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АНОТАЦIЯ

Сучков В.I.Моделi та методи обробки медичних зображень грудної клi-

тини. — Квалiфiкацiйна наукова праця на правах рукопису.

Дисертацiя на здобуття наукового ступеня доктора фiлософiї за спецi-

альнiстю 124 ”Системний аналiз” (12 — Iнформацiйнi технологiї). — Київ-

ський нацiональний унiверситет iменi Тараса Шевченка, Київ, 2026.

Дисертацiйна робота присвячена дослiдженню, розробленню та реалiза-

цiї методiв автоматизованої обробки й аналiзу медичних зображень грудної

клiтини. Зростання кiлькостi медичних зображень i потреба у швидкому

аналiзi результатiв обстежень зумовлюють актуальнiсть розроблення мето-

дiв їх автоматизованої обробки. Пандемiя COVID-19 додатково пiдкресли-

ла потребу у швидкому аналiзi великої кiлькостi рентгенiвських зображень

грудної клiтини та зображень комп’ютерної томографiї.

У роботi застосовано методи попередньої обробки рентгенiвських зобра-

жень, класифiкацiї зображень за допомогою згорткової нейронної мережi,

сегментацiї областi легень та видiлення областi ураження iнфекцiєю. Окре-

му увагу придiлено пороговим методам сегментацiї, методу k-середнiх та

нейромережевим пiдходам до сегментацiї областi ураження. Дослiдження

спрямоване на розвиток наявних пiдходiв до аналiзу медичних зображень

грудної клiтини.

Розглядаються анатомiчно орiєнтованi показники для оцiнювання ре-

зультатiв сегментацiї областi легень, що можуть використовуватися для

аналiзу результатiв за вiдсутностi еталонної розмiтки. На основi даних по-

казникiв сформовано iнтегральну оцiнку для вибору результату сегментацiї

серед альтернативних порогових методiв.

Розробленi пiдходи формують цiлiсну послiдовнiсть автоматизованого

аналiзу медичних зображень грудної клiтини, у якiй попередня обробка,

класифiкацiя, сегментацiя та оцiнювання результатiв розглядаються як

взаємопов’язанi елементи системного аналiзу процесу обробки медичних
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зображень. Данi пiдходи можуть бути використанi як складовi iнформа-

цiйної технологiї пiдтримки прийняття рiшень.

Метою дисертацiйної роботи є: дослiдження, розроблення та реалiза-

цiя методiв автоматизованої обробки медичних зображень грудної клiтини

для сегментацiї областi легень, сегментацiї дiлянок ураження iнфекцiєю та

класифiкацiї за станами дихальної системи iз застосуванням системного

аналiзу, методiв комп’ютерного зору та нейромережевих архiтектур.

Об’єктом дослiдження є процеси аналiзу та iнтелектуальної обробки

медичних зображень грудної клiтини в iнформацiйно-аналiтичних меди-

чних системах.

Предметом дослiдження є моделi, методи та алгоритми обробки, се-

гментацiї, класифiкацiї та iнтерпретацiї медичних зображень грудної клi-

тини iз застосуванням методiв системного аналiзу, комп’ютерного зору та

штучного iнтелекту.

Методика дослiдження: у роботi використано методи системного

аналiзу, методи глибокого навчання та класичнi методи обробки зображень,

зокрема порогову сегментацiю, кластеризацiю i морфологiчну обробку.

На першому етапi виконується пiдготовка медичних зображень грудної

клiтини до подальшого аналiзу. Для цього застосовуються методи попере-

дньої обробки, зокрема фiльтрацiя шуму, пiдсилення локального контра-

сту та аналiз гiстограм iнтенсивностi. Данi методи використовуються для

покращення якостi вхiдних рентгенiвських зображень та дослiдження їх

впливу на результати класифiкацiї.

Для задачi класифiкацiї рентгенiвських зображень грудної клiтини ви-

користовується згорткова нейронна мережа. Модель виконує класифiкацiю

зображень за трьома класами: COVID-19, пневмонiя та вiдсутнiсть захво-

рювання. Оцiнювання результатiв класифiкацiї здiйснюється за показни-

ками Accuracy, Recall, Precision та F1-мiри.

Для сегментацiї областi легень застосовуються класичнi пороговi ме-
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тоди, зокрема метод Оцу, метод Капура та модифiкований метод збалан-

сованого порогового вiдсiкання гiстограми. До отриманого результату за-

стосовуються морфологiчнi операцiї для уточнення форми сегментованої

областi.

Окремо розглядається оцiнювання результатiв сегментацiї за допомо-

гою анатомiчно орiєнтованих показникiв: вiдносна площа сегментованої

областi, вертикальна симетрiя, контраст мiж областю легень i фоном та

стандартне вiдхилення iнтенсивностi пiкселiв у межах сегментованої обла-

стi. На основi даних показникiв формується iнтегральна оцiнка, що ви-

користовується для вибору результату сегментацiї серед альтернативних

порогових методiв. Додатково для оцiнювання збереження структурної iн-

формацiї пiсля попередньої обробки використовується показник SSIM.

Для сегментацiї областi ураження iнфекцiєю використовується нейро-

мережева архiтектура U-Net з енкодером ResNet18. Додатково дослiджу-

ється застосування методу k-середнiх для видiлення областi ураження за

показником iнтенсивностi зображення.

Наведенi методи класифiкацiї, сегментацiї та оцiнювання результатiв

формують послiдовнiсть пов’язаних елементiв системного аналiзу автома-

тизованої обробки медичних зображень грудної клiтини. На основi розгля-

нутих методiв побудовано програмнi засоби для обробки медичних зобра-

жень грудної клiтини, що є складовими iнформацiйної технологiї пiдтрим-

ки прийняття рiшень.

Наукова новизна одержаних результатiв полягає у наступному:

Вперше:

∙ застосовано модифiкований метод збалансованого порогового вiд-

сiкання гiстограми у задачi сегментацiї областi легень на рентге-

нiвських зображеннях та проведено порiвняльний аналiз його ефе-

ктивностi порiвняно з класичними пороговими методами;

∙ запропоновано метод для непрямого оцiнювання якостi сегментацiї
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областi легень на рентгенiвських зображеннях грудної клiтини на

основi анатомiчно орiєнтованих показникiв;

∙ розроблено механiзм багатокритерiального вибору результату се-

гментацiї серед альтернативних порогових методiв на основi iнте-

гральної оцiнки анатомiчно орiєнтованих показникiв.

Удосконалено:

∙ модель сегментацiї областi ураження iнфекцiєю на рентгенiвських

зображеннях грудної клiтини за допомогою нейронної мережi з по-

переднiм обмеженням вхiдного зображення маскою областi легень;

∙ пiдхiд до застосування згорткових нейронних мереж для класифi-

кацiї рентгенiвських зображень грудної клiтини з використанням

методiв попередньої обробки.

Набуло подальшого розвитку:

∙ алгоритм сегментацiї областi ураження на зображеннях комп’ютерної

томографiї грудної клiтини за допомогою попереднього видiлення

областi легень пороговим методом та кластеризацiї пiкселiв за зна-

ченнями iнтенсивностi методом k-середнiх у межах отриманої обла-

стi легень.

Практична цiннiсть одержаних результатiв полягає у розроблен-

нi програмних засобiв для обробки та аналiзу медичних зображень грудної

клiтини. Реалiзованi методи дають змогу виконувати попередню оброб-

ку зображень та класифiкацiю рентгенiвських зображень грудної клiтини

за допомогою згорткової нейронної мережi. Розробленi програмнi засоби

включають реалiзацiю сегментацiї областi легень, сегментацiю областi ура-

ження iнфекцiєю та розрахунок анатомiчно орiєнтованих показникiв.

Ключовi слова: данi рентгенографiї грудної клiтини, данi комп’ютерної

томографiї грудної клiтини, нейроннi мережi, попередня обробка зобра-

жень, пороговi методи сегментацiї, анатомiчно орiєнтоване оцiнювання се-

гментацiї, сегментацiя областi легень, сегментацiя областi ураження iнфе-
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кцiєю, ураження типу матового скла, метод кластеризацiї k-середнiх, iнте-

гральна оцiнка, оцiнювання, гiбриднi методи, машинне та глибоке навчан-

ня.
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ANNOTATION

Suchkov V.I. Models and methods for medical chest image processing. —

Qualifying scienti�c work on the rights of a manuscript.

Thesis for a scienti�c degree of Doctor of Philosophy in specialty 124 “System

Analysis” (12 — Information Technologies). — Taras Shevchenko National Uni-

versity of Kyiv, Kyiv, 2026.

The research is devoted to the investigation, development and implementati-

on of methods for automated processing and analysis of medical chest images.

The growing number of medical images and the need for fast analysis of exami-

nation results increase the importance of automated processing methods. The

COVID-19 pandemic also increased the need for rapid analysis of large numbers

of chest X-ray and chest computed tomography images.

The work applies methods of preprocessing chest X-ray images, image classi-

�cation using a convolutional neural network, lung region segmentation, and

infection lesion segmentation. The research focuses on threshold-based segmentati-

on methods, the k-means method, and neural network approaches to infection

lesion segmentation. The study contributes to improving existing approaches

to the analysis of medical chest images.

Anatomically oriented indicators for evaluating lung region segmentation

results are considered. These indicators can be used to analyze segmentation

results in cases where manually annotated reference data is unavailable. Based

on these indicators, an integral score is formed for selecting the segmentation

result among alternative threshold-based methods.

The developed approaches form an automated medical image analysis pi-

peline, where preprocessing, classi�cation, segmentation, and result evaluati-

on are considered as interconnected stages of a system analysis approach to

medical image processing. These approaches can be used as components of an

information technology for decision support.

The aim of the dissertation work is to investigate, develop and implement
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methods for automated processing of medical chest images for lung region

segmentation, infection lesion segmentation and classi�cation of respiratory

system conditions using system analysis, computer vision methods, and neural

network architectures.

The object of the research is the process of automated processing and

analysis of medical chest images.

The subject of the research is chest X-ray image classi�cation and preprocessi-

ng methods, lung region segmentation methods and anatomically oriented evaluati-

on of segmentation results, as well as methods for infection lesion segmentation.

Research methods: the research uses methods of system analysis, deep

learning, and classical image processing, including threshold-based segmentati-

on, clustering, and morphological processing.

At the �rst stage, medical chest images are prepared for further analysis. For

this purpose, preprocessing methods are applied, including noise �ltering and

local contrast enhancement. These methods are used to improve the quality of

input chest X-ray images and to study their in�uence on classi�cation results.

For chest X-ray image classi�cation, a convolutional neural network is used.

The model performs image classi�cation into three classes: COVID-19, pneumonia,

and normal cases. Classi�cation results are evaluated using Accuracy, Recall,

Precision, and F1-score.

Classical threshold-based methods are used for lung region segmentation, in

particular Otsu’s method, Kapur’s method, and a modi�ed balanced histogram

thresholding method. Morphological operations are applied to the obtained

results to re�ne the shape of the segmented region.

Segmentation results are evaluated using anatomically oriented indicators:

relative area of the segmented region, vertical symmetry, contrast between the

lung region and the background, and standard deviation of pixel intensity within

the segmented region. Based on these indicators, an integral score is formed

and used to select the segmentation result among alternative threshold-based
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methods. In addition, the SSIM index is used to evaluate the preservation of

structural information after image preprocessing.

For infection lesion segmentation, a U-Net neural network architecture with

a ResNet18 encoder is used. In addition, the k-means method is studied for

lesion region extraction based on image intensity characteristics.

The presented methods of classi�cation, segmentation and result evaluation

form a sequence of interconnected elements within a system analysis approach

to the automated processing of medical chest images. Based on the considered

methods, software tools for processing medical chest images were developed as

components of an information technology for decision support.

Scienti�c novelty of the study is as follows:

For the �rst time:

∙ the modi�ed balanced histogram thresholding method was applied to

lung region segmentation in chest X-ray images and compared with

classical threshold-based methods;

∙ the method for indirect evaluation of lung region segmentation results

in chest X-ray images was proposed based on anatomically oriented

indicators;

∙ a mechanism for multicriteria selection of a segmentation result among

alternative threshold-based methods was developed based on the integral

evaluation of anatomically oriented indicators.

The following was improved:

∙ the model for infection lesion segmentation in chest X-ray images using

a neural network model, where the input image is restricted by the lung

region mask;

∙ the approach to applying convolutional neural networks for chest X-ray

image classi�cation using image preprocessing methods.

The following idea was further researched:

∙ the algorithm for infection lesion segmentation in chest CT images usi-
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ng lung region extraction by a threshold-based method and k-means

clustering of pixels by intensity values within the obtained lung region.

Practical value of the obtained results is related to development of software

tools for processing and analyzing medical chest images. The implemented

methods allow performing image preprocessing and chest X-ray image classi-

�cation using a convolutional neural network. The developed software tools

include lung region segmentation, infection lesion segmentation, and calculati-

on of anatomically oriented indicators.

Key words: chest radiography data, chest computed tomography data,

neural networks, image preprocessing, threshold-based segmentation methods,

anatomically oriented segmentation evaluation, lung region segmentation, infecti-

on lesion segmentation, ground-glass opacity lesions, k-means clustering method,

integral evaluation, evaluation, hybrid methods, machine learning and deep

learning.
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ВСТУП

Актуальнiсть теми.

Швидкий розвиток методiв штучного iнтелекту та комп’ютерного зору

створює новi можливостi для автоматизованого аналiзу медичних зобра-

жень. Рентгенiвськi зображення грудної клiтини є одним iз найбiльш по-

ширених методiв медичної вiзуалiзацiї, що застосовується для виявлення

патологiчних змiн у легенях. Зростання кiлькостi медичних зображень та

потреба у швидкому аналiзi результатiв обстежень зумовлюють актуаль-

нiсть розроблення методiв їх автоматизованої обробки. Особливої актуаль-

ностi це набуло пiд час пандемiї COVID-19 через потребу у швидкому ана-

лiзi великої кiлькостi рентгенiвських зображень та зображень комп’ютерної

томографiї грудної клiтини. Методи обробки зображень, комп’ютерного зо-

ру та глибокого навчання дають змогу автоматизувати окремi етапи такого

аналiзу, зокрема попередню обробку, сегментацiю областi легень, видiлення

областi ураження та класифiкацiю зображень.

Важливим етапом комп’ютерного аналiзу медичних зображень грудної

клiтини є попередня обробка, яка дає змогу зменшити вплив шуму, норма-

лiзувати iнтенсивнiсть та пiдвищити виразнiсть локальних структур. Ви-

користання методiв попередньої обробки пiдвищує якiсть вхiдних даних

для задачi класифiкацiї рентгенiвських зображень. Окреме значення має

сегментацiя областi легень, оскiльки вона дозволяє вiдокремити анатомi-

чно важливу область вiд фону та iнших структур зображення. Коректне

видiлення областi легень може використовуватися як етап пiдготовки для

сегментацiї областi патологiчних змiн.

У данiй роботi сукупнiсть методiв обробки медичних зображень гру-

дної клiтини розглядається як єдиний iнформацiйно-аналiтичний процес
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автоматизованого аналiзу медичних зображень та пiдтримки прийняття

рiшень, що включає попередню обробку зображень, класифiкацiю рентген-

зображень, сегментацiю областi легень та її анатомiчно орiєнтоване оцiню-

вання, багатокритерiальний вибiр результату сегментацiї областi легень та

сегментацiю патологiчних областей.

Основний науковий акцент роботи зроблено на формалiзацiї анатомiчно

орiєнтованого оцiнювання та багатокритерiального вибору маски областi

легень за умов вiдсутностi еталонної розмiтки.

Мета i завдання.

Метою дисертацiйної роботи є розроблення та дослiдження методiв оброб-

ки зображень для автоматизованого аналiзу медичних зображень грудної

клiтини iз застосуванням системного аналiзу, комп’ютерного зору та ней-

ромережевих архiтектур для класифiкацiї рентгенiвських зображень, се-

гментацiї областi легень та видiлення областi ураження iнфекцiєю.

Для досягнення поставленої мети у роботi сформульовано та вирiшено

наступнi завдання:

∙ провести аналiз сучасних методiв обробки медичних зображень гру-

дної клiтини та визначити їх переваги, недолiки й обмеження;

∙ розробити та дослiдити моделi класифiкацiї патологiй органiв гру-

дної клiтини iз використанням методiв глибоких нейронних мереж;

∙ дослiдити методи покращення якостi медичних зображень грудної

клiтини, зокрема методи фiльтрацiї, нормалiзацiї та пiдвищення

контрастностi;

∙ провести системний аналiз процесу обробки медичних зображень з

урахуванням невизначеностi, шумiв та варiативностi медичних да-

них;

∙ розробити методи сегментацiї анатомiчних структур i патологiчних

областей на медичних зображеннях грудної клiтини;

∙ розробити програмнi складовi iнформацiйної технологiї пiдтримки
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прийняття рiшень для автоматизованого аналiзу медичних зобра-

жень грудної клiтини;

∙ провести експериментальне дослiдження ефективностi запропоно-

ваних моделей та методiв на реальних медичних наборах даних;

∙ оцiнити точнiсть, чутливiсть, специфiчнiсть та обчислювальну ефе-

ктивнiсть розроблених методiв у порiвняннi з iснуючими пiдходами;

∙ розробити програмне забезпечення для реалiзацiї запропонованих

моделей i методiв обробки медичних зображень грудної клiтини.

