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Wstep: Neuroobrazowanie jest standardowym badaniem stosowanym w diagnostyce oSrodkowego uktadu ner-
wowego (OUN). Podstawowymi narzedziami diagnostycznymi w obrazowaniu OUN sa tomografia kompu-
terowa (TK) oraz rezonans magnetyczny. W przypadku wystapienia nagtych ogniskowych lub uogdlnionych
objawdw neurologicznych nalezy w pierwszej kolejnosci podejrzewaé udar mézgu. Obecnie badaniem pierwszego
rzutu w diagnostyce neuroradiologicznej jest badanie TK. W przedstawionej pracy podjeto probg sprawdzenia, czy
jest mozliwa iloSciowa analiza obrazéw TK, pozwalajaca odr6zni¢ zmiany rozrostowe OUN od udaréw nie-
dokrwiennych. Materialy i metody: Analiz¢ oparto na poréwnaniu dwoch patologii OUN: udaru niedokrwiennego
oraz zmiany rozrostowej. Ocenie poddano obrazy TK mézgowia, na ktérych wyodrebniono zmiane patologiczna.
Podczas kolejnych etapdw pracy przeprowadzono: konwersje danych, definiowanie obszaréw zainteresowania (ROI),
estymacje¢ cech tekstury, selekcje cech z zastosowaniem czterech réznych metod oraz klasyfikacj¢ oparta na
sztucznej sieci neuronowej. Wyniki: Odnotowano rézng skuteczno$¢ zastosowanych metod, co dato podstawe
do stwierdzenia, ze iloSciowa analiza wybranych cech tekstury obrazu pozwala odgraniczy¢ klasy przypisane do
omawianych patologii, natomiast uzycie sztucznych sieci neuronowych do klasyfikacji danych wskazuje na ich
skuteczno$¢ i przydatnoS¢ jako narzedzi stosowanych w analizie wybranych danych. Podsumowanie: W sytuacji
gdy badanie neuroradiologiczne nie wypada jednoznacznie, a leczenie udaru i guza mézgu réznig si¢ diame-
tralnie, istnieje mozliwo$¢ zastosowania przedstawionej analizy w celu skrocenia czasu potrzebnego do posta-
wienia wiasciwej diagnozy. Przedstawione wyniki majg jednak charakter wstepny i wymagajq dalszej analizy na
wigkszej grupie pacjentow.

Stowa kluczowe: udar niedokrwienny, guz, neuroobrazowanie, sztuczna sie¢ neuronowa, perceptron wielo-
warstwowy, tomografia komputerowa
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Summary |

Introduction: Neuroimaging is a standard examination implemented for diagnosis of various pathologies of the
central nervous system. The fundamental diagnostic procedures in medical imaging of the central nervous system
are computed tomography and magnetic resonance imaging. In case of a sudden focal or generalized onset of brain
dysfunctions at first we should think about stroke. A very important test if stroke is suspected is computed
tomography. In this paper we would like to check if it is possible to distinguish two pathologies of the cerebrum:
ischaemic stroke and tumour, using quantitative analysis of selected abnormalities. Material and methods:
Analysis is based on comparison of two pathologies (ischaemic stroke and tumour). Two sets of images were
prepared. Analysis is performed to distinguish abnormalities observed on computed tomography brain images
from healthy tissue. The image analysis includes data conversion, normalization of region of interest, estima-
tion of the number of texture features, features selection based on four different methods of selection and finally
classification based on artificial neural network classifier. Results: In the examination, different effectiveness of
used methods was observed. Quantitative analysis of selected texture features allows to differentiate two classes
of pathologies. Also an important observation is that the artificial neural network can be a useful tool in data
classification and analysis. Conclusions: The performed analysis is effective but only for small number of data.
That is why it still needs to be conducted on a larger set of data. It will be also necessary to repeat classification
a number of times and to perform data validation in order to confirm effectiveness of the presented method.
After that we can hope to get really satisfying results.

Key words: ischaemic stroke, tumour, neuroimaging, artificial neural network, multilayer perceptron, computed

