АНОТАЦІЯ
конкурсної роботи під шифром «Аналіз зображень»

Актуальність роботи. Імуногістохімічні та гістологічні зображення широко використовуються для діагностування ракових та передракових станів молочної залози. Трудомісткість процесу діагностування вимагає появу нових програмних засобів, які б допомогли пришвидшити процес постановки діагнозу. Наявність сучасних алгоритмів кластеризації даних та опрацювання даних загалом дозволяє підвищити точність діагностування і акумулювати знання експертів.

У роботі розроблено алгоритми адаптивного опрацювання імуногістохімічних і гістологічних зображень та засоби кластеризації даних отриманих із біомедичних зображень.

Мета роботи. Метою роботи є розроблення алгоритму адаптивного опрацювання імуногістохімічних зображень на основі алгоритмів просторової фільтрації, гістограмного вирівнювання та розробка алгоритму кластеризації ядер клітин.
Завдання роботи полягає у аналізі методів і алгоритмів попереднього оброблення та сегментації зображень, аналізі біомедичних зображень, кластеризації кількісних характеристик зображень. 

Для реалізації завдання використано алгоритми комп’ютерного зору, алгоритми кластеризації даних.

Робота складається із 3 розділів, обсягом 20 сторінок, вміщує 10 рисунків,    2 таблиці та  10  наукових джерел.

Ключові слова: кластеризація даних, імуногістохімія, попередня обробка зображень.
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ВСТУП

Імуногістохімічні та гістологічні зображення широко використовуються для діагностування ракових та передракових станів молочної залози. Трудомісткість процесу діагностування вимагає появу нових програмних засобів, які б допомогли пришвидшити процес постановки діагнозу. Наявність сучасних алгоритмів кластеризації даних та опрацювання даних загалом дозволяє підвищити точність діагностування і акумулювати знання експертів. 
Засоби штучного інтелекту та алгоритми комп’ютерного зору дозволяють розробити сучасний та ефективний програмний засіб опрацювання гістологічних та імуногістохімічних зображень, який враховуватиме основні сучасні тенденції.
Однією із головних проблем з якими стикаються науковці у даній області є складність опрацювання зображень, зокрема виділення контурів ядер клітин. Іншою складністю є високий рівень зашумленості даних, що спричиняє низьку точність класифікації чи кластеризації. Тому, розробка адаптивних підходів до попереднього опрацювання, сегментації зображень та аналізу даних є важливою задачею.
У роботі  розроблено алгоритми адаптивного опрацювання імуногістохімічних і гістологічних зображень та засоби кластеризації даних отриманих із біомедичних зображень.
Мета роботи. Метою роботи є розроблення алгоритмів адаптивного опрацювання імуногістохімічних зображень на основі алгоритмів просторової фільтрації, гістограмного вирівнювання, нечіткої бази знань. Іншою метою роботи є використання алгоритмів інтелектуального аналізу даних для спрощення процесу постановки діагнозу.

Постановка задач. Для досягнення поставленої мети необхідно розв’язати такі задачі:

1) проаналізувати імуногістохімічні та гістологічні зображення;

2) розробити адаптивний алгоритм попередьої обробки імуногістохімічних зображень;

3) розробити структуру програмного модулю попередьої обробки імуногістохімічних зображень;

4) розробити структуру програмного модулю кластеризації даних для аналізу біомедичних зображень.

5) провести тестування розроблених алгоритмів і проаналізувати результати.

Об’єкт дослідження. Процес аналізу гістологічних і імунохімічних зображень.

Предмет дослідження. Алгоритми  попереднього оброблення, сегментації зображень та алгоритми кластеризації даних.

Наукова новизна. Розроблено адаптивний алгоритм попереднього оброблення імуногістохімічних зображень; здійснено порівняльний аналіх точності кластеризації даних біомедичних зображень на основі комбінації параметрів ядер клітин.
Практичне значення. Здійснено програмну реалізацію модуля адаптивної обробки імуногістохімічних зображень з допомогою мови програмування Java; здійснено кластеризацію на основі кількісних характеристик ядер клітин з допомогою мови програмування Python. 
1 АНАЛІЗ ІМУНОГІСТОХІМІЧНИХ ЗОБРАЖЕНЬ


Біомедичне зображення ‒ це структурно-функціональний образ органів людини і тварин, призначений для діагностики захворювань і вивчення анатомофізіологічної картини організму [1].