Методи дослiдження.

У дисертацiйнiй роботi використано методи цифрової обробки зобра-

жень, зокрема фiльтрацiю шуму, пiдсилення локального контрасту, аналiз

гiстограм iнтенсивностi, порогову сегментацiю та морфологiчну обробку

сегментацiї. Данi методи застосовано для попередньої обробки рентгенiв-

ських зображень грудної клiтини та сегментацiї областi легень.

Для класифiкацiї рентгенiвських зображень i сегментацiї областi ура-

ження використано методи глибокого навчання. У задачi класифiкацiї за-

стосовано згорткову нейронну мережу з визначеною архiтектурою. Для

сегментацiї областi ураження iнфекцiєю – архiтектуру U-Net з енкодером

ResNet18. Додатково для сегментацiї областi ураження iнфекцiєю викори-

стано метод k-середнiх.

У роботi використовуються анатомiчно орiєнтованi показники сегмен-

тацiї, на основi яких сформовано iнтегральну оцiнку для методу вибору

результату сегментацiї серед альтернативних порогових методiв.

Наукова новизна отриманих результатiв. На захист виносяться

модифiкований метод збалансованого порогового вiдсiкання гiстограми для

сегментацiї областi легень на рентгенiвських зображеннях, анатомiчно орi-

єнтованi показники оцiнювання результатiв сегментацiї, метод вибору ре-

зультату сегментацiї серед альтернативних порогових методiв на основi iн-

тегральної оцiнки, удосконалений пiдхiд до застосування згорткових ней-
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ронних мереж для класифiкацiї рентгенiвських зображень з урахуванням

попередньої обробки, а також пiдходи до сегментацiї областi ураження iн-

фекцiєю на рентгенiвських та КТ-зображеннях iз використанням нейроме-

режевої моделi, iнформацiї про область легень та методу k-середнiх.

Особистий внесок здобувача. Науковому керiвнику належить по-

становка задачi та рекомендацiї щодо вибору методiв розв’язання промi-

жних задач.

Претендентом опублiковано 8 наукових робiт [1–8]: 4 тези конференцiй

та 4 науковi статтi. Творчий внесок у опублiкованi роботи є наступним:

∙ Статтi [5,6] виконано у спiвавторствi з науковим керiвником. Науко-

вому керiвнику належить постановка задачi та вибiр загальної кон-

цепцiї алгоритмiчного пiдходу. Стаття [5] присвячена розробленню

архiтектури згорткової нейронної мережi для класифiкацiї рентге-

нiвських зображень грудної клiтини. Стаття [6] присвячена аналiзу

анатомiчно орiєнтованого оцiнювання результату сегментацiї рент-

генiвських зображень грудної клiтини за допомогою порогового ме-

тоду.

∙ Статтi [7, 8] написанi без спiвавторiв, постановка задач та рекомен-

дацiї щодо методiв розв’язання отриманi вiд наукового керiвника —

А.О. Пашко. Стаття [7] присвячена аналiзу та застосуванню iсну-

ючих методiв попередньої обробки для рентгенiвських зображень

грудної клiтини у задачi класифiкацiї. Стаття [8] присвячена засто-

суванню модифiкованого методу збалансованого порогового вiдсi-

кання гiстограми для задачi сегментацiї легень на рентгенiвських

зображеннях грудної клiтини.

∙ Постановка задачi та iдеї дослiджень, викладенi у тезах конферен-

цiй, сформульовано за пiдтримки наукового керiвника, виступи на

усiх конференцiях автор здiйснив самостiйно.

Апробацiя наукових результатiв вiдбулась на конференцiях:
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1. V. I. Suchkov and A. O. Pashko, "COVID-19 Computed Tomography

Image Processing Based on Statistical Segmentation Methods,"inAbstracts

of the XXXIX International Conference “Problems of Decision Maki-

ng Under Uncertainties” (PDMU-2024), Brno, Czech Republic, Sept.

9–10, 2024, pp. 133–134.

2. В. I. Сучков, "Штучний iнтелект у сферi охорони здоров’я II Все-

українська науково-практична конференцiя з мiжнародною участю

“PROКиїв”, Київ, Україна, 3–4 грудня 2024, с. 477–479.

3. А. О. Пашко та В. I. Сучков, "Застосування згорткових нейрон-

них мереж для класифiкацiї рентген-знiмкiв легеньXIII Мiжнаро-

дна науково-практична конференцiя “Глушковськi читання. Суча-

сна кiбернетика”, Київ, Україна, 2024, с. 235–239.

4. В. I. Сучков та А. О. Пашко, "Сегментацiя областi легень на рентген-

знiмках грудної клiтиниXIV Мiжнародна науково-практична кон-

ференцiя “Глушковськi читання. Сучасна кiбернетика”, Київ, Укра-

їна, 2025, с. 346–348.

Структура та обсяг дисертацiї. Дисертацiя складається зi вступу

та чотирьох роздiлiв та має обсяг 155 сторiнок, з них 125 основного тексту.

У першому роздiлi розглянуто сучасний стан дослiджень у сферi кла-

сифiкацiї та сегментацiї зображень грудної клiтини.

У другому роздiлi наведено методи та матерiали дослiдження, зокрема

описано архiтектуру згорткової нейронної мережi для класифiкацiї рентген-

зображень, методи попередньої обробки, пороговi методи сегментацiї обла-

стi легень та архiтектуру нейронної мережi для сегментацiї областi ураже-

ння. Окрему увагу придiлено системi анатомiчно орiєнтованих показникiв,

що використовуються для аналiзу отриманої сегментацiї областi легень та

методу вибору результату сегментацiї серед альтернативних порогових ме-

тодiв на основi iнтегральної оцiнки.

У третьому роздiлi наведено результати експериментальних дослiджень
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методiв обробки зображень грудної клiтини. Дослiджено вплив попередньої

обробки на якiсть класифiкацiї рентген-зображень, сегментацiю областi ле-

гень класичними пороговими методами та анатомiчно орiєнтоване оцiню-

вання отриманої сегментацiї, сегментацiю областi ураження за допомогою

нейромережевої моделi та методу k-середнiх.

У четвертому роздiлi описано програмну реалiзацiю розроблених ме-

тодiв та побудову програмних засобiв для обробки медичних зображень

грудної клiтини.

Зв’язок роботи з науковими програмами.
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РОЗДIЛ 1

АНАЛIЗ СУЧАСНИХ МЕТОДIВ ОБРОБКИ МЕДИЧНИХ

ЗОБРАЖЕНЬ ГРУДНОЇ КЛIТИНИ

Цифровiзацiя медичної сфери є актуальним на сьогоднi напрямом. Осо-

бливий поштовх цьому зумовила пандемiя COVID-19, з огляду на яку ви-

никла потреба вирiшувати медичнi проблеми та задачi, що пов’язанi зi збо-

ром статистичних даних пацiєнтiв. Розширення застосування iнформацiй-

них технологiй у сферi медицини є перспективним напрямом, оскiльки во-

но спрямоване на пiдвищення ефективностi обробки медичних даних, пiд-

тримку прийняття рiшень та покращення якостi дiагностичного процесу.

Основними задачами використання iнформацiйних технологiй у медичнiй

сферi є:

∙ автоматизацiя та оптимiзацiя роботи лiкаря;

∙ зменшення кiлькостi дiагностичних i органiзацiйних помилок;

∙ оптимiзацiя зберiгання, обробки та передавання медичних даних;

∙ пiдвищення якостi дiагностики та монiторингу перебiгу захворю-

вань.

Пiд час завантаження лiкарень хворими, наприклад у разi настання

пандемiї, якiсть лiкування може знижатися. Широке застосування iнфор-

мацiйних технологiй у процесi лiкування допомагає вирiшити вказану про-

блему, зокрема, їх застосування автоматизує процес на бiльшостi етапiв

лiкування. Програмне забезпечення з елементами штучного iнтелекту у

сферi медицини може обробляти данi як числового типу, так i у виглядi

зображень. Варто зазначити, що застосування методiв штучного iнтелекту

спрямоване на пiдвищення якостi та швидкостi обробки медичних даних [9].

Точнiсть дiагностики та визначення структури ураження при аналiзi
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медичних зображень людиною залежить вiд суб’єктивних факторiв, зокре-

ма квалiфiкацiї лiкаря (рентгенолога), завантаженостi персоналу лiкарнi

тощо. Автоматизацiя процесу аналiзу медичних зображень допомогла б

збiльшити точнiсть показникiв стану пацiєнта та постановки дiагнозу. Роз-

ширення використання штучного iнтелекту в медицинi не тiльки зменшує

витрати часу лiкаря, але й може пiдвищити продуктивнiсть, точнiсть та

ефективнiсть [10]. Важливим фактором є визначення прiоритету в черзi

обробки результатiв проведених дослiджень пацiєнтiв. Дослiдження, яке

було проведене в нiмецькому унiверситетському госпiталi, змоделювало

цю проблему на рентген-зображеннях грудної клiтини. Виявлено, що час

обробки критичних результатiв дослiджень скоротився з 80 хвилин до 35-50

хвилин [11]. Застосування методiв штучного iнтелекту у поєднаннi з алго-

ритмами комп’ютерного зору може допомагати визначати ознаки хвороб

на раннiх стадiях для оперативного запровадження лiкування.

1.1. Методи класифiкацiї рентген-зображень грудної клiтини

В iснуючiй лiтературi багато дослiджень зорiєнтованi на визначення

COVID-19 за допомогою застосування нейронних мереж. Багато iснуючих

робiт ставлять за мету класифiкувати наявнiсть COVID-19 на основi КТ-

зображень або рентген-зображень грудної клiтини, маючи на виходi лише

двi ознаки: позитивний результат, або негативний. Важливою задачею в

контекстi класифiкацiї знiмкiв грудної клiтини є класифiкацiя рiзних за-

хворювань.

Дослiдники у роботi [12] порiвняли три рiзнi архiтектури згорткових

нейронних мереж у вирiшеннi задачi класифiкацiї COVID-19 (позитивний

чи негативний результат) за рентген-зображеннями грудної клiтини. У яко-

стi даних автори використовували 50 зображень з датасету “COVID-19

Image Data Collection” [13], та 50 зображень з датасету “Chest x-ray images
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(pneumonia)” [14]. Найкраща архiтектура показала точнiсть 98%.

Нейромережа CoroNet показала 95% точностi при крос-валiдацiї у за-

дачi класифiкацiї за ознаками: COVID-19, пневмонiя, вiдсутнiсть захво-

рювання [15]. У дослiдженнi використовувалися датасети [13] та [14]. При

тестуваннi на iншому датасетi було досягнуто показник точностi 89.6% для

класифiкацiї за трьома вищенаведеними ознаками.

Автори у роботi [16] застосовували згорткову нейронну мережу для

обробки рентген-зображень для класифiкацiї на шiсть рiзних типiв, серед

яких: COVID-19, пневмонiя, вiдсутнiсть захворювання, пневмоторакс, iн-

фiльтрацiя, випiт. Зрештою дослiдникам вдалось пiдвищити точнiсть кла-

сифiкацiї з 72.13% до 81%.

У роботi [17] автори сформували об’єднаний датасет рентген-знiмкiв з

кiлькох публiчних джерел, реалiзували композицiю моделей CNN та про-

вели оцiнку її якостi класифiкацiї у трикласовiй задачi (COVID-19, пнев-

монiя та вiдсутнiсть захворювань). Запропонована модель досягла точно-

стi 92.74%. У дослiдженнi використовувалися датасети [13] та [18]. Варто

уточнити, що набiр Chest X-Ray Images (Pneumonia) [14], розмiщений на

платформi Kaggle, є публiчною версiєю набору даних, описаного у роботi

Kermany et al. [18]. Додатково авторами до робочої вибiрки були включенi

зображення COVID-19 з датасету Figure-1 COVID-19 Chest X-ray Dataset

Initiative [19], що мiстить 58 зображень.

Wang таWong запропонували модель згорткової нейронної мережi COVID-

Net для визначення COVID-19 [20]. У випадку класифiкацiї рентген-знiмкiв

за ознаками COVID-19, бактерiальної пневмонiї, вiрусної пневмонiї та вiд-

сутностi захворювань модель досягала 83.5% точностi. Частина робочого

датасету мiстила зображення COVID-19 з датасету [13]

У роботi [21] запропоновано систему глибокого навчання для скринiн-

гу пневмонiї, спричиненої COVID-19, на основi КТ-зображень грудної клi-

тини. Дана робота є прикладом застосування нейромережевих методiв не
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лише до рентген-зображень, але й до КТ-зображень у задачах автомати-

зованого аналiзу патологiчних змiн у легенях.

У дослiдженнi [22] дослiджено пiдхiд до класифiкацiї рентген-зображень

грудної клiтини за класами COVID-19, вiрусної пневмонiї та випадкiв без

захворювань. Автори сформували комбiнований вiдкритий набiр даних,

що мiстив 423 зображення COVID-19, 1485 зображень вiрусної пневмонiї

та 1579 нормальних рентген-зображень грудної клiтини. Зокрема, части-

на сформованого датасету мiстила данi з датасету [13]. Для класифiка-

цiї було використано попередньо навченi згортковi нейроннi мережi Mobi-

leNetV2, SqueezeNet, ResNet18, ResNet101, InceptionV3, VGG19, CheXNet

i DenseNet201. Для двокласової схеми класифiкацiї результати становили

99.7% за точнiстю (CheXNet). Для класифiкацiї за трьома класами то-

чнiсть становила 97.9% (DenseNet201). Отриманi результати вказують на

перспективнiсть застосування попередньо навчених згорткових нейронних

мереж для автоматизованого скринiнгу вiрусної пневмонiї та COVID-19 за

рентген-зображеннями грудної клiтини.

У роботi [23] застосовано трансферне навчання для класифiкацiї рент-

генiвських зображень грудної клiтини на класи COVID-19 та Non-COVID.

Автори використали попередньо навченi згортковi нейроннi мережi ResNet18,

ResNet50, SqueezeNet та DenseNet-121 i адаптували їх до задачi виявлення

COVID-19. Подiбний напрям дослiдження наведено в роботi [24], у якiй для

класифiкацiї рентгенiвських зображень на класи COVID-19, пневмонiї та

нормального стану використано трансферне навчання на основi згорткових

нейронних мереж. У данiй роботi експериментальна вибiрка була сформо-

вана з вiдкритих джерел, зокрема з колекцiї COVID-19-зображень [13] та

набору даних Kermany et al. [18]. Автори отримали точнiсть класифiкацiї

94.72% для трьох класiв: COVID-19, пневмонiя та нормальний стан.

У роботi [25] використано пiдхiд для розрiзнення COVID-19 та пнев-

монiї на рентген-зображеннях грудної клiтини, що ґрунтується на аналiзi
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кiлькiсних характеристик зображення. Показано, що такi характеристики

можуть бути використанi для автоматизованого виявлення патологiчних

змiн у легенях. Найкращi результати за значенням площi пiд ROC-кривою

отримано для моделi Light Gradient Boosting Machine (LGBM), для якої цей

показник становив 0.9, тодi як найвищу точнiсть 0.808 продемонструвала

модель Random Forest.

1.2. Попередня обробка як покращення якостi даних у задачi

класифiкацiї

У даному роздiлi увага придiляється порiвняльному аналiзу впливу рi-

зних методiв попередньої обробки медичних зображень грудної клiтини на

результати класифiкацiї. Незважаючи на вiдмiнностi мiж КТ-зображеннями

та рентгенiвськими зображеннями, для обох типiв медичних зображень

актуальними залишаються задачi пiдвищення якостi зображення перед подаль-

шим автоматизованим аналiзом.

Для покращення якостi рентген-зображень чи КТ-зображень грудної

клiтини перед аналiзом застосовуються рiзнi методи попередньої обробки,

зокрема фiльтр Гауса [26] та медiанна фiльтрацiя (median �ltering) для

зменшення шуму [27], а також адаптивне вирiвнювання гiстограми з обме-

женням контрасту (CLAHE) для пiдсилення локального контрасту [28].

Дослiдження [29] було присвячено задачi використання частотних ознак

текстури сегментованих зображень, сформованих на основi матриць сумi-

жностi вiдтiнкiв сiрого GLCM. Джерела даних у дослiдженнi представленi

у виглядi КТ-зображень легень. Побудована авторами згорткова нейронна

мережа з використанням частотних ознак текстури має загальну точнiсть

класифiкацiї зображень за типами захворювань у 83%.