tomography

WSTEP

dy zaczg¢to stosowac obrazowanie m.in. mozgu

za pomocg wielorzgdowej tomografii kompute-

rowej (TK), diagnostyka neurologiczna ulegta
catkowitemu przeobrazeniu. Mozna powiedziec, ze byt
to jeden z krokéw milowych. Znaleziono bowiem narzg-
dzie badawcze, ktore pozwolito skroci¢ czas od momentu
wystapienia objawow klinicznych do ustalenia rozpozna-
nia (przede wszystkim w zakresie chorob naczyniowych
i rozrostowych mozgowia). Obecnie TK jest badaniem
pierwszego rzutu w diagnostyce neuroradiologiczne;.
Dzigki duzej dostgpnosci aparatow TK mozna wykonac
szybkie badanie praktycznie tuz po przybyciu pacjenta
do szpitala. Co wazniejsze, jednofazowe badanie TK bez
uzycia Srodka kontrastowego ma niewiele przeciwwska-
zafi medycznych i moze by¢ wykonane praktycznie u kaz-
dego chorego bez koniecznosci jego wezeSniejszego przy-
gotowania.
Kolejnym waznym narzg¢dziem diagnostycznym jest tech-
nika rezonansu magnetycznego (MRI), ktéra umozliwia
lepsze roznicowanie tkanek migkkich. Badanie MRI jest
lepsze niz badanie TK w obrazowaniu udaru mozgu we
wczesnej fazie (<6 h), jest rowniez czulsze i bardziej swo-
iste w obrazowaniu zmian rozrostowych mozgu. Daje
mozliwos¢ uzyskiwania obrazow w wielu ptaszczyznach.
Wieloptaszczyznowos¢ nie tylko potwierdza zewnatrz-
lub wewnatrzosiowe umiejscowienie zmiany, ale rowniez
ufatwia ocen¢ stosunkoéw anatomicznych. Jednak z uwagi
na niewielka dostepnos¢ aparatow MRI oraz koszt bada-
nia jest to metoda drugiego rzutu. Kolejne ogranicze-

9( | nic wynika z przeciwwskazafi medycznych do badania

z uzyciem pola magnetycznego. Dotycza one pacjentéw
z: rozrusznikiem serca, neurostymulatorami, klipsami
metalowymi wewngtrzczaszkowymi, pompg insulinowa,
wszczepionym aparatem stuchowym, metalicznym cia-
fem w oku oraz innymi przeciwwskazaniami.
Rozpoczynajac diagnostyke nagtego potowiczego niedo-
wiadu, najbardziej liczymy si¢ z udarem mozgu. Wedtug
Swiatowej Organizacji Zdrowia (WHO) udar mozgu defi-
niowany jest jako nagle wystgpienie ogniskowego lub glo-
balnego zaburzenia czynnoSci mozgu, trwajacego diuzej
niz 24 godziny i wynikajacego gtownie z przyczyn naczy-
niowych. Udar mézgu jest niejednorodna grupa cho-
rob naczyn mozgowych, ktdre dzielg si¢ na: udary nie-
dokrwienne (okofo 80%), udar krwotoczny (okoto 15%)
oraz krwawienie podpajeczyndowkowe (okoto 5%). W przy-
padku udaru niedokrwiennego w ciggu pierwszych
24 godzin czufos¢ TK jest mata, odsetek wiasciwych roz-
poznan szacuje si¢ na 60%, ale wzrasta on w kolejnych
dobach, si¢gajac praktycznie 100% po 7 dniach od wysta-
pienia objawow. W niektorych przypadkach wynik bada-
nia TK nie jest jednoznaczny — obraz radiologiczny nie
koreluje z rozpoznaniem klinicznym. Poza tym udar
jest procesem dynamicznym, w czasie ktorego dochodzi
do odczynu zapalnego, czego efektem moze by¢ obrzek
mozgowia. Zdarza si¢ rowniez, Zze wspomniany obrze¢k
przyjmuje w TK obraz ,palczasty” i nasuwa podejrzenie
guza. Jest to szczegdlna postac udaru, tzw. maska nowo-
tworowa udaru niedokrwiennego!.

W przypadku wystapienia naglego niedowtadu nalezy
réwniez bra¢ pod uwage mozliwo$¢ guza mozgu. Objawy
neurologiczne w tym przypadku wynikaja z obecnosci nie-
prawidiowej ,,masy”. Sg skutkiem wzmozonego ci$nienia
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Srodczaszkowego, bedacego konsekwencja ograniczo-
nych mozliwosci wzrostu nieprawidfowej tkanki w obre-
bie mézgowia, tworza ponadto zespot objawdw wynika-
jacych bezposrednio z uszkodzenia okreslonych struktur.
Obecnos¢ masy patologicznej powoduje wystepowanie
w TK i MRI charakterystycznych objawdw nalezacych do
kryteriow rozpoznania procesu rozrostowego. Zaliczamy
do nich: obecnos$¢ obszaru o nieprawidiowej gestosci/
sygnale, obrzek, granice guza, wzmocnienie nacieku po
podaniu Srodka kontrastujacego, przemieszczenie struk-
tur otaczajacych, zmniejszanie rezerwy wewnatrzczasz-
kowej. Powyzszy obraz badania radiologicznego moze
jednak wystepowac nie tylko w przypadku procesu roz-
rostowego i czesto budzi watpliwosci®.