Більшість задач, які вирішує лікар-патоморфолог під час діагностики патології молочної залози потребують додавання імуногістохімічного забарвлення. Ключовими критеріями є: кількість позитивних клітин та інтенсивність забарвлення.



Імуногістохімія (ІГХ) ‒ це аналітичний метод визначення протеїнів (антигенів) у клітинах біологічних тканин на основі реакції антиген ‒ антитіло. Результатом імуногістохічного дослідження є двовимірне імуногістохімічне RGB зображення. ІГХ можна проводити на свіжозаморожених зразках або, найчастіше, на фіксованих в формаліні та залитих у парафінові блоки тканинах. Залиту в парафіні тканину мікротом нарізають у тонкий шар (4-5 мкм), який зафіксовують на скельці для проведення подальших етапів ІГХ. Даний метод широко застосовують у базовій науково-дослідній роботі для визначення протеїнів або для підтвердження результатів інших методів дослідження білків.

Приклади імуногістохімічних зображень наведено на рисунку 1.1.
[image: image1.png]



Рисунок 1.1. Приклади імуногістохічних зображень

Переваги використання імуногістохімічних зображень для дослідження та діагностування раку молочної залози наведено у роботі авторів Claudia Mazo, Estibaliz Orue-Etxebarria та ін. [4]. Аналіз сучасних систем автоматизованої мікроскопії наведено у роботі [5]. У роботі наведено переваги та недоліки кожної з систем, зокрема щодо модулю обробки зображень.

У роботах [6] та [7] описано принципи використання біомаркерів для виявлення областей інтересу на зображенні та переваги застосування біомаркерів в процесі дослідження. Застосування алгоритму медіанної фільтрації для видалення шумів розглянуто у роботі [8].

Підходи щодо обробки імууногістохімічних зображень, актуальність застосування засобів комп’ютерного зору наведено у роботі Stephanie Robertson [9].

У роботі A.Aswathy та M.Jagannath авторами наведено поточний стан справ та майбутнє способу виявлення раку молочної залози з допомогою цифрової імуногістопатії.

Гістологічні зображення – це RGB зображення, що формуються в результаті мікроскопічного дослідження. Біоматеріалом для гістологічного дослідження можуть бути зразки різних тканин: шкіри, слизових оболонок, м’язів.

2 АДАПТИВНИЙ АЛГОРИТМ ПОПЕРЕДНЬОЇ ОБРОБКИ ІМУНОГІСТОХІМІЧНИХ ЗОБРАЖЕНЬ
2.1 Опис адаптивного алгоритму опрацювання зображень
Алгоритми комп’ютерного зору активно використовуються у системах автоматизованої мікроскопії, зокрема для діагностування ракових захворювань молочної залози. Для діагностування такого роду захворювань використовують гістологічні, цитологічні зображення [2]. Останній часом все частіше використовують аналіз імуногістохімічних зображень для виявлення злоякісних новоутворень. Використання спеціальних маркерів дозволяє підвищити точність виділення необхідних ядер клітин. У поєднанні із використанням сучасних алгоритмів комп’ютерного зору, аналіз гістологічних зображень дозволяє якісніше та точніше виділяти області інтересу на зображенні, які потребують додаткового дослідження зі сторони лікаря – діагноста.
Алгоритм наведено нижче:
Нехай Im – вхідне зображення. У (2.1) наведено базове представлення зображення у матричній формі.

                


   Im= [image: image3.png]


                  

       (2.1)
де [image: image5.png]


 – елемент зображення.

Імуногістохічні зображення отримані шляхом використання мікроскопа та фото/відео – камери. На етапі створення зображенння та передачі його по каналах зв’язку до комп’ютера. Загалом виділяють два основних видів шумів, що впливають на зображення, це адитивний Гаусовий та імпульсний шум.

Позначимо фільтрацію медіанним фільтром через перетворення виду (2.2).