В роботi [30] було представлено методологiю класифiкацiї зображень

за наявнiстю захворювання COVID-19. Дане дослiдження представляє гi-
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бридну модель для виявлення COVID-19 на КТ-зображеннях, що включає:

згорткову нейронну мережу, графову нейронну мережу та зоровий транс-

формер (ViTGNN). Попередня обробка зображень включала фiльтрацiю

шуму застосуванням фiльтра Гауса та корегування контрасту зображень.

Модель досягла точностi 95.88%.

Наведенi роботи показують, що для КТ-зображень грудної клiтини та-

кож застосовуються етапи попередньої обробки, зокрема зменшення шуму,

нормалiзацiя iнтенсивностi, корегування контрасту та видiлення iнформа-

тивних ознак. Варто зазначити, що обробка КТ-зображень здебiльшого дає

якiснiшi результати, нiж обробка рентген-знiмкiв. У роботi [31] було про-

ведено детальний аналiз, що пiдтверджує ефективнiсть КТ-дiагностики в

порiвняннi з рентген-дiагностикою. Проте, рентген-дiагностика має свої пе-

реваги: швидша дiагностика, менша шкiдливiсть, доступнiсть (особливо в

країнах, що розвиваються).

Автори у роботi [32] запропонували модель попередньої обробки рент-

генiвських зображень пiд назвою GAN (Generative Adversarial Network) з

глибоким трансферним навчанням. У якостi даних було використано дата-

сет COVID-19 Image Data Collection [13] та датасет [14]. Для навчання було

використано моделi RestNet18, AlexNet, GoogleNet. Модель RestNet18 по-

казала точнiсть 80.6% (класифiкацiя COVID-19, пневмонiя, нормальнi ви-

падки, бактерiальна пневмонiя), модель AlexNet показала точнiсть 85.2%

(класифiкацiя COVID-19, нормальнi випадки, бактерiальна пневмонiя).

У роботi [33] дослiджено бiнарну класифiкацiю рентген-зображень гру-

дної клiтини на класи пневмонiї та вiдсутностi патологiчних змiн. Запро-

понований пiдхiд ґрунтується на попереднiй обробцi зображень, видiленнi

текстурних характеристик та подальшiй класифiкацiї за допомогою ме-

тодiв машинного навчання. Експерименти проведено на двох наборах да-

них. Перший набiр даних вiдповiдає датасету, описаному у роботi Kermany

et al. [18]. Для даного експерименту найкраща точнiсть становила 91.3%.
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Другий набiр Josep-NIH було сформовано з датасету COVID-19 collection

Joseph Paul Cohen [13] та NIH Chest X-ray dataset. Для цього набору най-

краща точнiсть становила 99.0%. Попередня обробка включала вирiвню-

вання гiстограми, маскування неiнформативних дiлянок, пiдсилення кон-

трасту та CLAHE. Для класифiкацiї були використанi методи KNN, SVM

i Random Forest. Отриманi результати пiдтверджують доцiльнiсть викори-

стання текстурних характеристик рентген-зображень для автоматизовано-

го аналiзу проявiв пневмонiї та iнших патологiчних змiн у легенях.

Аналiз сучасних дослiджень показує, що попередня обробка медичних

зображень є важливим етапом при застосуваннi методiв штучного iнтеле-

кту для задач класифiкацiї. Проте у багатьох роботах попередня оброб-

ка використовується лише як допомiжний етап пiдготовки даних. У данiй

роботi дослiджується вплив рiзних методiв попередньої обробки рентген-

зображень грудної клiтини на результати їх класифiкацiї.

1.3. Сегментацiя областi легень та зони ураження iнфекцiєю

на медичних зображеннях грудної клiтини

1.3.1. Методи машинного та глибокого навчання.

У сучасних наукових працях для вирiшення задачi сегментацiї обла-

стi легень на рентген-зображеннях грудної клiтини переважно застосову-

ються методи глибокого навчання. Базовою архiтектурою цього напряму є

U-Net [34] та її численнi модифiкацiї, якi забезпечують високi показники

точностi за наявностi достатнього обсягу розмiчених даних. Ефективнiсть

таких пiдходiв значною мiрою залежить вiд складу навчальної вибiрки,

способу формування еталонних масок, якостi вхiдних зображень, а також

вiд обчислювальних ресурсiв, необхiдних для навчання моделей.

Розвиток цього напряму пов’язаний зi створенням удосконалених архi-

тектур, орiєнтованих на пiдвищення точностi сегментацiї та покращення
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узагальнювальної здатностi моделей. Зокрема, у роботi [35] запропоновано

модель CXR-Seg, у якiй використано згорткову нейронну мережу з механi-

змами покращення представлення ознак, що вiдображають форму легень,

їх межi та розташування в зображеннi. Отриманi результати характери-

зуються високими значеннями коефiцiєнта Dice та точностi: до 97.76% та

98.77% вiдповiдно на наборi даних Montgomery, а також до 96.32% та 96.69%

на наборi даних Shenzhen. Данi набори даних представленi у роботi [36], вiд-

повiднi їм розмiченi данi представленi у роботi [37]. Отриманi результати

пiдтверджують ефективнiсть сучасних нейромережевих пiдходiв у задачi

сегментацiї легень на рентген-зображеннях грудної клiтини.

Для сегментацiї областi легень у роботi [38] автори використали моди-

фiковану U-Net з енкодером DenseNet201. Дослiдження проводилось на на-

борi даних Montgomery та на наборi даних Shenzhen. На наборi Montgomery

запропонована модель досягла значення IoU 97.77% та DSC 98.87%. На на-

борi Shenzhen — IoU 90.30% та DSC 94.84%.

У сучасних дослiдженнях сегментацiя часто використовується як по-

переднiй етап подальшого аналiзу медичних зображень. У роботi [39] се-

гментацiя легеневої областi застосовується в двоетапнiй системi класифiка-

цiї рентген-зображень грудної клiтини для виявлення COVID-19 та iнших

типiв пневмонiї. На етапi сегментацiї автори порiвнюють моделi UNet та

UNet+, а на етапi класифiкацiї — декiлька нейромережевих архiтектур,

виконуючи подiл на п’ять класiв: COVID-19, вiрусна пневмонiя, бактерi-

альна пневмонiя, туберкульоз та вiдсутнiсть захворювання. Такий пiдхiд

дає змогу обмежити область аналiзу легеневою зоною та зменшити вплив

фонових структур на наступний етап класифiкацiї. Найкращi результати

сегментацiї отримано для моделi UNet, для якої досягнуто точнiсть 96.35%

та коефiцiєнт Dice 94.88%. Найкращi результати класифiкацiї отримано для

комбiнацiї UNet+Xception, для якої точнiсть становила 97.45%. Дослiдже-

ння виконано з використанням комбiнованих публiчних наборiв рентген-
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зображень грудної клiтини, що мiстять зображення без наявностi захворю-

вань та рiзнi типи пневмонiї, зокрема COVID-19.

У роботi [40] для сегментацiї легеневої областi на рентген-зображеннях

грудної клiтини використано генеративний пiдхiд на основi Pix2Pix-GAN.

Навчання моделi виконано на наборi даних Montgomery. Для перевiрки уза-

гальнювальної здатностi застосовано незалежний датасет Shenzhen. Отри-

манi результати на наборi Montgomery характеризуються високими значе-

ннями точностi та коефiцiєнта Dice, що становили 98.25% та 98.05% вiдпо-

вiдно. Пiд час перевiрки на наборi Shenzhen точнiсть сегментацiї становила

95.87%, що пiдтверджує можливiсть збереження високої якостi сегментацiї

при застосуваннi моделi до iншого набору рентген-зображень.

У роботi [41] сегментацiя областi легень також використовується як

попереднiй етап подальшого аналiзу рентген-зображень грудної клiтини.

Автори дослiджують вплив попередньої обробки зображень та сегментацiї

легень на подальше виявлення COVID-19, порiвнюючи стандартну та мо-

дифiковану моделi U-Net. Для сегментацiї найкращi результати отримано

для модифiкованої U-Net, для якої досягнуто точнiсть 98.63%, коефiцiєнт

IoU 94.3% та коефiцiєнт Dice 96.94%. Подальшу класифiкацiю виконано

на великому наборi рентген-зображень грудної клiтини COVQU, що мi-

стив 8851 зображення без патологiй, 6012 зображень легеневих iнфекцiй

без COVID-19 та 3616 зображень COVID-19. Показано, що використання

сегментованої легеневої областi та попередньої корекцiї зображення сприяє

пiдвищенню ефективностi автоматизованого виявлення патологiчних змiн

у легенях.

Окрiм сегментацiї областi легень, подальшi дослiдження також спрямо-

ванi на аналiз патологiчних змiн на медичних зображеннях грудної клiти-

ни.

У роботi [42] запропоновано Anam-Net — полегшену згорткову нейрон-

ну мережу для сегментацiї аномальних областей на КТ-зображеннях пацi-
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єнтiв iз COVID-19. У даному пiдходi перед сегментацiєю областi з iнфекцi-

єю використовується попереднє видiлення легень, що дозволяє анатомiчно

обмежити область аналiзу.

У дослiдженнi [43] для сегментацiї COVID-19-уражень на КТ-зображеннях

запропоновано модель Inf-Net. Реалiзований пiдхiд поєднує попереднє ви-

дiлення областi ураження з подальшим уточненням її меж. Для зменше-

ння потреби в ручнiй розмiтцi автори додатково використали нерозмiченi

КТ-зрiзи, для яких модель автоматично формує маски сегментацiї у напiв-

керованому режимi.

У роботi [44] розглянуто задачу локалiзацiї та сегментацiї областi COVID-

19-ураження на рентген-зображеннях грудної клiтини. Автори використа-

ли набiр COVID-QU-Ex, який мiстить рентген-зображення, маски легень

та маски зон з iнфекцiєю. Для сегментацiї областi ураження застосову-

валися нейромережевi архiтектури з попередньо навченими енкодерами,

зокрема варiанти U-Net, U-Net++ та FPN. Важливою особливiстю даного

пiдходу є використання маски легень на етапi постобробки: прогнозована

маска iнфекцiйної областi додатково обмежується областю легень. Для ло-

калiзацiї ураження, що спричинене COVID-19, автори отримали значення

IoU = 83.05% та DSC = 88.21%.

У дослiдженнi [45] запропоновано архiтектуру Co-ERA-Net для сегмен-

тацiї областi з iнфекцiєю на рентген-зображеннях та КТ-зображеннях. Ав-

тори звертають увагу на те, що моделi, якi аналiзують усе зображення без

урахування меж легеневої областi, можуть помилково видiляти зони iнфе-

кцiї за межами легень. Для усунення цiєї проблеми в Co-ERA-Net викори-

стовується iнформацiя про область легень у виглядi спiвнавчання, а також

механiзм Enhanced Region Attention, що поєднує ознаки областi легень та

iнфекцiйного ураження. Пiсля проведення тестування на датасетi рентген-

зображень COVID-QU-Ex автори отримали Dice = 0.771, IoU = 0.674.

У роботi [46] представлено ERGPNet — нейромережеву архiтектуру
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для сегментацiї уражень COVID-19 на рентген-зображеннях. Даний пiдхiд

спрямований на покращення видiлення iнфекцiйних дiлянок за рахунок

удосконаленої обробки ознак зображення та механiзмiв уваги. Для набо-

ру COVID-QU-Ex автори навели значення Accuracy = 0.963, Precision =

0.897, Recall = 0.906, F1-score = 0.893 та MIoU = 0.817.

Аналiз наведених робiт показує, що iнформацiя про область легень є ва-

жливою для задачi сегментацiї iнфекцiйного ураження. У роботi [44] дана

iнформацiя використовується на етапi постобробки прогнозованої маски.

В роботi [45] область легень використовується як додаткове джерело на-

вчального сигналу та уваги в архiтектурi нейронної мережi.

Окреме значення має питання узагальнювальної здатностi моделей при

переходi мiж рiзними наборами зображень. У роботi [47] показано, що зсув

домену, зумовлений вiдмiнностями у параметрах вiзуалiзацiї, джерелах да-

них, характеристиках пацiєнтських вибiрок та особливостях формування

розмiтки, може iстотно знижувати точнiсть сегментацiї. Високi результати,

отриманi в межах одного датасету, не гарантують аналогiчної ефективно-

стi при застосуваннi моделi до iншого набору рентген-зображень. У зв’язку

з цим є актуальною перевiрка моделей на незалежних наборах даних, якi

часто використовуються для оцiнювання перенесення моделi мiж рiзними

джерелами зображень.

Проблема узагальнювальної здатностi моделей сегментацiї легень та-

кож розглядається в дослiдженнi [48], присвяченому перенесенню моде-

лей, навчених на рентген-зображеннях грудної клiтини дорослих пацiєнтiв,

на педiатричний домен. Для цього використано дорослi набори Shenzhen,

Montgomery та JSRT, а як цiльовий домен — окремий педiатричний набiр.

Показано, що вiковi вiдмiнностi форми легень можуть призводити до зни-

ження якостi сегментацiї при прямому перенесеннi моделей. Для покраще-

ння результатiв запропоновано пiдхiд з декiлькох етапiв, що включає вибiр

найкращої архiтектури, навчання на рiзних комбiнацiях дорослих наборiв
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i подальше об’єднання результатiв кiлькох моделей. Для оцiнювання вико-

ристано коефiцiєнт Dice, IoU та додатковi показники, що характеризують

структурну подiбнiсть i точнiсть вiдтворення контуру легеневої областi.

Отриманi результати показують, що при перенесеннi моделей сегментацiї

на iншi набори даних слiд враховувати можливий вплив вiдмiнностей у

структурi та формi легеневої областi.

Вiдповiдно, наведенi дослiдження показують, що висока точнiсть ней-

ромережевої сегментацiї в межах одного набору даних не завжди гарантує

стабiльну роботу моделi на зображеннях з iншого джерела. Це зумовлює

потребу в аналiзi пiдходiв, якi є менш залежними вiд конкретної навчальної

вибiрки, не потребують тривалого навчання та забезпечують iнтерпрето-

ванiсть отриманого результату.

1.3.2. Класичнi та гiбриднi методи.

Незважаючи на домiнування методiв глибокого навчання, класичнi та

гiбриднi пiдходи до сегментацiї не втратили актуальностi. Їх використан-

ня зумовлене простотою реалiзацiї, iнтерпретованiстю результатiв, а також

можливiстю застосування без тривалого навчання моделi та без потреби у

великому обсязi розмiчених даних. Зокрема, у задачах аналiзу медичних

зображень, за вiдсутностi еталонних масок (сегментованих зон легень), є

актуальним застосування пiдходiв, що не потребують попередньої пiдго-

товки даних та моделей. До таких пiдходiв належать методи порогування,

морфологiчної обробки, аналiзу контурiв та комбiнованi схеми, у яких по-

слiдовно поєднуються кiлька етапiв обробки зображення [49].

У роботi [50] запропоновано автоматичний пiдхiд до сегментацiї легень

на рентген-зображеннях грудної клiтини, що поєднує пiдсилення зображен-

ня на основi дискретного вейвлет-перетворення, порогування методом Оцу,

морфологiчну обробку та уточнення меж за допомогою активних контурiв.

Така схема дає змогу послiдовно видiлити легеневi областi, скоригувати
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форму сегментованих об’єктiв та пiдвищити точнiсть визначення меж.

У роботi [51] для сегментацiї рентгенiвських зображень грудної клiти-

ни застосовано багаторiвневе порогування з використанням критерiїв Оцу

та Капура, а також оптимiзацiї порогових значень. Такi пiдходи поступа-

ються сучасним нейромережевим архiтектурам за гнучкiстю представлен-

ня ознак, проте залишаються корисними в задачах, де важливо зберегти

прозорiсть процедури сегментацiї та можливiсть iнтерпретацiї отриманого

результату.

Iншим прикладом застосування порогових методiв є виявлення анато-

мiчних структур легень на КТ-зображеннях [52]. У роботi було застосо-

вано метод збалансованого вiдсiкання гiстограми для виявлення артерiй i

бронхiв. Пiсля цього вiдбiр об’єктiв виконується за їх геометричними хара-

ктеристиками. Це показує, що пороговi методи можуть використовуватися

також для видiлення окремих анатомiчних структур легень на томографi-

чних зображеннях.

Класичнi методи також можуть формувати основу для побудови гiбри-

дних схем, у яких результати порогування поєднуються з морфологiчною

постобробкою, аналiзом зв’язних компонент або додатковими критерiями

вiдбору сегментацiйної маски. Такий пiдхiд є доцiльним у задачах, де необ-

хiдно поєднати простоту реалiзацiї з можливiстю врахування структурних

особливостей сегментованої областi.

У рядi дослiджень для сегментацiї рентгенiвських знiмкiв грудної клi-

тини застосовуються класичнi методи порогування, зокрема метод Оцу [53]

як один з етапiв сегментацiї зображення [54]. Також у задачах сегментацiї

рентгенiвських зображень грудної клiтини поширене використання ентро-

пiйних методiв порогування, зокрема методу Капура [55], у поєднаннi з

оптимiзацiйними алгоритмами [56].