Jedno i drugie rozpoznanie stanowi zagrozenie zycia —
czas jest czynnikiem decydujacym o rozpoczeciu sku-
tecznego leczenia udaru badz guza moézgu. Dlatego tak
wazna od poczatku jest wtasciwa diagnoza. Zdarzajg sie
sytuacje, w ktorych wykonane badanie TK nie rozwiewa
watpliwosci i proces diagnostyczny musi by¢ kontynu-
owany. W takich przypadkach bardzo cz¢sto powtarza si¢
badanie TK, aby poda¢ Srodek kontrastowy badz ocenic
progresj¢ obrazu w czasie. Naraza to jednak pacjenta na
kolejng dawke promieniowania rentgenowskiego, ktore
przeciez nie jest obojetne dla organizmu. Wydtuzenie pro-
cesu diagnostycznego sprawia, ze pacjent nie otrzymuje
wiasciwej terapii, co w efekcie szkodzi zdrowiu. Przedsta-
wiona ponizej metoda ma umozliwi¢ blyskawiczng ocen¢
i zroznicowanie wyniku badania TK pomiedzy uszkodze-
niem naczyniowym a procesem rozrostowym mozgowia,
a przede wszystkim potwierdzi¢ jedno z tych rozpoznan.
W tym celu zostata przeprowadzona wstepna analiza
obrazow uzyskanych w jednofazowym badaniu TK gfowy
u pacjentow z pewnym rozpoznaniem udaru niedokrwien-
nego oraz guza mozgu.

W dostepnej literaturze autorzy nie znalezli prac doty-
czacych diagnostyki roznicowej guza mozgu i udaru nie-
dokrwiennego za pomocg iloSciowej analizy obrazow TK.
Amutha Devi i Rajagopalan przedstawiaja metod¢ opartg
na badaniu MRI glowy w sekwencji DWI, ktora miata
na celu potwierdzenie badZ wykluczenie udaru mozgu.
Do analizy uzyto sztucznej sieci neuronowej o architek-
turze wiclowarstwowego perceptronu (multilayer percep-
tron, MLP), dla ktorej przeprowadzono wielokrotnie pro-
ces uczenia sieci, aby dokona¢ prawidtowej klasyfikacji
danych jako ,udar” i ,nie udar”. Nast¢pnie dokonano
analizy na grupie 52 pacjentow, z ktorych 25 zaklasyfiko-
wano jako ,,udar”. We wszystkich przypadkach rozpozna-
nie zostato potwierdzone przez specjaliste radiologa®.
W innym doniesieniu Kharat i wsp. podjeli probe klasy-
fikacji guzéw mozgu na dwie kategorie: zmiany fagodne
i ztosliwe. Na podstawie obrazéw MRI okreSlono granice
guza, a nastepnie dla tych wyodrebnionych obszarow
przeprowadzono proces uczenia sztucznej sieci neuro-
nowej. W pracy przedstawiono jedynie wstepne rezultaty.
Nie podano informacji, na jakiej grupie pacjentow zostata
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przeprowadzona analiza. Uzyskane wyniki pozwalaty
zakwalifikowa¢ wynik badania MRI jako guz lub pra-
widiowy obraz, nie rozstrzygajac, czy w tym pierwszym
przypadku mamy do czynienia ze zmiang fagodng czy
7tosliwg®.

MATERIAL I METODY

Przeprowadzenie analizy wymagato zebrania odpowied-
nich materiatow. W pracy wykorzystano obrazy uzy-
skane w badaniu TK opartej na technice rentgenowskiej,
co umozliwifo otrzymanie obrazoéw (przekrojow) bada-
nych tkanek (w tym wypadku mo6zgu). Przekroje sa uzy-
skiwane w r6znych projekcjach: przekrojowych — 2D oraz
przestrzennych — 3D. W trakcie ponizszej analizy wyko-
rzystano obrazy mozgu 2D. Podziat obrazu na prze-
kroje pozwala na doktadniejsza analiz¢ zmiany pato-
logicznej dzigki wykorzystaniu parametrow tekstury
obrazu. Wyniki badania TK zostaly zapisane w stan-
dardzie DICOM (Digital Imaging and Communication in
Medicine)”, a nastepnie przekonwertowane do formatu
RAW (obejmujacego tylko dane, bez informacji o para-
metrach obrazu oraz o pacjencie) za pomocg programu
K-PACS V1.6.09.

