F., 2015), jvairGis superpikseliy gavimo budai
(Bunyak, F., 2015, Sethi, A., 2015, Bejnordi, B. E., 2016). Istoriskai tokiy metody
efektyvumas buvo didinamas iSskiriant daugiau ir jvairesniy vaizdo pozymiy, taciau
keleta pastaryjy mety dazniausiai naudojami gilaus apmokymo konvoliuciniai
neuroniai tinklai nereikalaujantys jokio pozymiy iSskyrimo (Huang, Y., 2015, Sethi,
A., 2015, Litjens, G., 2016, Xu, J., 2016, Huang, Y., 2017).

Tiek tradiciniams tiek gilaus apmokymo klasifikavimo algoritmams reikalingi tiksliai
anotuoti apmokymo duomenys. Dauguma susijusiy darby yra ribojami pilno pjivio
vaizdy anotavimo etape, kadangi tai yra ilgas procesas reikalaujantis auksto
ekspertiniy ziniy lygio. Dél skubos, ar dél to jog anotavimui naudojami ne pacios
auksciausios raiskos vaizdai gaunamos netikslios ar neteisingos anotacijos.
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Iprastai audiniy grupiy iSskyrimas naviky vaizduose turi buti adaptuojamas
atsizvelgiant j labai specifinius galutinius analizés tikslus - ar tai biity kito tipo vézinio
susirgimo tyrimas, ar naujy anksc¢iau netirty naviko savybiy tyrimas.

3 Eksperimentai ir rezultatai

Sioje ataskaitoje apraSomame metode superpikseliai naudojami ne tik poZymiy
i$skyrimui, bet ir etaloniniy duomeny gavimui tiek tradiciniams Kklasifikavimo
algoritmams, tiek ir konvoliucinio tinklo mokymui. Metodas pritaikytas trims
storosios zarnos vézio vaizdams.

3.1 Superpikseliy klasifikavimas tradiciniais klasifikavimo

algoritmais

Superpikseliy klasifikavimo algoritmo seka pateikiama sekancioje schemoje:

1. Gydytojo patologo parinktos naviko zonos pilno pjiivio vaizduose sudalinamos }
superpikselius naudojant SLIC algoritmg (Achanta, R., 2011).

1 pav. 1000 x 2000 pikseliy naviko zona yra dalinama j apytikriai 350 superpikseliy.

2. Superpikseliy kontiirai atvaizduojami naviko vaizde ir anotuojami eksperto
(kiekvienas superpikselis priskiriamas vienai 1§ naviko audinio grupiy, fonas
pasalinamas kaip neinformatyvi vaizdo vieta).

1 lentelé. superpikseliy rinkiniai.

Epitelinis | Jungiamasis
audinys audinys
ApmOkymo | »a4, 28000
rinkinys
Va_llda_1V|mo 2000 2000
rinkinys
Tikrinimo 7068 3929
rinkinys

3. Superpikseliai pozymiy iSskyrimui paruos$iami trim budais - naudojajmi dvimaciai
spalvoti (RGB) vaizdo blokai apréminantys kiekvieng superpikselj, analogiski
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dvimaciai pilkos spalvos atspalviy vaizdo blokai ir ,,iStiesinti“ superpikseliai, kur
viena dimensija gaunama visus konkretaus superpikselio pikselius saugant viename
vektoriuje, o antra dimensija gaunama i$ kiekvieno spalvos kanalo.

4. I8 kiekvieno superpikselio iSskiriami 13 tekstiiros pozymiy (Haralick, R.M., 1979)
ir 8 spalvos pozymiai (vidutiné pikselio verté ir dispersija kiekvienam spalvos kanale
atskirai ir visiems kartu).

5. Naudojant pagrindiniy komponenciy analiz¢ sumazinamas superpikseliy pozymiy
rinkiniy dimensijy skaicius.
6. Superpikseliai klasifikuojami pagal isskirtus pozymius naudojant skirtingus
klasifikavimo algoritmus:
e RDF - atsitiktiniy misky klasifikatorius (su 25 bazinio lygmens medziais);
e SVM - atraminiy vektoriy masina (naudotas C-SVC algoritmas su radialine
bazine funkcija);
e MLP - daugiasluoksnis perceptronas (su dviem pasléptais neurony sluoksniais
atitinkamai sudarytais i§ 1000 ir 40 neurony);
e DL - gilaus mokymo tinklas (su trim pasléptais sluoksniais i$ atitinkamai
1024, 512 ir 128 neurony).