У роботi [57] запропоновано пiдхiд до сегментацiї областi легень на

КТ-зображеннях COVID-19 на основi iмовiрнiсного моделювання розподi-
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лу значень шкали Хаунсфiлда. Для уточнення компонентiв моделi автори

використали модифiкований метод k-середнiх, фiнальний результат дода-

тково обмежувався морфологiчними та анатомiчними умовами.

Подальшi дослiдження показують, що класичнi методи можуть бути

застосованими й для аналiзу патологiчних змiн на медичних зображеннях

грудної клiтини.

Автори у роботi [58] застосували кластеризацiю k-середнiх з кiлькi-

стю кластерiв k = 3 для сегментацiї КТ-зображень легень. Один iз кла-

стерiв використовувався як область iнтересу, яка пов’язана з COVID-19-

ураженням. Наступним етапом iз сегментованих областей видiлялися текс-

турнi ознаки GLCM для проведення подальшої класифiкацiї КТ-зображень.

У роботi [59] для видiлення областi ураження COVID-19 на рентгенiвських

зображеннях використано поєднання k-середнiх з оптимiзацiйним алгори-

тмом PSO.

Близький пiдхiд для КТ-зображень реалiзовано у рiшеннi CTLungSeg,

призначеному для попереднього видiлення областi легень та дiлянок ура-

ження типу матового скла у пацiєнтiв з COVID-19 [60]. У даному пiдходi

для формування маски легень використовується попередньо навчена U-

Net-модель з бiблiотеки lungmask. Наступним етапом вiдбувається пошук

уражених дiлянок за допомогою кластеризацiї iнтенсивностей методом k-

середнiх.

У роботi [61] запропоновано гiбридний пiдхiд до аналiзу рентгенiвських

зображень грудної клiтини, що включає попередню обробку, сегментацiю та

подальшу класифiкацiю. На етапi попередньої обробки автори поєднують

denoising autoencoder та CLAHE. Сегментацiя в роботi виконується ансам-

блевим способом на основi кiлькох класичних пiдходiв, зокрема виявлення

контурiв методом Каннi з подальшою морфологiчною обробкою, порогува-

ння за методом Оцу, автоматичного вибору порогу та сегментацiї на основi

локальних структур зображення. Подальша класифiкацiя здiйснюється iз
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застосуванням моделей машинного навчання, серед яких найкращi резуль-

тати отримано для методу опорних векторiв. Дана робота є прикладом

поєднання попередньої обробки, класичної сегментацiї та класифiкацiї в

межах єдиної системи аналiзу рентгенiвських зображень.

Окремий пiдхiд до автоматичного ранжування методiв порогової оброб-

ки зображень запропоновано у роботi [62]. Автори розглядають задачу ви-

бору ефективного методу порогування за вiдсутностi еталонного зображе-

ння та формують консенсусне референтне зображення на основi результа-

тiв кiлькох методiв порогування. Обмеженням такого пiдходу є залежнiсть

консенсусного результату вiд набору використаних методiв порогування.

Використання анатомiчно орiєнтованих характеристик сегментованої

областi є перспективним напрямом у данiй областi робiт. У роботах [63]

та [64] для пiдвищення точностi сегментацiї застосовуються анатомiчнi орi-

єнтири та моделi, що враховують структурнi особливостi грудної клiтини.

Це створює пiдґрунтя для формування анатомiчно орiєнтованих показни-

кiв, якi можуть використовуватися не лише у процедурах сегментацiї, але

й пiд час оцiнювання якостi отриманих результатiв, зокрема в умовах вiд-

сутностi еталонних масок.

1.3.3. Пiдходи до оцiнювання та валiдацiї результатiв сегмен-

тацiї.

Додатковий аспект сучасних дослiджень стосується зовнiшньої валiда-

цiї та оцiнювання отриманих результатiв. Оцiнка якостi сегментацiї є окре-

мою складовою задачi аналiзу медичних зображень i в бiльшостi дослi-

джень здiйснюється шляхом порiвняння отриманої сегментованої областi

з еталонними масками, сформованими на основi експертної розмiтки. Для

цього найчастiше використовуються метрики перекриття, зокрема Dice та

IoU. Окремо застосовуються критерiї, орiєнтованi на точнiсть вiдтворення

меж сегмента. Зокрема, у роботi [50] для оцiнювання результатiв сегмента-
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цiї використовуються показник перекриття сегментованої областi з еталон-

ною маскою та середня вiдстань мiж їх контурами. Такий пiдхiд дає змогу

враховувати не лише ступiнь збiгу сегментованої областi, але й точнiсть

вiдтворення її меж.

У роботi [65] для оцiнювання якостi сегментацiї легень застосовано ко-

ефiцiєнт Dice та поверхнево-орiєнтованi геометричнi критерiї. Додатково

результати сегментацiї було проаналiзовано за допомогою радiологiчного

аналiзу клiнiчної значущостi помилок. Даний пiдхiд показує, що оцiнюван-

ня якостi сегментацiї доцiльно здiйснювати не лише на основi формальних

метрик перекриття та точностi межi, але й з урахуванням клiнiчної значу-

щостi виявлених вiдхилень.

У сучасних дослiдженнях якiсть сегментацiї розглядається не лише че-

рез метрики перекриття, але й з точки зору анатомiчної коректностi отри-

маного результату. У роботi [66] це реалiзовано шляхом iнтеграцiї анато-

мiчної iнформацiї в архiтектуру моделi для формування топологiчно коре-

ктних сегментацiй. Такий пiдхiд пiдкреслює актуальнiсть урахування ана-

томiчної правдоподiбностi при оцiнюваннi результатiв сегментацiї.

У реальних умовах застосування алгоритмiв сегментацiї еталоннi маски

часто вiдсутнi. У зв’язку з цим класичнi метрики порiвняння з еталонною

розмiткою не завжди можуть бути використанi безпосередньо, що зумов-

лює потребу у непрямих пiдходах до оцiнювання якостi сегментацiї. У ро-

ботi [67] запропоновано пiдхiд, у якому якiсть сегментацiї прогнозується

без використання еталонної маски на основi ознак, що описують форму

сегментованої областi, розподiл iнтенсивностi всерединi неї та характери-

стики локальних змiн яскравостi. На основi цих ознак навчається регре-

сiйна модель для прогнозування показникiв похибки сегментацiї, зокрема

помилки перекриття та коефiцiєнта Dice. Для випадку сегментацiї легень

автори отримали кореляцiю 0.85 мiж реальними та прогнозованими зна-

ченнями помилки перекриття та коефiцiєнта Dice. Отриманi результати
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пiдтверджують перспективнiсть непрямих пiдходiв до оцiнювання якостi

сегментацiї в умовах вiдсутностi еталонної розмiтки.

У дослiдженнi [68] запропоновано пiдхiд на основi методу зворотної

оцiнки точностi класифiкацiї з метою оцiнювання якостi сегментацiї без

еталонної розмiтки. У даному пiдходi результат автоматичної сегментацiї

використовується як допомiжна розмiтка. Пiсля чого прогнозується якiсть

цiєї сегментацiї на основi її узгодженостi з референтними прикладами. Про-

те обмеженням такого пiдходу є залежнiсть оцiнювання вiд наявностi на-

бору референтних прикладiв з еталонною розмiткою.

Висновки до роздiлу 1

Аналiз розглянутих робiт показує, що для автоматизованого аналiзу

медичних зображень грудної клiтини широко застосовуються методи кла-

сифiкацiї та сегментацiї. У задачах класифiкацiї рентген-зображень високi

результати здебiльшого отримують нейромережевi моделi, зокрема попере-

дньо навченi згортковi мережi. Ефективнiсть таких моделей залежить вiд

якостi вхiдних зображень, тому важливим етапом є попередня обробка, що

спрямована на зменшення шуму, нормалiзацiю iнтенсивностi та пiдсилення

локального контрасту.

Розглянутi дослiдження показують, що попередня обробка може бути

корисною й для задач сегментацiї, зокрема для пiдсилення меж та локаль-

них структур на зображеннi. Для сегментацiї областi легень та областi

ураження широко застосовуються як нейромережевi, так i класичнi мето-

ди. Нейромережевi пiдходи забезпечують високу точнiсть, проте потребу-

ють розмiчених даних i навчання моделей. Класичнi методи залишаються

актуальними завдяки простотi реалiзацiї та можливостi застосування без

навчальної вибiрки.

У задачах сегментацiї областi ураження важливим є попереднє видi-
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лення областi легень з метою зменшення впливу фонових структур. Роз-

глянутi роботи також показують, що кластеризацiя за iнтенсивнiстю може

використовуватися для пошуку дiлянок, що вiдповiдають областi iнфекцiї,

на рентгенiвських зображеннях та на КТ-зображеннях грудної клiтини.

Оцiнювання якостi сегментацiї переважно виконується на основi ета-

лонної розмiтки з використанням метрик Dice та IoU, проте у реальних

умовах розмiтка може бути вiдсутня. Вiдповiдно, використання непрямих

пiдходiв до оцiнювання результатiв, зокрема анатомiчно орiєнтованих ха-

рактеристик сегментованої областi, є актуальним.

Аналiз розглянутих робiт показує, що подiбнi групи методiв обробки

медичних зображень застосовуються як для рентгенiвських зображень, так

i для КТ-зображень грудної клiтини. Проте вiдмiнностi мiж цими типами

зображень зумовлюють необхiднiсть окремого налаштування методiв.

Проведений аналiз лiтератури показує, що, крiм використання нейроме-

режевих архiтектур, актуальним є розроблення iнтерпретованих пiдходiв

до сегментацiї областi легень, оцiнювання анатомiчної правдоподiбностi ре-

зультату сегментацiї i видiлення патологiчних областей. Застосування да-

них методiв є доцiльним для пiдвищення стiйкостi методiв до вiдмiнностей

мiж наборами даних, умовами отримання зображень та особливостями роз-

мiтки. Окреме значення має можливiсть оцiнювання результатiв у випад-

ках, коли еталоннi сегментацiї недоступнi.

Отже, розглянутi методи класифiкацiї, попередньої обробки, сегмен-

тацiї та оцiнювання якостi результатiв доцiльно розглядати як взаємо-

пов’язанi складовi процесу системного аналiзу медичних зображень. Да-

ний пiдхiд створює основу для побудови iнформацiйної технологiї автома-

тизованого аналiзу медичних зображень грудної клiтини, у якiй результати

обробки зображень можуть використовуватися для подальшої пiдтримки

прийняття рiшень.
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РОЗДIЛ 2

МОДЕЛI, МЕТОДИ ТА ДАНI ДОСЛIДЖЕННЯ

2.1. Архiтектура моделi класифiкацiї рентген-зображень

грудної клiтини

Згорткова нейронна мережа (Convolutional Neural Network або CNN) є

одним з важливих методiв глибокого навчання в комп’ютерному зорi, що

забезпечує автоматичне вилучення iнформативних ознак iз вхiдних зобра-

жень та їх подальшу класифiкацiю. CNN широко застосовуються у задачах

розпiзнавання образiв, зокрема i в аналiзi медичних зображень для їх кла-

сифiкацiї [16].

У даному дослiдженнi впроваджується глибока архiтектура згортко-

вої нейронної мережi для класифiкацiї рентген-знiмкiв за трьома класами:

COVID-19, пневмонiя та вiдсутнiсть захворювання.

У якостi оптимiзатора для нейронної мережi застосовується алгоритм

оптимiзацiї Adam [69] зi швидкiстю навчання 5 × 10−4. Навчання моделi

проводиться з розмiром батчу (batch size) 32.

Для зменшення ефекту перенавчання застосовано метод ранньої зупин-

ки (early stopping), який припиняє навчання моделi за вiдсутностi покраще-

ння функцiї втрат валiдацiйної вибiрки протягом визначеної кiлькостi епох.

Метод ранньої зупинки розглядається як форма регуляризацiї, оскiльки до-

зволяє запобiгти надмiрному пiдлаштуванню параметрiв нейронної мережi

до тренувальних даних та сприяє покращенню узагальнювальної здатностi

моделi за рахунок зменшення впливу шуму та нерелевантних характери-

стик тренувальних даних [70].

Загальна кiлькiсть параметрiв моделi, що тренуються, становить 905 987.
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Архiтектура згорткової нейронної мережi наведена у табл. 2.1.

Таблиця 2.1

Архiтектура згорткової нейронної мережi.

Шар (тип) Розмiр виходу Кiлькiсть параметрiв

Conv2D (32, 5× 5) 176× 176× 32 2 432

MaxPooling2D 88× 88× 32 0

Conv2D (64, 5× 5) 84× 84× 64 51 264

MaxPooling2D 42× 42× 64 0

Conv2D (64, 5× 5) 38× 38× 64 102 464

MaxPooling2D 19× 19× 64 0

Conv2D (128, 5× 5) 15× 15× 128 204 928

MaxPooling2D 7× 7× 128 0

Conv2D (128, 5× 5) 3× 3× 128 409 728

MaxPooling2D 1× 1× 128 0

Flatten 128 0

Dense (1024) 1024 132 096

Dropout 1024 0

Dense (3) 3 3 075

У дослiдженi використовується рентген-зображення з декiлькох загаль-

нодоступних датасетiв. Датасет ”COVID-19 Image Data Collection” [13], ав-

тором якого є Джозеф Пауль Коен (Joseph Paul Cohen) та iн., мiстить 577

зображень за класами: вiрусна пневмонiя, вiрусна пневмонiя, спричинена

саме COVID-19, та бактерiальна пневмонiя.

Зображення бактерiальної, вiрусної пневмонiї та рентгенографiї без за-

хворювань були отриманi з репозиторiю ”Chest X-Ray Images (Pneumonia)”

[14]. Набiр даних мiстить 2794 зображень. Приклад зображень вiдповiдних

класiв з робочого датасету наведено на рис. 2.1.

Попередня обробка. У багатьох роботах попередня обробка викори-

стовується як допомiжний етап пiдготовки даних перед навчанням нейрон-

ної мережi. У даному дослiдженнi основна увага придiляється порiвняльно-
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(а) COVID-19 (б) Без захворювань (в) Пневмонiя

Рис. 2.1: Приклад рентген-знiмкiв.

му аналiзу впливу рiзних методiв попередньої обробки рентген-зображень

на результати класифiкацiї.

Фiльтр Гауса застосовується для згладжування зображення та зменше-

ння високочастотного шуму. Причому дрiбнi деталi на зображеннi можуть

частково розмиватися. Застосовано фiльтр з ядром 5x5 пiкселiв. Приклад

застосування вiдображено на рис. 2.2.

Рис. 2.2: Фiльтр Гауса.

Медiанний фiльтр є методом обробки зображень, який замiнює значе-

ння пiкселя медiаною значень у його околi, що дозволяє зменшувати iм-

пульсний шум iз збереженням меж об’єктiв. Застосовано фiльтр з ядром

5x5 пiкселiв. Приклад застосування вiдображено на рис. 2.3.

Метод адаптивного вирiвнювання гiстограми з обмеженням контрасту

(CLAHE) збiльшує локальний контраст, що дозволяє зробити структури

(легенi, ребра тощо) на зображеннi бiльш виразними. До зображення за-
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Рис. 2.3: Фiльтр Медiанний.

стосовано сiтку розмiром 8x8. Приклад застосування вiдображено на рис.

2.4.

Рис. 2.4: Фiльтр CLAHE.

2.2. Пороговi методи сегментацiї областi легень

Алгоритм сегментацiї. Процес сегментацiї полягає у розбиттi вихi-

дного зображення I(m×n) на множину областей (сегментiв) R1, R2, . . . , Rl.

Кожний сегмент формується таким чином, щоб його елементи задоволь-

няли певний критерiй однорiдностi, який може базуватися на значеннях

яскравостi, кольору або iнших характеристиках зображення.

Сегментацiя зображення передбачає виконання наступних основних умов

[71], що наведенi нижче.
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Умова вiдокремленостi. Жоден пiксель не може належати двом се-

гментам одночасно:

Ri ∩Rj = ∅, i, j = 1, . . . , l, i ̸= j. (2.1)

Умова повноти. Об’єднання всiх сегментiв повинно утворювати вихi-

дне зображення:

R1 ∪R2 ∪ · · · ∪Rl = I. (2.2)

Умова однорiдностi. Для всiх пiкселiв, що належать одному сегмен-

ту, виконується певний критерiй однорiдностi:

∀p = (i, j) ∈ Rk, i = 1, . . . ,m, j = 1, . . . , n. (2.3)

Одним iз найбiльш поширених пiдходiв до сегментацiї є метод порогу-

вання. У загальному випадку порогове значення визначається як [72]

T (i, j) = M [i, j, f(i, j), p(i, j)], i = 1, . . . ,m, j = 1, . . . , n, (2.4)

де f(i, j) — значення iнтенсивностi пiкселя (i, j) у вiдтiнках сiрого, а

p(i, j) описує певну локальну характеристику, наприклад середнє значення

iнтенсивностi сусiднiх пiкселiв.