                                   


 [image: image7.png]Im' =
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                                            (2.2)
При медіанній фільтрації значення пікселів представляють собою усереднене значення пікселів у відповідній околиці [3]. На наступному етапі відбувається кількісна оцінка зашумленості зображення. Для цього застосовують значення пікового відношення сигналу до шуму (PSNR). Для обчислення PSNR потрібно розрахувати середньоквадратичне відхилення між двома зображеннями (формула 2.3).    
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де [image: image10.png]Im
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- профільтроване та оригінальне зображення відповідно, розміром m x n. PSNR визначається за формулою 2.4.
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 ,                                              (2.4)  

де [image: image16.png]MAX,



 - це максимальне значення, яке приймається пікселем зображення.
На основі проведених досліджень із базою імуногістохімічних зображень було обрано такі параметри фільтрів (2.5). mw – розмір вікна медіанного фільтра, gw – розмір вікна Гаусового фільтра.
                                     [image: image18.png]{mw = 5x5, gw = 3x3; PSNR = 24dB

mw = 3x3, gw = 3x3; PSNR > 24 dB



                           (2.5)
Для зменшення рівня адитивного шуму застосуємо Гаусовний фільтр з розміром вікна gw (2.6).

 [image: image20.png]m!' =
gw = Im!



                                                 (2.6)
Медіанний фільтр з розміром вікна mw (2.7).
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       (2.7)
Еквалізацію гістограми наведемо через перетворення (2.8).
                                


  [image: image24.png]Im'" = H(Im'"'")



,

      

       (2.8)

де [image: image26.png]Im



 – зображення із новим значенням гістограми.
Ключову роль у покращенні якості зображення відіграє коригування яскравості, що дозволяє виділити складні об’єкти. У (2.9) наведено формулу знаходження середнього рівня яскравості зображення.
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   (2.9)
де n – загальна кількість пікселів на зображенні, Ri, Gi, Bi - значення червоного, зеленого та синього каналів і – го пікселя зображення відповідно. 
В результаті проведених досліджень було підібрано наступні параметри для адаптивно го налаштування параметрів яскравості (2.10).
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    (2.10)
Налаштування рівня яскравості відбувається за допомогою формули (2.11).
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 (2.11)
2.2
Структура програмного модулю попередньої обробки зображень
Програмний модуль адаптивної попередньої обробки зображень є складовою частиною програмного комплексу «HIAMS». Програмний модуль складається з підскладових наведених на рисунку 2.1.


Рисунок 2.1. Складові частини програмного модулю
Програмний модуль розроблений з використанням мови програмування JAVA, бібліотеки комп’ютерного зору openCV, бази даних mysql. Приклад графічного інтерфейсу розробленого модулю для програмної системи «HIAMS» наведено на рисунку 2.2.
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Рисунок 2.2. Графічний інтерфейс вікна системи «HIAMS» 

Метою попередньої обробки зображення та сегментації є подальше виділення кількісних ознак мікрооб’єктів (ядер клітин) для отримання кількісних характеристик (площа, периметр, окружність) та їх класифікації за допомогою сучасних класифікаторів.
Результати роботи програмного модулю наведено у таблиці 2.1.

Таблиця 2.1 - Результати роботи програмного модулю

	Input image
	Developed algorithm
	Automatic segmentation (ImageJ)

	
[image: image33.png]



	
[image: image34.png]



	
[image: image35.png]




	
[image: image36.png]



	
[image: image37.png]



	
[image: image38.png]




	
[image: image39.png]



	
[image: image40.png]



	
[image: image41.png]




	
[image: image42.png]



	
[image: image43.png]



	
[image: image44.png]





Ключовим критерієм за яким оцінюється якість роботи алгоритму є точність виділення лише необхідних мікрооб’єктів. Наявність «здорових» ядер на результуючому просегментованому зображенні лише створить шум під час подальшої їх класифікації. Як бачимо з порівняльної таблиці, алгоритми автоматичної сегментації ImageJ окрім необхідних мікрооб’єктів виводить ще й зайві. Однак, у випадку, коли щільність ядер є високою, то алгоритм ImageJ показав кращий результат.

3 КЛАСТЕРИЗАЦІЯ КІЛЬКІСНИХ ХАРАКТЕРИСТИК ЯДЕР НА ГІСТОЛОГІЧНИХ ЗОБРАЖЕННЯХ
3.1 Формування кількісних характеристик ядер клітин
Для аналізу імуногістохімічних і гістологічних зображень використано базу даних та параметри ядер клітин (таблиця 3.1).
Таблиця 3.1 – Параметри ядер клітин

	#
	Параметр

	1
	ідентифікатор

	2
	Площа

	3
	Периметр

	4
	Висота

	5
	Ширина 

	6
	Окружність

	7
	Координата X

	8
	Координата Y

	9
	Довжина головної осі

	10
	Довжина побічної осі

	11
	Кут нахилу до осі OX

	12
	Діаметр Ферета

	13
	Координата X обмежуючого прямокутника

	14
	Координата Y обмежуючого прямокутника

	15
	Висота обмежуючого прямокутника

	16
	Ширина обмежуючого прямокутника

	17
	Відношення висоти до ширини


Для генерування даних використано програмний комплекс HIAMS. Інтерфейс вікна обчислення кількісних характеристик наведено на рисунку 3.1. 
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Рисунок 3.1 – Інтерфейс вікна для генерування кількісних характеристик мікрооб’єктів
Складові елементи програмного модулю генерування даних та їх кластеризації наведено на рисунку 3.2. 