Analizowane obrazy podzielono na dwie grupy. Pierw-
sza obejmowata zmiany okreslone przez neurologa
jako guz, w drugiej diagnozowano udary mézgu. Bada-
nia zostaly przeprowadzone u 12 pacjentow; w przy-
padku pigciu wykryto udar, za$ u siedmiu — guz mozgu.
Tabela 1 przedstawia zestawienie liczby przekrojow
zawierajacych zmiang¢ patologiczng uzyskanych pod-
czas obrazowania TK przeprowadzonego dla konkret-
nego pacjenta. Lacznie przeanalizowano 31 przekrojow
dla obrazow udarow oraz 38 przekrojow pokazujacych
przypadki guza.

Na kazdym przekroju za pomoca programu MaZda® 1%
neurolog wyznaczyl obszary zainteresowania (regions of
interest, ROIs)",

Badanie TK przeprowadzono w Uniwersyteckim Szpitalu
Klinicznym im. WAM w Lodzi. Protok6t badania zostat
ustalony przez technika radiologa oraz lekarza neurologa.
Obrazy poddane analizie pochodzily z badania jednofa-
zowego (w badaniu nie zastosowano Srodka kontrastuja-
cego, ktory poprawia widoczno$¢ zmian patologicznych).

Numer pacjenta Seria 1.: Udar Seria 2.: Guz
1 9 4
2 6 4
3 3 10
4 6 3
5 7 6
6 3
7 8

Tabela 1. Liczba przekrojow przypadajgca na pacjenta w kazdej
serii danych
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Rys. 1. Przykladowe przekroje z zaznaczonymi ROI obejmujgcymi dwie analizowane zmiany patologiczne: guz (A) oraz udar (B)

Na rys. | przedstawiono przyktadowe przekroje anali-
zowanych obrazow z zaznaczonymi obszarami zainte-
resowania.

Schemat blokowy przedstawiajacy poszczeg6lne etapy
analizy obrazéw (zaznaczone roznymi kolorami) zostat
pokazany na rys. 2.

Po konwersji obrazéw do formatu RAW oraz zaznacze-
niu obszaréw zainteresowania zostaty one poddane dal-
szej analizie z wykorzystaniem programu MaZda®'?.
Rozmiar wyznaczonych ROI zalezy od wielkosci
zmiany widocznej na poszczegdlnym przekroju. Pro-
gram ten umozliwia wykonanie normalizacji analizo-
wanych obrazéw (co pozwala na uniezaleznienie wyni-
kow analiz od réznic jasnoSci i kontrastu tych obrazow).

Badanie (T

Obrazy guzéw Obrazy udaréw

Konwersja danych

Definiowanie obszarow
zainteresowania

Normalizacja obrazéw

Legenda:
Estymacja cech tekstury i
| Uzyskanie danych
: ze szpitala
Selekcja cech Konwersja danych
| w programie K-PACS
Klasyfikacja danych Implementacja
| w programie MaZda
Wizualizagja danych Klasyfikacja

| i wizualizacja — b11
Analiza wynikéw Analiza wynikow

Rys. 2. Schemat blokowy poszczegolnych etapow analizy
obrazow

Zmiana patologiczna w zaznaczonym ROI charaktery-
zuje sie okreSlong teksturg — ztozonym rozktadem jasno-
Sci, proporcjonalnym do ttumienia promieniowania
rentgenowskiego dla danego obszaru mézgu. Wiasciwo-
Sci tekstury odwzorowujg rzeczywista struktur¢ zmian
patologicznych mézgu uwidocznionych w obrazowaniu
TK. Tekstura jest opisywana iloSciowo za pomocg sze-
regu parametrow matematycznych, ktére umozliwiaja
numeryczny opis odwzorowywanych przez nig zmian
oraz ich klasyfikacje. Zastawienie parametrow tekstury
oraz ich opis przedstawiono we wczesniejszej pracy Zie-
linskiego i Strzeleckiego"?. W przypadku prowadzo-
nych analiz wyznaczono cechy z wykorzystaniem macie-
rzy zdarzen'”, dtugosci ciggow!®, gradientu'” oraz
transformacji falkowej'?. Lacznie wyznaczono okoto
300 parametrow. Liczba ta jest zbyt duza do przepro-
wadzenia skutecznej klasyfikacji — budowa wiarygod-
nego klasyfikatora wymagataby bardzo duzej liczby pro-
bek, ponadto zwykle tylko niewielka liczba cech posiada
warto$¢ dyskryminacyjna. W celu ograniczenia liczby
cech i znalezienia tych najbardziej przydatnych z punktu
widzenia klasyfikacji badanych patologii zastosowano
metody selekcji cech, z ktorych jedng z bardziej sku-
tecznych okazata si¢ metoda wykorzystujaca kryterium
Fishera. Wspolfczynnik Fishera (F) opisany jest nastgpu-
jacym wzorem¥:

1
_D_1_2£:1Pk2
F= 7= -
i1 P

Jest to iloraz wartosci rozproszenia pomiedzy klasami
(D) oraz wariancji wewnatrzklasowej (V) gdzie p, jest
wartoscig Srednig danej cechy dla klasy j, V, - warian-
cjg cechy dla tej klasy j oraz P, — prawdopodobienistwem
wystapienia danej klasy, czyli stosunkiem liczby pro-
bek reprezentujacych te¢ klas¢ do liczby wszystkich pro-
bek". Im wicksza r6znica wartosci Srednich cechy dla
roznych klas, tym wicksze rozproszenie mi¢dzyklasowe
i wicksza warto$¢ wspoiczynnika F. Podobnie wartos¢

T PP (- )’
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tego wspodiczynnika ro$nie dla cech charakteryzuja-
cych sie¢ matym rozrzutem wartosci (wariancja). Im wick-
sza warto$¢ F, tym lepiej dana cecha dyskryminuje ana-
lizowane klasy. Zastosowanie tego kryterium do selekcji
cech polega na wyznaczeniu wspoiczynnika F dla kaz-
dego parametru i wyborze tych cech, dla ktorych F ma
wartosci najwigksze.

Po dokonaniu selekcji cech mozna przystapi¢ do ostat-
niego etapu analizy, ktorym jest klasyfikacja. Polega
ona na przypisaniu wektorow cech opisujacych teksture
obrazu zmiany patologicznej do jednej z dwoch klas obej-
mujacych guzy i udary. Do klasyfikacji zastosowano algo-
rytmy wykorzystujace sztuczng sie¢ neuronowa'*!¥ oraz
metode¢ najblizszego sasiada (one nearest neighbour clas-
sifier, 1-NN)19,

Aby wykorzystac sztuczng sie€ neuronowa, nalezy zapro-
jektowac jej architekture. To na jej podstawie przeprowa-
dzana jest klasyfikacja. Sztuczne sieci neuronowe bazuja
swoja budowa na strukturze naturalnych neuronow. Imi-
tuja uproszczony model przetwarzania sygnatu uktadu
nerwowego. Ich zdolnos¢ uczenia znajduje zastoso-
wanie w wielu dyscyplinach®. W powyzszej analizie
zostata wykorzystana sie€ o architekturze wielowarstwo-
wego perceptronu (multilayer perceptron, MLP). Taka sie¢
skfada si¢ z trzech warstw, ktorych podstawowym elemen-
tem jest neuron. Kazdy neuron sumuje dane wejSciowe
przemnozone przez odpowiednie wspotczynniki (wagi),
a nastepnie przetwarza uzyskany wynik za pomoca funk-
cji swojej aktywacji (zwykle nieliniowej), uzyskujac war-
to$¢ na swoim wyjsciu. Neuron sieci jest uproszczonym
modelem rzeczywistej komodrki neuronowej, dane wej-
Sciowe sg sygnalem pobudzajacym, sygnat ten po prze-
tworzeniu generuje odpowiedZ neuronu'®. Kolejno,
z warstwy do warstwy, obliczane sg sygnaty liniowej oraz
nieliniowej czeSci neuronu. Informacja bedaca wyjsciem
dla pierwszej warstwy staje si¢ sygnatem wejSciowym dla
nastepnej warstwy itd. Schemat budowy sieci uzytej pod-
czas analizy przedstawiono na rys. 3.

y
Neuron wyjsciowy
h1 h2 h3 h4
Warstwa
ukryta
Warstwa
wejsciowa
x1 x2 X3 x4

Rys. 3. Schemat jednej 7 sieci neuronowych wykorzystanych pod-
czas analizy danych