Якщо порогове значення T (i, j) не залежить вiд локальних характери-

стик p(i, j), то такий метод порогування називається глобальним.

Бiнаризацiя зображення ґрунтується на застосуваннi порогового значе-

ння, яке дозволяє роздiлити пiкселi зображення на два класи — об’єкт та

фон. Бiнарне зображення визначається таким чином:

b(i, j) =

⎧

⎪

⎨

⎪

⎩

0, I(i, j) ⩽ T (i, j),

1, I(i, j) > T (i, j),
i = 1, . . . ,m, j = 1, . . . , n, (2.5)
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де b(i, j)— бiнарне зображення, отримане в результатi порогової сегмен-

тацiї.

Важливим iнструментом аналiзу зображення при задачах порогової се-

гментацiї є гiстограма iнтенсивностi. Гiстограма зображення являє собою

графiк статистичного розподiлу кiлькостi пiкселiв за значеннями їх яскра-

востi. Кожне значення гiстограми вiдповiдає кiлькостi пiкселiв з певною

iнтенсивнiстю.

Чим бiльшою є рiзниця мiж яскравiстю об’єкта та фону, тим бiльш вира-

женою є бiмодальнiсть гiстограми. У такому випадку на гiстограмi можна

видiлити два максимуми, якi вiдповiдають фону та об’єкту зображення

(рис. 2.5).

Рис. 2.5: Приклад гiстограми iнтенсивностi зображення

Визначення порогового значення за гiстограмою є одним iз найпростi-

ших методiв сегментацiї зображень. У цьому випадку гiстограма подiляє-

ться на двi частини за допомогою глобального порогового значення T , що

дозволяє роздiлити пiкселi зображення на двi групи: фон та об’єкт.

Метод порогової сегментацiї Оцу. Метод Оцу є одним iз найбiльш

поширених методiв автоматичного визначення порогового значення при бi-
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наризацiї зображень. Метод ґрунтується на аналiзi гiстограми iнтенсивно-

стей зображення та дозволяє визначити глобальний порiг, що забезпечує

найкраще роздiлення пiкселiв на два класи: об’єкт та фон [53].

Нехай зображення має L можливих рiвнiв яскравостi. Гiстограма iнтен-

сивностей нормалiзується таким чином:

pi =
hi

H
, i = 1, . . . , L (2.6)

де hi - кiлькiсть пiкселiв iз яскравiстю i, H - загальна кiлькiсть пiкселiв

зображення. При цьому виконується умова

L
∑

i=1

pi = 1, pi ⩾ 0. (2.7)

Пiкселi зображення подiляються на два класи C0 та C1 за допомогою

порогового значення t. Ймовiрностi належностi пiкселiв до кожного з класiв

визначаються як

ω0(t) =
t
∑

i=1

pi (2.8)

ω1(t) =
L
∑

i=t+1

pi = 1− ω0(t). (2.9)

Середнi значення яскравостi для кожного класу обчислюються за фор-

мулами

µ0(t) =
1

ω0(t)

t
∑

i=1

ipi (2.10)

µ1(t) =
1

ω1(t)

L
∑

i=t+1

ipi. (2.11)

Середня яскравiсть всього зображення визначається як
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µT =
L
∑

i=1

ipi. (2.12)

Мiжкласова дисперсiя визначається виразом

σ2
B(t) = ω0(t)ω1(t)

(

µ0(t)− µ1(t)
)2
. (2.13)

Загальна дисперсiя зображення дорiвнює

σ2
T =

L
∑

i=1

(i− µT )
2pi. (2.14)

Оптимальний порiг визначається як значення, що максимiзує мiжкла-

сову дисперсiю:

t* = arg max
1<t<L

σ2
B(t). (2.15)

Таким чином, метод Оцу дозволяє автоматично визначити порогове зна-

чення, яке забезпечує найкраще роздiлення класiв пiкселiв на основi їх ста-

тистичних характеристик.

Метод ентропiйного порогування Капура. Метод Капура є ен-

тропiйним методом автоматичного визначення порогового значення, який

базується на максимiзацiї сумарної ентропiї двох класiв пiкселiв [55].

Нехай pi - нормалiзована гiстограма iнтенсивностей зображення:

pi =
hi

H
, i = 0, . . . , L− 1. (2.16)

Пiкселi зображення подiляються на два класи C0 та C1 за порогом t.

Ймовiрностi класiв визначаються як

ω0(t) =
t
∑

i=0

pi, (2.17)
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ω1(t) =
L−1
∑

i=t+1

pi. (2.18)

Умовнi ймовiрностi для кожного класу:

p
(0)
i =

pi

ω0(t)
, i = 0, . . . , t, (2.19)

p
(1)
i =

pi

ω1(t)
, i = t+ 1, . . . , L− 1. (2.20)

Ентропiя кожного класу визначається як

H0(t) = −
t
∑

i=0

p
(0)
i ln p

(0)
i , (2.21)

H1(t) = −

L−1
∑

i=t+1

p
(1)
i ln p

(1)
i . (2.22)

Сумарна ентропiя системи:

H(t) = H0(t) +H1(t). (2.23)

Оптимальне порогове значення визначається як

t* = arg max
0<t<L−1

H(t). (2.24)

Таким чином, метод Капура визначає порiг, що забезпечує максимальну

iнформацiйну вiдокремленiсть класiв пiкселiв.

Модифiкована реалiзацiя методу збалансованого порогового

вiдсiкання гiстограми. Метод збалансованого порогового вiдсiкання гi-

стограми (Balanced Histogram Thresholding, BHT) належить до класу ме-

тодiв глобального порогування, у яких використовується балансування мас

гiстограми iнтенсивностей [73].
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У класичному варiантi методу BHT порогове значення визначається

як центральна точка гiстограми, яка коригується у процесi iтерацiйного

балансування мас вiдносно цiєї точки.

У данiй роботi використано модифiковану (спрощену) реалiзацiю мето-

ду BHT, яка не передбачає явного введення центральної точки та визначає

порогове значення шляхом двостороннього накопичення мас гiстограми вiд

її країв до точки рiвноваги.

Нехай hi - гiстограма iнтенсивностей зображення, де i = 0, . . . , L− 1.

Спочатку визначаються крайнi ненульовi межi гiстограми:

l = min{i | hi > 0}, r = max{i | hi > 0}. (2.25)

Початковi накопиченi ваги задаються як

WL = hl, WR = hr. (2.26)

Далi виконується iтерацiйне зближення меж гiстограми. Якщо лiва на-

копичена вага менша за праву, лiва межа зсувається праворуч:

l = l + 1, WL = WL + hl. (2.27)

В iншому випадку права межа зсувається лiворуч:

r = r − 1, WR = WR + hr. (2.28)

Iтерацiйний процес триває до виконання умови

l ⩾ r. (2.29)

Отримане значення використовується як порогове:

t* = l. (2.30)
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Таким чином, у запропонованiй реалiзацiї порогове значення визначає-

ться як точка гiстограми, при якiй досягається рiвновага накопичених мас.

Для кожного з розглянутих методiв визначене порогове значення вико-

ристовується для бiнаризацiї рентгенiвського зображення. Наступним ета-

пом до отриманого результату сегментацiї можуть застосовуватися морфо-

логiчнi операцiї, що спрямованi на покращення геометричних характери-

стик сегментованої областi.

2.3. Модель оцiнювання та вибору результатiв сегментацiї

областi легень

2.3.1. Анатомiчно орiєнтованi показники оцiнювання сегмен-

тацiї.

Сучаснi пiдходи до сегментацiї переважно спираються на методи гли-

бокого навчання, якi демонструють високi показники точностi. Проте їх

застосування часто потребує значних обчислювальних ресурсiв та великих

обсягiв розмiчених даних (експертно сформованих еталонних масок областi

легень). На практицi отримання таких даних є складним i ресурсомiстким

процесом. У зв’язку з цим є актуальним впровадження ефективних пiд-

ходiв до сегментацiї, якi не потребують попереднього навчання моделей i

можуть забезпечувати iнтерпретованiсть отриманих результатiв. Крiм то-

го, вiдсутнiсть розмiчених даних ускладнює не лише навчання моделей,

але й об’єктивне оцiнювання якостi сегментацiї. Розрахунок традицiйних

метрик, таких як коефiцiєнт Dice або iндекс Жаккара (IoU), залежить вiд

наявностi розмiчених даних з сегментованими областями легень. Це зумов-

лює необхiднiсть пошуку альтернативних пiдходiв до оцiнки результатiв

сегментацiї, зокрема на основi анатомiчних характеристик дослiджуваних

структур. Зокрема, показник вiдносної площi сегментованих областей та

коефiцiєнт вертикальної симетрiї дозволяють оцiнити, чи вiдповiдає шука-
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на площа легень очiкуваним анатомiчним пропорцiям.

Для оцiнки якостi фiльтрацiї шумiв та збереження структурної iнфор-

мацiї використовується iндекс структурної подiбностi (SSIM — Structural

Similarity Index Measure), що враховує локальнi характеристики яскраво-

стi, контрасту та структури [74]. Значення SSIM змiнюється в дiапазонi

вiд -1 до 1, де значення 1 вiдповiдає повнiй структурнiй вiдповiдностi мiж

зображенням, що було отримано пiсля застосування фiльтра Гауса, та ори-

гiнальним зображенням.

Оцiнка якостi вiдокремлення областi легень проводиться за допомогою

наступних геометричних показникiв: симетрiя легень по вертикалi та вiд-

носна площа сегментованої областi. Додатково виконується фотометрична

оцiнка якостi вiдокремлення областi легень за показниками контрасту мiж

областю легень та фоном. Для оцiнки внутрiшньої текстурної неоднорiдно-

стi використовується стандартне вiдхилення iнтенсивностi пiкселiв у межах

сегментованої областi [71].

Нехай I(x, y) - iнтенсивнiсть пiкселя рентген-зображення, M(x, y) ∈

{0, 1} - бiнарне зображення сегментованої областi легень, H та W - висота

та ширина рентген-зображення вiдповiдно. Площа зображення визначає-

ться як

Aimg = HW, (2.31)

а площа сегментованої областi легень:

Alung =
W
∑

x=1

H
∑

y=1

M(x, y). (2.32)

Коефiцiєнт вiдносної площi сегментованої областi. Вiдносна

площа сегментованої областi легень визначається як

Karea =
Alung

Aimg
. (2.33)

Показник характеризує частку областi легень на зображеннi та дозво-

ляє оцiнити повноту сегментацiї.



53

Площi лiвої та правої частин сегментованої областi визначаються як

AL =
∑

x<W/2

M(x, y), AR =
∑

x⩾W/2

M(x, y). (2.34)

Коефiцiєнт вертикальної симетрiї. Коефiцiєнт вертикальної си-

метрiї обчислюється за формулою

Ksym =

⎧

⎪

⎨

⎪

⎩

1−
|AL − AR|

AL + AR
, AL + AR > 0,

0, AL + AR = 0.

(2.35)

Вищенаведений показник дозволяє оцiнити анатомiчну узгодженiсть се-

гментованої областi вiдносно вертикальної осi зображення.

Коефiцiєнт контрасту областi легень вiдносно фону. Середня

iнтенсивнiсть областi легень визначається за формулою:

µlung =
1

Alung

∑

M(x,y)=1

I(x, y), (2.36)

середня iнтенсивнiсть фону визначається як

µbg =
1

Aimg − Alung

∑

M(x,y)=0

I(x, y). (2.37)

Показник контрасту областi легень вiдносно фону дозволяє оцiнити рi-

зницю їх iнтенсивностей та обчислюється за формулою:

Kcontrast = |µlung − µbg| . (2.38)

Показник характеризує ступiнь вiдокремлення легеневої тканини вiд

навколишнiх анатомiчних структур за iнтенсивнiстю у вiдтiнках сiрого у

шкалi [0;255]. Високi значення показника свiдчать про чiтку сегментацiю

областi легень вiд фону. Низькi значення вказують на часткове змiшування

областей або недостатню якiсть сегментацiї.
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Стандартне вiдхилення iнтенсивностi сегментованої областi.

Стандартне вiдхилення (STD) iнтенсивностi пiкселiв у межах сегментова-

ної областi легень визначається як

σlung =

⎯

⎸

⎸

⎷

1

Alung

∑

M(x,y)=1

(I(x, y)− µlung)
2
. (2.39)

Показник характеризує неоднорiднiсть розподiлу iнтенсивностей пiксе-

лiв у вiдтiнках сiрого у шкалi [0; 255] та вiдображає збереження внутрiшньої

текстури легеневої областi.

Малi значення стандартного вiдхилення можуть свiдчити про завелику

однорiднiсть сегментованої областi, зокрема про можливе включення дiля-

нок фону або втрату дрiбних анатомiчних елементiв в областi легень. У

свою чергу, пiдвищенi значення показника можуть бути пов’язанi iз захо-

пленням висококонтрастних анатомiчних структур фону: серце або кiстковi

елементи грудної клiтини тощо.

У роботi реалiзовано механiзм сегментацiї областi легень на рентген-

знiмках грудної клiтини за допомогою методу Оцу з використанням фiль-

тра Гауса. Запропоновано систему показникiв, що забезпечує комплексне

оцiнювання якостi сегментацiї. Поєднання структурних, геометричних та

фотометричних критерiїв дозволяє здiйснювати перевiрку правдоподiбно-

стi результатiв сегментацiї областi легень за вiдсутностi еталонної розмiтки.

2.3.2. Постановка задачi багатокритерiального вибору резуль-

тату сегментацiї.

У процесi сегментацiї рентгенiвських зображень грудної клiтини рiзнi

методи порогування формують альтернативнi результати, що можуть вiд-

рiзнятися за площею, формою, симетрiєю та вiдповiднiстю анатомiчнiй

областi легень. У рамках даного дослiдження задача вибору результату

сегментацiї розглядається як задача багатокритерiального прийняття рi-

шень за сукупнiстю анатомiчно орiєнтованих показникiв.
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Нехай X — вхiдне рентген-зображення грудної клiтини.

Aseg = {AOtsu, AKapur, ABHT} — множина альтернативних методiв се-

гментацiї. Кожен метод Ai ∈ Aseg формує вiдповiдну бiнарну маску се-

гментованої областi:

Mi = Ai(X). (2.40)

Для кожного вхiдного зображення формується множина початкових

масок:

Mseg = {MOtsu,MKapur,MBHT}. (2.41)

До кожної початкової маски застосовується морфологiчна постоброб-

ка, спрямована на уточнення форми сегментованої областi, видалення ма-

лих артефактiв, заповнення внутрiшнiх отворiв та збереження найбiльших

зв’язних компонентiв, що вiдповiдають областi легень.

Морфологiчну постобробку подано у виглядi оператора P , який засто-

совується до кожної альтернативної маски:

M
p
i = P (Mi), (2.42)

де Mp
i — маска, отримана пiсля морфологiчної постобробки результату ме-

тоду Ai.

Процес та засоби морфологiчної постобробки наведено у роздiлi експе-

риментальних дослiджень.

У загальному виглядi послiдовнiсть формування альтернативних ре-

зультатiв можна записати наступним чином:

X → {MOtsu,MKapur,MBHT} → {Mp
Otsu,M

p
Kapur,M

p
BHT}. (2.43)

Таким чином, альтернативами для подальшого багатокритерiального

оцiнювання є сегментацiя з постобробкою M
p
i .

2.3.3. Метод вибору результату сегментацiї на основi iнтеграль-

ної оцiнки.
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З метою вибору результату сегментацiї, що найбiльшою мiрою вiдповiд-

ає анатомiчним характеристикам легеневої областi, запропоновано комбi-

нований пiдхiд, який ґрунтується на iнтегральнiй оцiнцi анатомiчно орiєн-

тованих показникiв.

У якостi критерiїв оцiнювання використано коефiцiєнт вiдносної площi

легеневої областi, показник вертикальної симетрiї та стандартне вiдхиле-

ння iнтенсивностi пiкселiв у межах сегментованої областi. Для кожного з

цих показникiв попередньо визначено референтнi значення на основi роз-

мiчених даних.

Для кожної сегментацiї з постобробкою M
p
i формується вектор частко-

вих оцiнок:

S(Mp
i ) = [Sarea(M

p
i ), Ssym(M

p
i ), Sstd(M

p
i )] , (2.44)

де Sarea(M
p
i ) характеризує вiдповiднiсть площi сегментованої областi рефе-

рентному значенню, Ssym(M
p
i ) — вiдповiднiсть вертикальної симетрiї обла-

стi легень, а Sstd(M
p
i ) — вiдповiднiсть стандартного вiдхилення iнтенсив-

ностi пiкселiв у межах маски.