Gauti klasifikavimo rezultatai palyginti su etaloniais duomenimis. Klasifikavimo
tikslumas vertintas apskaiciuojant plotag po ROC kreive (AUC).

2 lentelé. Superpikseliy klasifikavimo tikslumas isreikstas kaip AUC.

PoZymiai
Superpiksleli Klasifikavimo Spalva ir _
parulz)éripmo bﬁdl:ls algoritmas Spalva tfkstﬁra Tekstura

RDF 0,9569 0,9577 0,9367
2D ,,istiesinti SVM 0,9611 0,9613 0,9498
superpikseliai MLP 0,9668 0,9660 0,9591
DL 0,9608 0,9580 0,9397
RDF 0,9466 0,9533 0,9385

2D RGB SVM 0,9515 0,9620 0,9488
superpikseliai MLP 0,9577 0,9666 0,9542
DL 0,9556 0,9575 0,9449

RDF 0,7083 0,8553 0,8694

2D pilki SVM 0,7817 0,8688 0,8861
superpikseliai MLP 0,7967 0,8765 0,8885
DL 0,7967 0,8694 0,8777

Rezultatai pateikti 2 lenteléje rodo, kad naudojant salyginai nedaug spalvos ir
teksttiros pozymiy galima pasiekti auksta klasifikavimo tiksluma. Tikslumas Zenkliai
sumazéja atsisakius spalvos pozymiy (tiek naudojant pilkos spalvos atspalviy
superpikselius, tiek klasifikavimui naudojant vien tik tekstiros poZymius).
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3.2 Vaizdo bloky Klasifikavimas konvoliucinio neuroninio
tinklo pagalba

Klasifikavimo algoritmo naudojant konvoliucinj neuroninj tinklg schema:
1-2 Zingsniai tokie patys kaip ir superpiksleliy klasifikavimo atveju (zr. 3.1).

3. Anotuoty superpikseliy viduje parenkami staciakampiai vaizdo blokai perstumiant
72x72 pikseliy dydzio rémelj aplink superpikselio masés centrg. 1§ kiekvieno
superpikselio gaunami 5 persidengiantys vaizdo blokai.

3 lentelé. vaizdo bloky rinkiniai.

Epitelinis | Jungiamasis
audinys audinys
Apmokymo | 445 40000
rinkinys
Validavimo 25000 5000
rinkinys
Tikrinimo | 56409 6000
rinkinys

2. pav. vaizdo bloky parinkimas konvoliucinio

tinklo apmokymui

4. Gauti vaizdo blokai klasifikuojami naudojant skirtingy architektiiry konvoliucinj
neuroninj tinklg (4 lentele).

4 lentelé. Skirtingy architektiiry konvoliucinio neuroninio tinklo
klasifikavimo tikslumas isreikstas kaip AUC.

conv2d 1 conv2d 2 convad 3 conv2d 4 | dense 1 AUC
32 32 64 64 384 0,9704
32 32 64 64 1024 0,9667
64 64 128 128 384 0,9727
64 64 128 128 1024 0,9687
96 96 192 192 384 0,9745
96 96 192 192 1024 0,9721

IS 4 lenteléje pateikty rezultaty matyti, kad konvoliucinio neuroninio tinklo
klasifikavimo tikslumas didéja didinant neurony skai¢iy konvoliuciniuose
sluoksniuose ir yra aukstesnis nei pasiekiamas klasifikuojant superpikselius.

4 1ISvados

AuksCiausias  superpikseliy  klasifikavimo  tikslumas  pasiektas  naudojant
daugiasluoksnj perceptrong spalvotiems superpikseliams (AUC = ~0.967). Kity
autoriy pasiekti rezultatai tam paciam veézio tipui yra labai artimi (AUC = 0,97 - 0,99 -
Linder, N., 2012 ir Nava, R., 2016).

AukscCiausias pasiektas konvoliucinio neuroninio tinklo tikslumas (AUC = ~0.975, 2
lentel¢) yra artimas kity autoriy publikuotiems rezultatams gautiems naudojant kity
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tipy naviky duomenis - krtties vézio (AUC = 0.9316 - Xu, J., 2016) ir prostatos vézio
(AUC =0.965 - Sethi, A., 2015 ir AUC = 0.99 - Litjens, G., 2016).
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