AKTUALN NEUROL 2014, 14 (2), p. 89-95

Schemat przedstawia przyktad jednej ze struktur sieci
uzytych podczas analizy klasyfikatorem ANN. W efekcie
zostaly zastosowane cztery rozne struktury. Kazda z nich
roznifa si¢ liczba neuronéw w warstwie ukrytej oraz
liczbg wejS¢. Liczba neuronow w warstwie wejsciowej
zalezy od liczby cech (liczby elementow wektora X, TOW-
nej 4 narys. 3) poddawanych analizie. W prowadzonych
badaniach wykorzystano 3 lub 4 wczeSniej wyselekcjo-
nowane cechy najlepiej dyskryminujace badane obrazy.
Dane te sg przesytane do warstwy ukrytej. Zadaniem neu-
ronow tej warstwy jest wyznaczanie granic decyzyjnych
w przestrzeni cech wejSciowych pomig¢dzy badanymi kla-
sami. Im wigksza liczba tych neuronow, tym skuteczniej
mozna réznicowac ztozone rozktady cech dla poszcze-
golnych klas. Z drugiej strony zbyt dokfadne wyznaczenie
granicy pomiedzy badanymi klasami ogranicza zdolnos¢
sieci do uogdlniania wynikow, tzn. podanie na jej wej-
Scie nowych probek danych (nieuwzglednionych w eta-
pie uczenia) moze doprowadzi¢ do ich biednej klasyfi-
kacji, gdyz sie¢ nauczy si¢ doktadnego rozdzielania tylko
danych ze zbioru uczacego. Z tego powodu dobdr liczby
neuronow warstwy ukrytej jest bardzo istotny dla prze-
prowadzenia poprawnej analizy danych. Zadaniem neu-
ronu wyjsciowego (y) jest podjecie decyzji o przynalez-
nosci podanego na wejscie wektora cech do jednej z klas.
Decyzja ta jest wypracowywana na podstawie odpowiedzi
neurondw warstwy ukrytej (h1-h4 na rys. 3). Dla wektora
cech opisujacych guz neuron wyjSciowy przyjmuje war-
tos¢ 0, za$ dla przypadku udaruy = 1.

WYNIKI I OMOWIENIE

Klasyfikacja danych zostata przeprowadzona dla czte-
rech r6znych metod selekcji cech przy uzyciu dwoch
klasyfikatoréw. Analizy przeprowadzono za pomocg
programu bll, ktory stanowi cz¢$¢ pakietu MaZda®.
Najlepsze wyniki uzyskano dla metody selekcji wykorzy-
stujacej wspoOtczynnik Fishera. W tabeli 2 zostaty przed-
stawione wartoSci biedu klasyfikacji otrzymanego po
analizie klasyfikatorem najblizszego sasiedztwa.

Jak wida¢ w tabeli 2, lepsze rezultaty uzyskuje sie, gdy
analiza jest przeprowadzona dla wigkszej liczby cech.
Zwicksza to doktadnoSc¢ klasyfikacji, zmniejszajac bigd.
Rozktady cech wykorzystanych do klasyfikacji poka-
zano na rys. 3. Kazdy element tego rysunku (cyfra 1
lub 2) reprezentuje wektor cech uzytych do klasyfikacji
(wyznaczony dla badanych obszaréw zainteresowania,

Klasyfikator 1-NN
Metoda selekgji Fisher
Liczba cech 4 cechy 3 cechy
% Liczhowy | % Liczbowy
Btad klasyfikacji
20,29 14 26,09 18

Tabela 2. Wyniki klasyfikacji uzyskane dla klasyfikatora 1-NN
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Rys. 3. Rozklady klas guzow (jedynki) oraz udarow (dwdjki) w dwdch réznych tréjwymiarowych przestrzeniach cech wybranych zgodnie

Z kryterium Fishera

Klasyfikator MLP

Metoda selekji Kryterium Fishera

Liczby cech/neuronéw

warstwy ukrytej 3/3 3/4 4/3 4/4

Btad klasyfikacji % Liczbowy % Liczbowy % Liczhowy % Liczbowy
Wartos¢ minimalna 8,7 6 8,7 43 3 29 2
Wartos¢ maksymalna 10,1 7 13,0 8,7 6 72 5

Wynik usredniony 9,4 7 10,9 6,5 5 51 4

Tabela 3. Wyniki klasyfikacji uzyskane dla sztucznej sieci neuronowej (ANN)

| reprezentuje guz, za$ 2 — udar). Rysunek pokazuje roz-
ktad dwoch badanych klas (udaroéw i guzow) w réznych
przestrzeniach cech wejsciowych (rys. 3 A, B) wybranych
zgodnie z kryterium Fishera. Mozna zaobserwowac, ze
cze¢S¢ cech, reprezentujacych rézne klasy, nachodzi na
siebie, co uniemozliwia poprawng klasyfikacje. Mniejszy
btad klasyfikacji uzyskano dla czterech cech wejSciowych,
jednak nawet wtedy wynosi on ponad 20%. Wynik ten
pokazuje, ze klasyfikator 1-NN nie zapewnia prawidto-
wych wynikéw klasyfikacji i nie moze stuzyc¢ jako narzg-
dzie do r6znicowania obrazoéw guzow i udarow.