Iнтегральний показник якостi для сегментацiї з постобробкою M
p
i ви-

значається як зважена сума часткових оцiнок:

Q(Mp
i ) = w1 · Sarea(M

p
i ) + w2 · Ssym(M

p
i ) + w3 · Sstd(M

p
i ), (2.45)

де w1, w2, w3 — ваговi коефiцiєнти вiдповiдних показникiв, для яких вико-

нується умова:

w1 + w2 + w3 = 1, wj ⩾ 0. (2.46)

Частковi оцiнки визначаються за формулами:

Sarea(M
p
i ) = max

(

0, 1−

⃒

⃒Karea(M
p
i )−Kref

area

⃒

⃒

K
ref
area

)

, (2.47)

Ssym(M
p
i ) = max

(

0, 1−

⃒

⃒Ksym(M
p
i )−Kref

sym

⃒

⃒

K
ref
sym

)

, (2.48)
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Sstd(M
p
i ) = max

⎛

⎝0, 1−

⃒

⃒

⃒σlung(M
p
i )− σ

ref
lung

⃒

⃒

⃒

σ
ref
lung

⎞

⎠ , (2.49)

де Karea(M
p
i ), Ksym(M

p
i ), σlung(M

p
i ) — значення вiдповiдних анатомiчно орi-

єнтованих показникiв для сегментацiї з постобробкою M
p
i , а Kref

area, K
ref
sym,

σ
ref
lung — їх референтнi значення.

Референтнi значення визначаються на основi попередньо розмiчених да-

них та використовуються як узагальненi орiєнтири для оцiнювання анато-

мiчної правдоподiбностi результату сегментацiї.

Кiнцевий вибiр результату сегментацiї здiйснюється за правилом макси-

мiзацiї iнтегрального показника:

i* = argmax
i

Q(Mp
i ), (2.50)

M * = M
p
i*. (2.51)

Таким чином, результатом роботи комбiнованого методу є бiнарна ма-

ска M *, що має найбiльше значення iнтегральної оцiнки серед альтерна-

тивних результатiв сегментацiї.

Загальну схему вибору результату сегментацiї можна подати у виглядi:

X → Mseg → {Mp
Otsu,M

p
Kapur,M

p
BHT} → M *. (2.52)

У данiй схемi на першому етапi формуються альтернативнi результати

сегментацiї. На другому етапi вiдбувається процедура морфологiчної по-

стобробки кожної альтернативної маски. На третьому етапi здiйснюється

їх багатокритерiальне оцiнювання та вибiр кiнцевого результату.

Отже, процедура вибору маски областi легень формалiзується як зада-

ча багатокритерiального вибору. Альтернативами у цiй задачi є результати

порогових методiв пiсля морфологiчної постобробки, критерiями — анато-

мiчно орiєнтованi показники сегментованої областi.
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2.4. Архiтектура моделi сегментацiї областi ураження на

рентген-зображеннях

U-Net є однiєю з поширених архiтектур глибокого навчання для задач

сегментацiї медичних зображень [34]. Особливiстю цiєї архiтектури є наяв-

нiсть енкодера, який виконує вилучення ознак iз вхiдного зображення, та

декодера, який вiдновлює просторову роздiльну здатнiсть i формує пiксель-

ну маску. Використання пропускних з’єднань мiж вiдповiдними рiвнями

енкодера та декодера дозволяє поєднати високорiвневi семантичнi ознаки

з локальною просторовою iнформацiєю.

Архiтектура нейронної мережi, використаної для сегментацiї областi

ураження iнфекцiєю, наведена у табл. 2.2. Модель побудована на основi

архiтектури U-Net з енкодером ResNet18 [75]. Подiбна конфiгурацiя роз-

глядається у роботi [44] для сегментацiї областi ураження iнфекцiєю на

рентген-зображеннях грудної клiтини. Використання попередньо навчено-

го енкодера дозволяє застосувати ознаки, отриманi пiд час навчання на

великому наборi зображень, та пiдвищити стабiльнiсть навчання на меди-

чних даних.

Таблиця 2.2

Архiтектура нейронної мережi для сегментацiї областi ураження

Компонент Параметр

Вхiдне зображення 256× 256× 3

Енкодер ResNet18

Попереднє навчання енкодера ImageNet

Декодер U-Net

Вихiдний шар 1 канал

Порогування 0.5

Енкодер ResNet18 виконує вилучення iнформативних ознак iз вхiдного

рентген-зображення, зокрема локальних контурiв, текстурних характери-
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стик та структурних особливостей областi легень. Використання попере-

дньо навчених ваг ImageNet [76] забезпечує iнiцiалiзацiю параметрiв моде-

лi на основi ознак, отриманих пiд час навчання на великому наборi зобра-

жень. Декодер U-Net послiдовно вiдновлює просторову роздiльну здатнiсть

карти ознак та формує карту ймовiрностей належностi пiкселiв до областi

ураження.

Пропускнi з’єднання мiж енкодером i декодером забезпечують передачу

локальної просторової iнформацiї, що є важливим для точнiшого вiдновле-

ння меж областi ураження. На виходi модель формує одноканальну карту

ймовiрностей, яка пiсля застосування порогу перетворюється у бiнарну ма-

ску областi ураження.

Для навчання моделi використано функцiю втрат, що поєднує бiнарну

крос-ентропiю та втрати показника Dice. Такий пiдхiд дозволяє одночасно

враховувати пiксельну вiдповiднiсть мiж прогнозом i еталонною маскою

областi ураження та ступiнь просторового перекриття мiж ними.

У якостi оптимiзатора застосовано Adam зi швидкiстю навчання 10−4 та

ваговою регуляризацiєю 5×10−4. Розмiр батчу становить 8. Для зменшення

ефекту перенавчання застосовано метод ранньої зупинки, який припиняє

навчання за вiдсутностi покращення якостi на валiдацiйнiй вибiрцi. Також

використовується зменшення швидкостi навчання при вiдсутностi покра-

щення функцiї втрат на валiдацiйнiй вибiрцi.

У дослiдженнi використано набiр даних COVID-QU-Ex, що доступний

у репозиторiї Kaggle [77]. Датасет мiстить рентген-зображення грудної клi-

тини за класами: COVID-19, iншi захворювання та зображення випадкiв

без захворювання. У даному наборi наявнi бiнарнi маски областi легень.

Для класу COVID-19 також наявнi маски iнфекцiйних дiлянок. Вiдповiд-

но, структура набору дозволяє використовувати його для задач класифiка-

цiї рентген-зображень, сегментацiї легень та сегментацiї областi ураження

iнфекцiєю.



60

Формування та використання набору COVID-QU-Ex пов’язане з робо-

тами [22, 41, 44, 78], у яких розглядалася задача класифiкацiї COVID-19,

проводилась пiдготовка i використання бiнарних масок областi легень та

зони ураження iнфекцiєю.

Приклад вхiдних зображень та масок легень з датасету наведено на

рис. 2.6.

(а) Зображення №1 (б) Зображення №2 (в) Зображення №3

(г) Маска №1 (д) Маска №2 (е) Маска №3

Рис. 2.6: Приклади рентген-зображень та масок легень.

Приклад масок областi ураження наведено на рис. 2.7.

(а) Сегментацiя

ураження №1

(б) Сегментацiя

ураження №2

(в) Сегментацiя

ураження №3

Рис. 2.7: Приклади масок областi ураження.
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Висновки до роздiлу 2

У даному роздiлi дослiджено основнi методи обробки та аналiзу рентген-

зображень грудної клiтини:

∙ Наведено основнi етапи обробки рентген-зображень, зокрема попе-

редню обробку, сегментацiю та класифiкацiю.

∙ Описано методи попередньої обробки зображень: фiльтр Гауса, ме-

дiанна фiльтрацiя та CLAHE. Данi методи можуть використовува-

тися для зменшення шуму та пiдвищення контрастностi зображень.

∙ Наведено класичнi методи сегментацiї зображень, зокрема методи

порогування Оцу, Капура. Наведено алгоритм модифiкованого ме-

тоду збалансованого порогового вiдсiкання гiстограми.

∙ Запропоновано анатомiчно орiєнтованi показники для оцiнювання

результатiв сегментацiї областi легень, що включають коефiцiєнт

вiдносної площi сегментованої областi, коефiцiєнт вертикальної си-

метрiї, коефiцiєнт контрасту мiж областю легень i фоном та стан-

дартне вiдхилення iнтенсивностi пiкселiв у межах сегментованої

областi.

∙ Сформульовано задачу вибору результату сегментацiї серед альтер-

нативних порогових методiв як задачу багатокритерiального вибору

на основi iнтегральної оцiнки анатомiчно орiєнтованих показникiв.

∙ Описано метод вибору результату сегментацiї серед альтернативних

порогових методiв на основi iнтегральної оцiнки анатомiчно орiєн-

тованих показникiв.

∙ Наведено архiтектуру нейронних мереж для класифiкацiї та сегмен-

тацiї медичних зображень, зокрема згортковi нейроннi мережi та

архiтектуру U-Net.

У роздiлi сформовано теоретичну основу для подальших експеримен-

тальних дослiджень методiв класифiкацiї та сегментацiї рентген-зображень
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грудної клiтини. Розглянутi методи та моделi формують основу для си-

стемного аналiзу процесу обробки медичних зображень з урахуванням не-

визначеностi, шумiв та варiативностi медичних даних. На їх основi визна-

чено складовi iнформацiйної технологiї пiдтримки прийняття рiшень для

автоматизованого аналiзу медичних зображень грудної клiтини.
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РОЗДIЛ 3

ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНА ПЕРЕВIРКА ЗАПРОПОНОВАНИХ

МОДЕЛЕЙ I МЕТОДIВ

3.1. Оцiнювання якостi класифiкацiї

У цьому роздiлi наведено результати експериментальних дослiджень

згорткової нейронної мережi запропонованої архiтектури для класифiкацiї

рентген-зображень грудної клiтини з метою класифiкацiї на класи: COVID-

19, пневмонiя, без захворювань. Для формування вибiрки використано зо-

браження COVID-19 з датасету ”COVID-19 Image Data Collection” [13].

Рентген-зображення бактерiальної, вiрусної пневмонiї та рентгеногра-

фiї без захворювань були отриманi з репозиторiю ”Chest X-Ray Images

(Pneumonia)” [14].

З метою вирiшення проблеми незбалансованостi даних для робочого

датасету були обранi випадковим чином 391 зображень COVID-19, 391 зо-

бражень без захворювань та 371 зображень пневмонiї (бактерiальної та вi-

русної без урахування COVID-19) методом зменшення кiлькостi зображень

у переважаючих класах. Розподiл робочого датасету наведений у табл. 3.1.

Таблиця 3.1

Розподiл рентген-знiмкiв за класами

Клас Всього Тренувальна вибiрка Тестувальна вибiрка

COVID-19 391 301 91

Без захворювань 391 301 91

Пневмонiя 371 301 70

Всього 1154 903 251

В якостi попередньої обробки до кожного рентген-знiмку було застосо-
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вано фiльтр Гауса з ядром 3× 3 для зменшення рiвня шуму на зображен-

нi [71].

Для тренувальної вибiрки використовувались стандартнi методи ау-

гментацiї зображень з метою пiдвищення узагальнювальної здатностi мо-

делi. До зображень застосовувалися випадковi повороти у межах 5∘, незна-

чнi горизонтальнi та вертикальнi зсуви (до 2% вiд розмiру зображення) та

масштабування в межах 5% вiд початкового розмiру зображення.

Оцiнювання результатiв проводилося за допомогою методу чотирикра-

тної крос-валiдацiї (k-fold). Для цього робочий датасет було роздiлено на

чотири рiвнозначних пiдвибiрки, до яких послiдовно застосовано процеду-

ру крос-валiдацiї. Для оцiнки якостi класифiкацiї обчислювались такi пока-

зники: Accuracy (точнiсть), Precision (прогностична цiннiсть позитивного

результату), Recall (чутливiсть), Specificity (специфiчнiсть) та F1-score

(F1-мiра). Наведемо визначення вiдповiдних показникiв:

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
, (3.1)

Precision =
TP

TP + FP
, (3.2)

Recall =
TP

TP + FN
, (3.3)

Specificity =
TN

TN + FP
, (3.4)

F1-score =
2TP

2TP + FP + FN
, (3.5)

де TP — кiлькiсть iстинно позитивних результатiв, TN — кiлькiсть iстинно

негативних, FP — кiлькiсть хибно позитивних, FN — хибно негативних.
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Для кожної iтерацiї процедури крос-валiдацiї було сформовано оцiнки

якостi класифiкацiї, на основi яких обчислено середнiй результат. Отриманi

показники вiдображено у табл. 3.2.

Таблиця 3.2

Результати чотирикратної крос-валiдацiї CNN

Пiдвибiрка Precision, % Recall, % Speci�city, % F-measure, % Accuracy, %

1 96.10 96.07 97.99 96.08 96.02

2 97.59 97.59 98.59 97.59 97.35

3 95.72 96.04 98.04 95.87 96.02

4 92.00 91.75 96.00 91.83 92.00

Середнє 95.35 95.36 97.66 95.34 95.35

Ст. вiдх. 2.33 2.34 1.15 2.34 2.33

На рис. 3.1 наведено залежнiсть значень функцiї втрат i точностi кла-

сифiкацiї вiд кiлькостi епох навчання на тренувальнiй та валiдацiйнiй ви-

бiрках пiдвибiрки №4.

Для моделi, яка була тренована на пiдвибiрцi №4, було проведено те-

стування. Отримано загальну точнiсть класифiкацiї 94%. Обчислено оцiнки

якостi класифiкацiї, якi вказано в табл. 3.3.

Таблиця 3.3

Показники якостi класифiкацiї на тестовiй вибiрцi

Клас Precision, % Recall, % F1-score, % Кiлькiсть зразкiв

COVID-19 97 96 96 92

Без захворювань 93 96 95 90

Пневмонiя 93 91 92 70

Матриця плутанини для проведеного тестування зображена на рис. 3.2.

З метою дослiдження впливу попередньої обробки на результати класи-

фiкацiї було проведено серiю експериментiв iз застосуванням вищевказаних
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(а) Графiк точностi

(б) Графiк функцiї втрат

Рис. 3.1: Динамiка тренування та валiдацiї моделi для пiдвибiрки №4.



67

Рис. 3.2: Матриця плутанини.

методiв обробки зображень: фiльтр Гауса, медiанний фiльтр та метод ада-

птивного вирiвнювання гiстограми з обмеженням контрасту (CLAHE). При

цьому архiтектура нейронної мережi та склад робочого датасету залиша-

лися незмiнними.

Проведено класифiкацiю рентген-зображень за трьома класами (COVID-

19, пневмонiя, вiдсутнiсть захворювання) окремо для кожного з методiв по-

передньої обробки зображень та обчислено середнiй результат отриманих

метрик точностi.

Експеримент виконано для оригiнального перелiку зображень та окре-

мо для перелiку зображень, до яких була застосована процедура попере-

дньої обробки. Результати обчислення метрик для вказаних експериментiв

наведено у табл. 3.4.

Для класифiкацiї рентген-знiмкiв грудної клiтини за трьома класами:

COVID-19, пневмонiя та вiдсутнiсть захворювання, було використано ар-

хiтектуру згорткової нейронної мережi. Для оцiнки ефективностi моделi

застосовано чотирикратну крос-валiдацiю, що дозволило отримати узго-
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Таблиця 3.4

Результати класифiкацiї для рiзних методiв попередньої

обробки

Метод Accuracy, % Precision, % Recall, % Speci�city, % F1, %

Оригiнальне

зображення (без

обробки)

92.86 93.12 92.19 96.35 92.51

Фiльтр Гауса 95.24 95.02 94.93 97.64 94.97

Медiанна фiль-

трацiя

93.25 93.07 92.88 96.63 92.97

CLAHE 97.22 97.12 97.20 98.62 97.15

дженi результати на рiзних пiдвибiрках даних. Реалiзована модель проде-

монструвала високi значення основних метрик якостi класифiкацiї, зокре-

ма точностi, чутливостi та F1-мiри. Отриманi результати характеризують

ефективнiсть застосованої архiтектури в задачi розпiзнавання рентгеноло-

гiчних ознак вiдповiдних класiв знiмкiв.

Окрiм оцiнювання за допомогою чотирикратної крос-валiдацiї, було про-

ведено додаткове тестування моделi на окремiй тестовiй вибiрцi, яка не

використовувалася пiд час тренування нейронної мережi. Це дозволило пе-

ревiрити здатнiсть моделi до узагальнення.

За результатами тестування на незалежнiй вибiрцi модель досягла за-

гальної точностi 94%. Значення прогностичної цiнностi позитивного ре-

зультату (Precision), чутливостi (Recall) та F1-мiри для окремих класiв

перебувають у межах 0.92–0.97, що свiдчить про стабiльну якiсть класифi-

кацiї для всiх трьох класiв.