Рисунок 3.2. Складові частини програмного модулю
Для оцінки якості кластеризації у даній роботі використано критерії rand index, який описується формулою:
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 - the number of true positives;


[image: image48.wmf]TN

- the number of true negatives;


[image: image49.wmf]FP

- the number of false positives;


[image: image50.wmf]FN

- the number of false negatives.
Ієрархічна кластеризація - це тип непідконтрольного алгоритму машинного навчання, який використовується для кластеризації мітки без маркування. Як і K-means кластеризації, ієрархічна кластеризація також групує точки даних із подібними характеристиками. У деяких випадках результат ієрархічної кластеризації та кластеризації K- means може бути подібним.

Існує два типи ієрархічної кластеризації: агломераційна та подільна. У агломераційній точки даних кластеризуються за допомогою підходу знизу вгору, починаючи з окремих точок даних, тоді як у подільній дотримується підхід зверху вниз, коли всі точки даних трактуються як один великий кластер, і процес кластеризації включає поділ одного великого скупчення в кілька невеликих скупчень.
3.2 Результати кластеризації
Експерименти проводились із такими атрибутами ядер клітин:

· Площа;

· Периметр:

· Окружність:

· Довжина головної осі ядра.

Для обчислення оптимальної кількості кластерів використовують Silhouette Coefficient, який обчислюється за формулою:
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 - середня відстань між 
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 та всіма іншими точками в одному кластері;
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b

- середня відстань 
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 до всіх точок будь-якого іншого кластеру, до яких 
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не входить;
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s

- silhouette (value) of one data point 
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Silhouette діаграма для 4 кластерів зображена на рисунку 3.3.
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Рисунок 3.3 - Silhouette діаграма для 4 кластерів

На рисунку 3.4 наведено результат кластеризації кількісних характеристик ядер клітин з такими атрибутами (площа та окружність ядра).
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Рисунок 3.4 – Результат кластеризації (атрибути: площа та окружність ядра )

Rand index = 73%

На рисунку 3.5 наведено результат кластеризації кількісних характеристик ядер клітин з такими атрибутами (площа та периметр ядра).
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Рисунок 3.5 – Результат кластеризації (атрибути: площа та периметр ядра )

Rand index = 63%

На рисунку 3.6 наведено результат кластеризації кількісних характеристик ядер клітин з такими атрибутами (площа та довжина головної осі ядра).
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Рисунок 3.6 – Результат кластеризації (атрибути: площа та довжина головної осі ядра )

Rand index = 71%

Порівняльний аналіз результатів кластеризації за критерієм Rand Index наведено на рисунку 3.7. 
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Рисунок 3.7 – Порівняльний аналіз результатів кластеризації за критерієм Rand Index.
Результат 3D кластеризації кількісних характеристик ядер клітин з такими атрибутами (площа, периметр та окружність ядра) наведено на рисунку 3.8
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Рисунок 3.8 - Результат 3D кластеризації кількісних характеристик ядер клітин з такими атрибутами (площа, периметр та окружність ядра)
Експерименти проведені з використанням мов програмування Java – для виділення кількісних характеристик ядер клітин, Python – для кластеризації даних.
ВИСНОВКИ

1. Здійснено аналіз імуногістохімічних зображень, що показало актуальність проблеми розробки адаптивного алгоритму поперньої обробки зображень;
2. На основі засобів комп’ютерного зору розроблено алгоритм адаптивної обробки імуногістохімічних зображень з використанням алгоритмів фільтрації та коригування рівня яскравості, що дозволило отримати якісніші зображення після етапу сегментації;
3. Розраховано кількісні характеристики клітинних ядер та проведено їх редукцію, що дозволило визначити основні особливості кластеризації;

4. На основі експериментального підходу встановлено, що комбінація атрибутів ядра клітини (площа + окружність) показала кращий результат кластеризації rand index становить 73%;
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