Dlatego zbadano réwniez klasyfikator zbudowany
z wykorzystaniem sieci MLP. Klasyfikator ten umozli-
wia zwykle uzyskanie mniejszych btedow klasyfikacji ze
wzgledu na mozliwosci tworzenia obszardéw decyzyj-
nych o ztozonych ksztattach, zaleznych od liczby neuro-
néw warstwy ukrytej sieci oraz funkcji aktywacji neuro-
noéw. Sie¢ dokonuje klasyfikacji danych w wyniku procesu
uczenia, podczas ktorego ustalane sg wartosci wag pota-
czefi pomi¢dzy neuronami w taki sposob, aby zminima-
lizowac biad klasyfikacji. Uczenie sieci przeprowadzono
dla czterech roznych przypadkéw obejmujacych rdzne
liczby cech wejSciowych oraz neurondw warstwy ukry-
tej'®. Dla kazdej struktury sieci proces uczenia prze-
prowadzono pieciokrotnie, a uzyskane wyniki klasyfika-
cji uSredniono. Najlepsze rezultaty otrzymano w wyniku

94 wykorzystania czterech cech oraz czterech neuronéw

w warstwie ukrytej. Uzyskane wyniki pokazano w tabeli 3,
gdzie podano minimalne, maksymalne oraz Srednie war-
tosci biedu klasyfikacji uzyskane w pieciu procesach ucze-
nia sieci. Z danych przedstawionych w tej tabeli widac,
ze biad klasyfikacji maleje dla wigkszej liczby cech oraz
neuronow warstwy ukrytej. Z drugiej strony zwigkszanie
liczby tych elementow prowadzi do zwigkszenia liczby
wag sieci i w konsekwencji do utraty zdolnosci uogdlnia-
nia wynikow klasyfikacji (przy zatozeniu okreslonej liczby
analizowanych przypadkow). Oznacza to, ze sie¢ bardzo
poprawnie bedzie analizowa¢ dane dost¢pne w proce-
sie uczenia, natomiast moze generowac btedne wyniki
w przypadku pojawienia si¢ kolejnych, nowych przypad-
kow zmian patologicznych mozgu. Obecna struktura sieci
(cztery cechy, cztery neurony warstwy ukrytej) umozliwia
zachowanie przez sie¢ zdolnosci generalizacji danych®.
Poréwnujac wyniki dla obu klasyfikacji, mozna zauwazyc,
ze rowniez w przypadku sieci MLP najlepsze wyniki uzy-
skano dla czterech cech. Z kolei wyniki klasyfikacji uzy-
skano zdecydowanie lepsze. Sredni btad klasyfikacji nie
przekracza 7% przy ponad 20% dla klasyfikatora 1-NN.
Zatem zwickszajac liczbe neurondw w warstwie ukrytej,
mozna dodatkowo zmniejszy¢ btad klasyfikacji. Uzyskane
wyniki pozwalaja przypuszczad, ze struktura sieci obej-
mujaca cztery cechy wejsSciowe oraz cztery neurony w war-
stwie ukrytej jest optymalna z punktu widzenia prawidto-
wej klasyfikacji analizowanych danych.

AKTUALN NEUROL 2014, 14 (2), p. 89-95
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Liczba Wyniki klasyfikacji
an’alizowanych Cztery cechy, Cztery cechy,
probek cztery neurony trzy neurony

Guz Udar Guz Udar
Guz (38) 37 1 36 2
Udar (31) 1 30 2 29
Suma 38 31 38 31

Tabela 4. Zestawienie liczby probek sklasyfikowanych jako guzy
i udary

Ostatnim etapem badan byta analiza wynikow klasy-
fikacji potrzebna do stwierdzenia, czy probki ktorejs
klasy cechuja si¢ wickszym biedem klasyfikacji. Dane
te zostaly zestawione w tabeli 4, ktora pokazuje wyniki
klasyfikacji dla poszczeg6lnych klas oraz liczbe biedow
popetnianych przez sie¢ dla kazdej klasy. Pokazano, ile
probek dla danej klasy jest dyskryminowanych popraw-
nie dla dwdch struktur sieci zapewniajacych najmniejszy
Sredni btad klasyfikacji.

Analiza danych z tabeli 4 pokazuje, ze rozkiad btgdow
klasyfikacji dla przypadkow guzow i udardw jest zblizony,
czyli proponowana metoda nie wykazuje preferencji dla
lepszej oceny ktoregos z przypadkow.

Praca ma charakter wstegpny i wymaga zastosowania
walidacji sieci neuronowej (zbadania, czy rownie prawi-
diowo beda klasyfikowane inne dane pochodzace spoza
zbioru uczgcego) oraz dalszej weryfikacji przy wykorzy-
staniu wigkszej liczby danych (obrazéw zmian patolo-
gicznych mozgu).