Використання зображень без попередньої обробки забезпечило точнiсть

класифiкацiї 92.86 %. Застосування фiльтра Гауса пiдвищило точнiсть до

95.24 %, що пов’язано зi зменшенням високочастотного шуму. Медiанна

фiльтрацiя забезпечила точнiсть 93.25 %, що вiдповiдає незначному при-



69

росту у порiвняннi з оригiнальними зображеннями. Метод адаптивного ви-

рiвнювання гiстограми з обмеженням контрасту (CLAHE) забезпечив най-

вище значення точностi — 97.22 %. Пiдвищення ефективностi класифiкацiї

при використаннi CLAHE можна пояснити збiльшенням локального кон-

трасту, що покращує видiлення текстурних та анатомiчних структур ле-

гень.

Отриманi в даному дослiдженнi результати є порiвнянними або переви-

щують показники, якi наведенi в iнших розглянутих роботах, у яких роз-

глядалася трьохкласова класифiкацiя рентгенiвських зображень грудної

клiтини на комбiнацiї датасетiв [13] та [14].

У роботi CoroNet [15] для класифiкацiї COVID-19, пневмонiї та нор-

мального стану було отримано 95% точностi. У роботi [17] для трьохкла-

сової класифiкацiї COVID-19, нормального стану та пневмонiї отримано

точнiсть 92.74%. У роботi [24] для трьох класiв COVID-19, пневмонiї та

нормального стану точнiсть становила 94.72%.

У роботi [32] для трьохкласової класифiкацiї COVID-19, нормального

стану та бактерiальної пневмонiї отримана точнiсть становила 85.2%, що є

нижчим за результати, отриманi в даному дослiдженнi.

Окремо слiд зазначити роботи [20] та [22], якi мають бiльш розширений

робочий датасет. У дослiдженнi [20] застосовано набiр COVIDx, сформова-

ний iз кiлькох вiдкритих джерел, зокрема COVID-19 Image Data Collecti-

on [13], Fig.1 COVID-19 Chest X-ray Dataset Initiative, ActualMed COVID-

19 Chest X-ray Dataset Initiative, RSNA Pneumonia Detection Challenge та

COVID-19 Radiography Database. Для класифiкацiї за трьома класами мо-

дель, що була реалiзована в розглянутiй роботi, досягла точностi 93.3%.

У роботi Chowdhury et al. [22] використано комбiнований набiр даних,

до якого входили зображення з COVID-19 Image Data Collection [13] та данi

з iнших вiдкритих джерел, зокрема RSNA Pneumonia Detection Challenge

та Chest X-Ray Images (Pneumonia) [14]. Для трьохкласової класифiкацiї
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COVID-19, вiрусної пневмонiї та нормального стану найкращий результат

становив 97.9% при використаннi DenseNet201.

Проте пряме зiставлення значень точностi є обмеженим через вiдмiн-

ностi у складi вибiрок, кiлькостi зображень COVID-19, способах розбиття

даних тощо.

Отриманi результати показали, що застосування попереднього обробле-

ння дає змогу покращити показники класифiкацiї в порiвняннi з вико-

ристанням оригiнальних зображень без оброблення. Зокрема застосуван-

ня фiльтра Гауса забезпечило помiтне пiдвищення точностi класифiкацiї.

Найкращi результати серед дослiджених методiв продемонстрував метод

адаптивного вирiвнювання гiстограми з обмеженням контрасту (CLAHE),

що забезпечив максимальнi значення показникiв точностi класифiкацiї. Це

вказує на доцiльнiсть використання методiв вирiвнювання контрасту для

пiдвищення ефективностi класифiкацiї рентгенiвських зображень. Отрима-

нi результати пiдтверджують важливiсть етапу попереднього оброблення

в задачах аналiзу медичних зображень та можуть бути використанi для

подальшого вдосконалення систем автоматичної дiагностики.

3.2. Оцiнювання порогових методiв сегментацiї областi

легень

В даному роздiлi проводиться дослiдження застосування модифiкова-

ного методу збалансованого порогового вiдсiкання гiстограми (BHT) для

сегментацiї легень на рентгенiвських зображеннях грудної клiтини та оцi-

нювання його ефективностi у порiвняннi з методами Оцу i Капура.

У рамках обчислювального експерименту виконано порiвняльний ана-

лiз модифiкованого методу збалансованого порогового вiдсiкання гiстогра-

ми (Balanced Histogram Thresholding, BHT) та класичних методiв глобаль-

ного порогування, зокрема методiв Оцу (Otsu) та Капура (Kapur).
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У дослiдженнi використано рентген-зображення грудної клiтини з дата-

сету Shenzhen Chest X-ray dataset, описаного у роботi [36]. Еталоннi маски

легеневої областi отримано з вiдкритого датасету Lung Masks for Shenzhen

Hospital Chest X-ray Set [37]. Даний датасет мiстить 566 зображень, для

яких наявнi еталоннi бiнарнi маски легень (ground truth masks). Приклад

зображень грудної клiтини з датасету наведено на рис. 3.3.

(а) Зображення №1 (б) Зображення №2 (в) Зображення №3

(г) Маска №1 (д) Маска №2 (е) Маска №3

Рис. 3.3: Приклад рентген-зображень та вiдповiдних їм еталонних масок.

Проведено два експерименти, що вiдрiзняються наявнiстю попередньої

обробки зображень. У першому випадку сегментацiя здiйснюється без змiн

вихiдних даних. У другому випадку застосовується метод адаптивного ви-

рiвнювання гiстограми з обмеженням контрасту (Contrast Limited Adaptive

Histogram Equalization, CLAHE) [79], що дозволяє оцiнити вплив попере-

дньої обробки на результати сегментацiї. Використання CLAHE пiдвищує

локальний контраст зображення та покращує вiддiлення легеневої областi

вiд фону. У якостi параметра методу CLAHE використано розбиття зобра-

ження на сiтку розмiром 8x8.

На рис. 3.4 наведено гiстограми рентген-зображення до та пiсля засто-
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сування фiльтра CLAHE зi знайденими порогами вiдповiдних методiв, що

розглядаються у роздiлi.

(а) Гiстограма зображення №2 (б) Гiстограма зображення №2 (CLAHE)

Рис. 3.4: Гiстограма зображення №2 та пороги.

Для усунення фонових артефактiв у результатах сегментацiї як етап

постобробки здiйснюється видалення малих зв’язаних компонент, площа

яких становить менше 20% площi зображення та якi дотичнi до його меж

або розташованi на вiдстанi до 10 px вiд них.

Оцiнювання ефективностi пiдходiв здiйснюється на основi кiлькiсних

метрик якостi сегментацiї, зокрема коефiцiєнта Dice, повноти (Recall), по-

казника надлишкової сегментацiї (OSI) та показника вiдносної площi се-

гментованої областi (Area Ratio).

Dice =
2|M ∩G|

|M |+ |G|
(3.6)

Recall =
|M ∩G|

|G|
(3.7)

OSI =
|M ∖G|

|G|
(3.8)

де I(x) — iнтенсивнiсть яскравостi пiкселя x ∈ I , I — множина пiксе-

лiв вхiдного зображення, M — бiнарна маска областi iнтересу, отримана в
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результатi сегментацiї, G — еталонна маска легеневої областi,M ∖G — мно-

жина пiкселiв, що належать побудованiй масцi, але не входять до еталонної

областi, | · | — кiлькiсть пiкселiв у вiдповiднiй множинi.

Коефiцiєнт Dice характеризує ступiнь перекриття мiж побудованою бi-

нарною маскою та еталонною областю легень i вiдображає узгодженiсть

результату сегментацiї з еталонною розмiткою. Повнота (Recall) характе-

ризує ступiнь покриття легеневої областi побудованою бiнарною маскою та

визначає частку еталонної областi, що була коректно включена до обла-

стi iнтересу. Показник надлишкової сегментацiї (Over-segmentation Index,

OSI) характеризує рiвень включення фонових структур та артефактiв до

областi iнтересу.

На рис. 3.5 наведено приклад застосування методiв глобального поро-

гування Оцу, Капура та методу BHT без застосування методу попередньої

обробки CLAHE.

(а) Метод Оцу (б) Метод Капура (в) Модифiкований

метод BHT

Рис. 3.5: Приклад застосування порогових методiв до зображення №2.

На рис. 3.6 наведено приклад застосування методiв глобального порогу-

вання Оцу, Капура та модифiкованого методу BHT з застосуванням методу

попередньої обробки CLAHE.

Для кожного зображення з датасету обчислено показники якостi се-

гментацiї вiдносно еталонної розмiтки, на основi яких визначено середнi

значення. Всього зображень — 566. Отриманi результати наведено в табл. 3.5.
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(а) Метод Оцу (б) Метод Капура (в) Модифiкований

метод BHT

Рис. 3.6: Приклад застосування порогових методiв до зображення №2

(CLAHE).

Модифiкований метод збалансованого порогового вiдсiкання гiстограми пiд-

писано як BHT-m.

Таблиця 3.5

Результати сегментацiї

Метод Фiльтр Dice Recall OSI

Otsu - 0.457± 0.330 0.386± 0.297 0.128± 0.369

Kapur - 0.480± 0.281 0.417± 0.280 0.200± 0.471

BHT-m - 0.654± 0.206 0.790± 0.181 0.740± 0.674

Otsu CLAHE 0.731± 0.123 0.675± 0.071 0.231± 0.436

Kapur CLAHE 0.704± 0.115 0.636± 0.087 0.229± 0.466

BHT-m CLAHE 0.704± 0.160 0.802± 0.102 0.600± 0.656

Отриманi результати демонструють рiзну ефективнiсть дослiджуваних

методiв у задачi сегментацiї областi легень. Без застосування попередньої

обробки (фiльтра CLAHE) методи Оцу та Капура характеризуються низь-

кими значеннями коефiцiєнта Dice (0.457 та 0.48 вiдповiдно), що вказує

на недостатню точнiсть видiлення областi легень. Застосування модифiко-

ваного методу BHT забезпечує вище значення коефiцiєнта Dice (0.654) та

пiдвищення значення повноти сегментацiї (Recall), яке становить 0.79. Про-

те даний пiдхiд характеризується високим рiвнем надлишкової сегментацiї

(OSI), який становить 0.74, що вказує на включення фонових структур до
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областi iнтересу.

Застосування методу адаптивного вирiвнювання гiстограми з обмеже-

нням контрасту (CLAHE) для методiв Оцу та Капура призводить до сут-

тєвого зростання коефiцiєнта Dice (до 0.731 i 0.704 вiдповiдно) та пiдви-

щення значення Recall (до 0.675 i 0.636 вiдповiдно), тодi як показник OSI

змiнюється незначно. Для модифiкованого методу BHT також вiдмiчає-

ться пiдвищення значень Dice (до 0.704) та Recall (до 0.802), при цьому

спостерiгається зменшення рiвня надлишкової сегментацiї (OSI до 0.6), що

свiдчить про зниження кiлькостi помилково включених пiкселiв.

Модифiкований метод BHT демонструє найвище значення повноти се-

гментацiї (Recall) серед розглянутих пiдходiв, що визначає здатнiсть мето-

ду видiляти область легень якомога повнiше.

Варто зазначити, що використанi еталоннi маски з датасету [37] вiдрi-

зняються за принципами розмiтки, зокрема включенням або виключенням

серцевої областi та iнших структур, що вiдображено на рис. 2.1. Вказана

неоднорiднiсть розмiтки може впливати на значення метрик якостi сегмен-

тацiї.

3.3. Застосування анатомiчно орiєнтованих показникiв для

сегментацiї областi легень

3.3.1. Дослiдження анатомiчно орiєнтованого оцiнювання се-

гментацiї.

Для оцiнки застосування анатомiчно орiєнтованих показникiв сегмен-

тацiї у цьому роздiлi проводиться дослiдження на датасетi Shenzhen [36],

що мiстить рентген-зображення грудної клiтини та вiдповiднi еталоннi ма-

ски легеневої областi з датасету [37]. Для кожного зображення виконується

процес сегментацiї областi легень з обчисленням коефiцiєнта вiдносної пло-

щi, коефiцiєнта вертикальної симетрiї, стандартного вiдхилення iнтенсив-
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ностi сегментованої областi та коефiцiєнта контрасту областi легень вiд-

носно фону. Якiсть сегментацiї оцiнювалася за коефiцiєнтом Dice вiдносно

еталонної маски областi легень.

Для аналiзу результатiв маски було подiлено на три групи: маски з

високою якiстю сегментацiї (Dice > 0.8), маски iз середньою якiстю (0.6 <

Dice ⩽ 0.8) та маски з низькою якiстю (Dice ⩽ 0.6). Узагальненi значення

показникiв для цих груп наведено в табл. 3.6.

Окремо було обчислено iндекс структурної подiбностi SSIM мiж по-

чатковим зображенням та зображенням пiсля застосування попередньої

обробки. Цей показник використовується не для прямого оцiнювання яко-

стi сегментованої областi, а для контролю збереження структурної iнфор-

мацiї на етапi фiльтрацiї та контрастного пiдсилення. У роздiлi 3.2 було

показано, що застосування попередньої обробки, зокрема CLAHE, сприяє

покращенню результатiв порогової сегментацiї. Тому додаткове обчислення

SSIM дозволяє оцiнити, чи не супроводжується дане покращення суттєвим

спотворенням структури вхiдного рентген-зображення.

Таблиця 3.6

Значення показникiв сегментацiї для груп з рiзним рiвнем Dice

Група SSIM Karea Ksym σlung Kcontrast К-сть

Dice > 0.8 0.942± 0.027 0.261± 0.044 0.952± 0.035 26.191± 5.815 27.661± 15.206 278

0.6 < Dice ⩽ 0.8 0.942± 0.025 0.345± 0.120 0.936± 0.061 37.693± 12.483 49.683± 30.069 96

Dice ⩽ 0.6 0.945± 0.022 0.432± 0.098 0.841± 0.210 53.328± 9.454 86.233± 25.008 192

Еталон 0.943± 0.025 0.253± 0.058 0.905± 0.074 28.992± 5.874 23.226± 14.769 566

Результати, наведенi у табл. 3.6, показують, що застосована попередня

обробка не призводить до суттєвого порушення структурних характери-

стик рентген-зображень. Значення SSIM у всiх групах залишаються висо-

кими та близькими мiж собою: 0.943 для еталонних зображень, 0.942 для

групи Dice > 0.8, 0.942 для групи 0.6 < Dice ⩽ 0.8 та 0.945 для групи

Dice ⩽ 0.6.
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Група “Еталон” вiдповiдає значенням показникiв, обчисленим для ета-

лонних масок областi легень. Данi значення використовуються як орiєнтир

для порiвняння з результатами порогової сегментацiї.

З табл. 3.6 видно, що для групи Dice > 0.8 значення коефiцiєнта вiд-

носної площi є найближчим до еталонного. Для еталонних масок середнє

значення цього показника становить 0.253, а для групи Dice > 0.8 — 0.261.

Для груп iз нижчим Dice спостерiгається збiльшення вiдносної площi се-

гментованої областi: 0.345 для групи 0.6 < Dice ⩽ 0.8 та 0.432 для групи

Dice ⩽ 0.6. Це вказує на те, що для невдалих результатiв сегментацiї ха-

рактерним є надмiрне збiльшення площi маски.

Для коефiцiєнта вертикальної симетрiї найвище середнє значення спо-

стерiгається у групi Dice > 0.8 i становить 0.952. У групi Dice ⩽ 0.6

середнє значення симетрiї зменшується до 0.841, а стандартне вiдхилення

зростає до 0.210. Це означає, що зi зниженням коефiцiєнта вертикальної

симетрiї значення Dice має тенденцiю до зменшення.

Фотометричнi показники також змiнюються мiж групами. Для групи

Dice > 0.8 середнє значення стандартного вiдхилення iнтенсивностi се-

гментованої областi становить 26.191, а коефiцiєнта контрасту областi ле-

гень вiдносно фону — 27.661. Цi значення є близькими до вiдповiдних

еталонних значень: 28.992 та 23.226. Для груп iз нижчим Dice значення

фотометричних показникiв зростають. Зокрема, у групi Dice ⩽ 0.6 сере-

днє значення стандартного вiдхилення iнтенсивностi сегментованої областi

становить 53.328, а коефiцiєнта контрасту областi легень вiдносно фону —

86.233.

Для вiзуального аналiзу зв’язку мiж окремими показниками та коефi-

цiєнтом Dice було побудовано дiаграми розсiювання. На рис. 3.7 наведено

графiки для геометричних показникiв.

На рис. 3.7а показано, що бiльшiсть масок iз високими значеннями Di-

ce зосереджена поблизу областi еталонних значень площi. Зi збiльшенням
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(а) Коефiцiєнт вiдносної площi (б) Коефiцiєнт вертикальної симетрiї

Рис. 3.7: Зв’язок геометричних показникiв iз коефiцiєнтом Dice.

площi сегментованої областi кiлькiсть точок iз низькими значеннями Di-

ce зростає. Це вiдповiдає характернiй для порогової сегментацiї проблемi

надмiрного захоплення фонових дiлянок або структур поза легеневою обла-

стю.