PODSUMOWANIE

W sytuacji gdy badanie neuroradiologiczne nie wypada
jednoznacznie, a leczenie udaru i guza roznig si¢ diame-
tralnie, istnieje mozliwos¢ zastosowania opisanej metody
w celu skrocenia czasu potrzebnego na wtasciwg dia-
gnoze. Autorzy maja nadziej¢, Ze proponowana metoda
spetni ich oczekiwania w tzw. przypadkach watpliwych.
Uwazaja, ze jest ona w stanie ograniczy¢ liczbe pomy-
tek diagnostycznych przy badaniu neuroradiologicznym.
Przedstawione wyniki wymagaja dalszej analizy na wigk-
szej grupie pacjentow.

PISMIENNICTWO:
BIBLIOGRAPHY:

1.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

Biller J., Love B.: Choroby naczyniowe uktadu nerwowego. W:
Bradley W.G., Daroff R.B., Fenichel G.M., Jankovic J. (red.):
Neurologia w praktyce klinicznej. Zasady diagnostyki i poste-
powania. Tom II, Czelej, Lublin 2006: 1429-1434.

Ryglewicz D.: Epidemiologia udarow moézgu. W: Szczudlik A.,
Cztonkowska A., Kwiecinski H., Stowik A. (red.): Udar mozgu.
Wydawnictwo Uniwersytetu Jagiellofiskiego, Krakow 2007:
85-95.

Sobotko-Waszczeniuk O., Lukasiewicz A., Pyd E. i wsp.: Dif-
ferentiation of density of ischaemic brain tissue in computer
tomography with respect to neurological deficit in acute and
subacute period of ischaemic stroke. Pol. J. Radiol. 2009; 74:
30-36.

Studniarek M. (red.): Radiologia — diagnostyka obrazowa,
cze¢$¢ I1. Akademia Medyczna w Gdansku, Gdansk 2001:
69-80.

Amutha Devi C., Rajagopalan S.P: Brain stroke classification
based on multi-layer perceptron using watershed segmenta-
tion and Gabor filter. J. Theor. Appl. Inf. Technol. 2013; 56:
410-416.

Kharat K.D., Kulkarni P.P, Nagori M.B.: Brain tumor classifi-
cation using neural network based methods. International
Journal of Computer Science and Informatics 2012; 1: 85-90.
DICOM - Imaging and Communication in Medicine. Adres:
http://medical.nema.org [cytowany 18 wrzeSnia 2014 r.].
DICOM Viewing Software. Adres: http://www.k-pacs.de [cyto-
wany 18 wrzeSnia 2014 r.].

Szczypiniski PM., Strzelecki M., Materka A., Klepaczko A.:
MaZda - a software package for image texture analysis. Com-
put. Methods Programs Biomed. 2009; 94: 66-76.

Materka A.: MaZda User’s Manual. Adres: www.eletel.p.lodz.pl/
programy/mazda/download/mazda_manual.pdf [cytowany
18 wrzesnia 2014 r.].

Hajek M., Dezortova M., Materka A., Lerski R. (red.): Texture
Analysis for Magnetic Resonance Imaging. Med4publishing,
2006.

Zielinski K.W., Strzelecki M.: Komputerowa analiza obrazow
biomedycznych. Wstep do morfometrii i patologii iloSciowe;.
Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa — £6dz 2002.

Duch W., Korbicz J., Rutkowski L., Tadeusiewicz R. (red.): Bio-
cybernetyka i inzynieria biomedyczna 2000. Tom 6: Sieci neuro-
nowe. Akademicka Oficyna Wydawnicza EXIT, Warszawa 2000.
Schiirmann J.: Pattern Classification. A Unified View of Sta-
tistical and Neural Approaches. John Wiley & Sons, New York
1996.

Korbicz J., Obuchowicz A., Ucinski D.: Sztuczne sieci neuro-
nowe. Podstawy i zastosowania. Akademicka Oficyna Wydaw-
nicza PLJ, Warszawa 1994.

Tadeusiewicz R., Korbicz J., Rutkowski L., Duch W.: Inzynieria
biomedyczna — podstawy i zastosowania. Tom 9: Sieci neuro-
nowe w inzynierii biomedycznej. Akademicka Oficyna Wydaw-
nicza EXIT, Warszawa 2013.

Szanowni Autorzy!

Uprzejmie przypominamy, ze zgodnie z rozporzadzeniem Ministra Zdrowia z dn. 6 pazdziernika 2004 roku
w sprawie sposobdw dopetnienia obowigzku doskonalenia zawodowego lekarzy i lekarzy dentystow
publikacja artykulu w czasopismie ,,AKTUALNOSCI NEUROLOGICZNE”

- indeksowanego w Index Copernicus — umozliwia doliczenie 20 punktow edukacyjnych
za kazdy artykut do ewidencji doskonalenia zawodowego.

Podstawa weryfikacji jest notka bibliograficzna z artykutu.

AKTUALN NEUROL 2014, 14 (2), p. 89-95

95