На рис. 3.7б показано, що високi значення Dice здебiльшого вiдповiда-

ють високим значенням вертикальної симетрiї. Проте наявнi також точки

з високою симетрiєю та нижчим Dice. Це означає, що коефiцiєнт верти-

кальної симетрiї не є достатнiм окремим показником якостi, але може до-

повнювати оцiнювання геометричної правдоподiбностi маски.

На рис. 3.8 наведено графiки для фотометричних показникiв. Стандар-

тне вiдхилення iнтенсивностi сегментованої областi позначено як STD.

На рис. 3.8а показано, що максимальнi значення коефiцiєнта контра-

сту частiше вiдповiдають нижчим значенням Dice. Сегментацiї з високими

значеннями Dice зосередженi переважно в областi помiрних значень кон-

трасту. Це означає, що збiльшення контрасту мiж сегментованою областю

та фоном саме по собi не є ознакою кращої вiдповiдностi еталоннiй масцi.

Високий контраст може виникати також у випадках надмiрного захоплен-

ня фонових або реберних структур, що знижує точнiсть сегментацiї.

На рис. 3.8б показано, що найбiльшi значення стандартного вiдхилення
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(а) Коефiцiєнт контрасту областi легень

вiдносно фону та Dice

(б) Стандартне вiдхилення iнтенсивностi

сегментованої областi та Dice

Рис. 3.8: Зв’язок фотометричних показникiв iз коефiцiєнтом Dice.

iнтенсивностi сегментованої областi переважно вiдповiдають нижчим зна-

ченням Dice. Зростання стандартного вiдхилення може бути пов’язане з

внутрiшньою неоднорiднiстю видiленої областi, а також iз включенням до

маски стороннiх структур або дiлянок за межами легень.

Коефiцiєнт контрасту та стандартне вiдхилення iнтенсивностi сегменто-

ваної областi можуть використовуватися як допомiжнi фотометричнi ха-

рактеристики результату сегментацiї, проте данi показники окремо не є

достатнiми для оцiнювання якостi отриманої маски.

Додатково було побудовано графiк зв’язку мiж стандартним вiдхилен-

ням iнтенсивностi сегментованої областi та коефiцiєнтом контрасту областi

легень вiдносно фону, наведений на рис. 3.9.

На рис. 3.9 показано, що мiж стандартним вiдхиленням iнтенсивностi

сегментованої областi та коефiцiєнтом контрасту областi легень вiдносно

фону наявний виражений прямий зв’язок. Вiдповiдно, обидва фотометри-

чнi показники частково описують близькi властивостi отриманої маски.

Для кiлькiсного уточнення зв’язку мiж фотометричними показника-

ми було обчислено коефiцiєнт кореляцiї Пiрсона та отримано значення

r = 0.917 при p < 0.001, що характеризує сильну додатню лiнiйну кореля-
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Рис. 3.9: Зв’язок стандартного вiдхилення iнтенсивностi сегментованої

областi з коефiцiєнтом контрасту областi легень вiдносно фону.

цiю. Обидва показники обчислюються на основi характеристик iнтенсивно-

стi зображення, проте описують рiзнi властивостi: стандартне вiдхилення

характеризує внутрiшню неоднорiднiсть сегментованої областi, а коефiцi-

єнт контрасту — рiзницю мiж середньою iнтенсивнiстю сегмента та фону.

Для подальшого формування часткового фотометричного критерiю ви-

користано стандартне вiдхилення iнтенсивностi сегментованої областi. Да-

ний показник враховує вiдхилення кожного пiкселя сегментованої областi

вiд середнього значення iнтенсивностi всерединi цiєї областi i характеризує

внутрiшню неоднорiднiсть видiленої маски. Коефiцiєнт контрасту сегмен-

тованої областi характеризує загальну вiдмiннiсть мiж двома областями

i не враховує розкид iнтенсивностей усерединi сегментованої маски. Крiм

того, значення контрасту залежить вiд складу фонової областi, що може

змiнюватися при помилках сегментацiї.

Отриманi результати показують, що значення коефiцiєнта вiдносної пло-

щi, коефiцiєнта вертикальної симетрiї, стандартного вiдхилення iнтенсив-

ностi сегментованої областi та коефiцiєнта контрасту областi легень вiд-
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носно фону змiнюються залежно вiд рiвня Dice. Найбiльш помiтна вiд-

мiннiсть мiж групами спостерiгається для коефiцiєнта вiдносної площi та

стандартного вiдхилення iнтенсивностi сегментованої областi. Коефiцiєнт

контрасту також змiнюється мiж групами, однак через виражений зв’язок

зi стандартним вiдхиленням iнтенсивностi його подальше використання як

окремого часткового критерiю може призводити до дублювання близької

фотометричної iнформацiї. Тому в подальшому аналiзi як фотометричний

компонент використовується стандартне вiдхилення iнтенсивностi сегмен-

тованої областi. Геометричний частковий критерiй формується на основi

коефiцiєнтiв вiдносної площi та вертикальної симетрiї.

3.3.2. Аналiз критерiїв оцiнювання результатiв сегментацiї.

Анатомiчно орiєнтованi показники мають рiзнi дiапазони значень, тому

для подальшого аналiзу використовувалися частковi критерiї оцiнювання,

що вiдображають близькiсть вiдповiдного показника до еталонного значе-

ння. Визначення часткових критерiїв Sarea, Ssym та Sstd наведено в роздi-

лi 2.3.3.

Для детальнiшого аналiзу геометричної складової було побудовано дiа-

грами розсiювання для часткових оцiнок Sarea та Ssym вiдносно коефiцiєнта

Dice. Вiдповiднi графiки наведено на рис. 3.10.

На рис. 3.10а вiдображено зв’язок часткової оцiнки вiдносної площi з ко-

ефiцiєнтом Dice. Точки з високими значеннями Dice переважно зосередженi

в областi високих значень Sarea, що вiдповiдає близькостi площi отриманої

маски до еталонного рiвня. За нижчих значень Sarea частiше спостерiгаю-

ться результати iз середнiми або нижчими значеннями Dice.

На рис. 3.10б вiдображено зв’язок часткової оцiнки вертикальної си-

метрiї з коефiцiєнтом Dice. Високi значення Ssym спостерiгаються як для

якiсних, так i для менш якiсних результатiв сегментацiї. Це показує, що

вертикальна симетрiя у загальному випадку не є достатнiм критерiєм для
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(а) Часткова оцiнка вiдносної площi (б) Часткова оцiнка вертикальної симетрiї

Рис. 3.10: Зв’язок часткових геометричних оцiнок iз коефiцiєнтом Dice.

оцiнювання якостi сегментацiї.

Оскiльки часткова оцiнка вiдносної площi має бiльш виражений зв’язок

iз Dice, а часткова оцiнка вертикальної симетрiї виконує допомiжну роль,

для подальшого аналiзу розглядається iнтегральна геометрична оцiнка,

яка поєднує обидва геометричнi показники. У цьому роздiлi iнтегральна

геометрична оцiнка визначається як:

Sgeom = 0.5Sarea + 0.5Ssym (3.9)

Для аналiзу зв’язку часткових критерiїв iз якiстю сегментацiї було по-

будовано дiаграми розсiювання для Sgeom та Sstd вiдносно коефiцiєнта Dice.

Вiдповiднi графiки наведено на рис. 3.11.

На рис. 3.11а вiдображено зв’язок iнтегральної геометричної оцiнки з

коефiцiєнтом Dice. Точки з високими значеннями Dice переважно зосере-

дженi в областi високих значень iнтегральної геометричної оцiнки. Най-

щiльнiше скупчення якiсних результатiв спостерiгається при Sgeom прибли-

зно вiд 0.75 до 1, де значення Dice здебiльшого перевищують 0.8.

На рис. 3.11б вiдображено зв’язок оцiнки стандартного вiдхилення iн-

тенсивностi сегментованої областi з коефiцiєнтом Dice. Значна частина ре-

зультатiв iз високим Dice вiдповiдає високим значенням Sstd, тобто близь-
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(а) Iнтегральна геометрична оцiнка (б) Оцiнка стандартного вiдхилення iнтен-

сивностi

Рис. 3.11: Зв’язок часткових критерiїв оцiнювання з коефiцiєнтом Dice.

костi стандартного вiдхилення до еталонного рiвня. Проте цей зв’язок є

менш однозначним, нiж для iнтегральної геометричної оцiнки.

Для уточнення ролi стандартного вiдхилення iнтенсивностi сегменто-

ваної областi було додатково роздiлено результати за належнiстю цього

показника до iнтервалу 20 ⩽ σlung ⩽ 40. Вiдповiднi дiаграми наведено на

рис. 3.12.

Даний iнтервал було обрано на основi аналiзу дiаграми розсiювання

стандартного вiдхилення iнтенсивностi сегментованої областi та Dice (рис.

3.11б), на якiй основна частина точок iз вищими значеннями Dice зосере-

джена саме в цьому дiапазонi. Межi 20 та 40 використовуються як емпiри-

чний робочий дiапазон для додаткового аналiзу, а не як жорсткий критерiй

якостi сегментацiї.

На рис. 3.12а вiдображено зв’язок iнтегральної геометричної оцiнки з

Dice для випадкiв, у яких стандартне вiдхилення iнтенсивностi сегменто-

ваної областi знаходиться в межах 20 ⩽ σlung ⩽ 40. Бiльшiсть точок зосе-

реджена в областi високих значень Sgeom та Dice. Основне скупчення ре-

зультатiв розташоване приблизно при Sgeom > 0.7 та Dice > 0.75. Проте на

графiку присутнi окремi точки з нижчими значеннями Dice. Для таких ви-
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(а) 20 ⩽ σlung ⩽ 40 (б) σlung < 20 або σlung > 40

Рис. 3.12: Зв’язок Sgeom iз Dice для рiзних дiапазонiв стандартного вiдхи-

лення iнтенсивностi сегментованої областi.

падкiв значення Sgeom також є нижчим, що показує здатнiсть геометричної

оцiнки додатково виявляти невдалi сегментацiї, якi не можна однозначно

визначити за фотометричним показником.

На рис. 3.12б вiдображено зв’язок iнтегральної геометричної оцiнки з

Dice для випадкiв, у яких стандартне вiдхилення iнтенсивностi сегментова-

ної областi виходить за межi iнтервалу 20 ⩽ σlung ⩽ 40. На графiку наявна

значна кiлькiсть точок iз високими значеннями Dice. Це означає, що ви-

хiд стандартного вiдхилення за вказаний iнтервал не можна розглядати як

однозначну ознаку низької якостi сегментацiї.

Порiвняння двох дiаграм показує, що стандартне вiдхилення iнтенсив-

ностi сегментованої областi доцiльно використовувати як не жорсткий кри-

терiй якостi сегментацiї. Належнiсть цього показника до iнтервалу 20 ⩽

σlung ⩽ 40 краще узгоджується з компактним скупченням точок iз висо-

кими значеннями Sgeom та Dice. Проте поза цим iнтервалом також можуть

спостерiгатися окремi результати з високим Dice. Тому стандартне вiдхи-

лення доцiльно використовувати як допомiжну фотометричну ознаку, яка

уточнює iнтерпретацiю геометричної оцiнки.

Для кiлькiсного уточнення зв’язку часткових оцiнок iз якiстю сегмен-
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тацiї було обчислено коефiцiєнт кореляцiї Пiрсона. Отриманi значення на-

ведено в табл. 3.7.

Таблиця 3.7

Коефiцiєнти кореляцiї Пiрсона мiж показниками сегментацiї та

Dice

Пара показникiв r p

Sarea, Dice 0.838 < 0.001

Ssym, Dice 0.177 < 0.001

Sstd, Dice 0.821 < 0.001

Sgeom, Dice 0.862 < 0.001

Для часткової оцiнки вiдносної площi Sarea отримано значення r = 0.838

(p < 0.001), що вiдповiдає сильному додатному лiнiйному зв’язку з коефi-

цiєнтом Dice. Для часткової оцiнки вертикальної симетрiї Ssym отримано

значення r = 0.177 (p < 0.001), що вказує на слабкий додатний зв’язок.

Тому вертикальна симетрiя сама по собi не є достатньо iнформативною для

оцiнювання якостi сегментацiї, однак може виконувати допомiжну роль у

складi геометричного критерiю.

Для iнтегральної геометричної оцiнки Sgeom отримано найвище значе-

ння серед геометричних критерiїв: r = 0.862 (p < 0.001). Це показує, що

спiльне врахування близькостi вiдносної площi та вертикальної симетрiї

до еталонних значень краще узгоджується з коефiцiєнтом Dice, нiж ви-

користання окремих геометричних показникiв. Отже, Sgeom доцiльно роз-

глядати як основний геометричний критерiй у подальшому iнтегральному

оцiнюваннi результатiв сегментацiї.

Окремо було проаналiзовано часткову оцiнку стандартного вiдхилення

iнтенсивностi сегментованої областi Sstd. Для даного показника отримано

значення коефiцiєнта кореляцiї Пiрсона r = 0.821 (p < 0.001), що також

вiдповiдає сильному додатному лiнiйному зв’язку з коефiцiєнтом Dice.

Таким чином, аналiз часткових критерiїв показує, що iнтегральна гео-
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метрична оцiнка Sgeom має бiльш чiткий зв’язок iз коефiцiєнтом Dice. Час-

ткова оцiнка Sstd та вiдповiдний фотометричний показник мають допомi-

жний характер. У подальшому iнтегральному оцiнюваннi результатiв се-

гментацiї стандартне вiдхилення iнтенсивностi сегментованої областi вико-

ристовується як додаткова фотометрична складова.

3.4. Вибiр результату сегментацiї на основi iнтегральної

оцiнки

До рентгенiвських зображень застосовано попередню обробку з викори-

станням методу адаптивного вирiвнювання гiстограми з обмеженням кон-

трасту (CLAHE) [79]. Використання CLAHE дозволяє пiдвищити локаль-

ний контраст зображення та покращити вiддiлення легеневої областi вiд

фону. У роботi використано CLAHE з параметром розбиття зображення на

сiтку розмiром 8x8.

Наступним етапом до зображень застосовано методи глобального поро-

гового вiдсiкання гiстограми з метою побудови бiнарних масок легеневої

областi. У рамках дослiдження використано три методи порогування: ме-

тод Оцу (Otsu) [53], метод Капура (Kapur) [55] та модифiкований метод

збалансованого порогового вiдсiкання гiстограми (BHT-m). Кожен з мето-

дiв порогування застосовується до зображень кожного класу (COVID-19,

вiрусна пневмонiя та вiдсутнiсть захворювань) окремо. На етапi постоброб-

ки видаляються малi зв’язанi компоненти (менше 20% площi зображення),

що дотичнi до меж зображення або розташованi на вiдстанi до 10 px вiд

них. Для отриманих бiнарних масок обчислюється коефiцiєнт Dice шляхом

порiвняння з вiдповiдними еталонними масками, що дозволяє кiлькiсно оцi-

нити якiсть сегментацiї для кожного методу в межах конкретного класу.

Таким чином, для кожного зображення формуються альтернативнi ва-

рiанти сегментацiї, отриманi за допомогою методiв Оцу, Капура та BHT-m.
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У роботi запропоновано комбiнований пiдхiд вибору результату сегментацiї

на основi анатомiчно орiєнтованих показникiв, що дозволяє визначити най-

бiльш узгоджений з анатомiчними характеристиками варiант сегментацiї.

У якостi критерiїв оцiнювання використано коефiцiєнт вiдносної площi ле-

геневої областi, показник вертикальної симетрiї та стандартне вiдхилення

iнтенсивностi пiкселiв у межах сегментованої областi. Для кожного з цих

показникiв попередньо обчислено медiаннi референтнi (еталоннi) значення

на пiдвибiрцi зображень з еталонними масками.

Для кожного результату сегментацiї обчислюється iнтегральний пока-

зник за методом вибору результату сегментацiї на основi iнтегральної оцiн-

ки.

Референтнi значення показникiв визначаються на основi розмiчених да-

них: для кожного показника (Karea,Ksym, σlung) обчислюються медiаннi зна-

чення для кожного класу зображень. Пiсля чого формуються глобальнi ре-

ферентнi значення для кожного показника (Kref
area, K

ref
sym, σ

ref
lung) як середнi

значення вiдповiдних медiан.

Результатом сегментацiї за комбiнованим пiдходом є бiнарна маска обла-

стi легень, для якої значення iнтегрального анатомiчно орiєнтованого пока-

зника є максимальним серед результатiв, отриманих методами Оцу, Капура

та модифiкованого методу BHT.

Нижче наведено результати дослiдження, яке проведено для даних з

датасету COVID-19 Radiography Database [22, 41]. У якостi робочої вибiр-

ки було використано версiю даного датасету, яка розмiщена на платформi

Kaggle [80].

На рис. 3.13 наведено приклад зображень грудної клiтини з вищенаве-

деного датасету.

У табл. 3.8 наведено медiаннi значення вiдповiдних показникiв для ко-

жного класу зображень. Також вiдображено загальнi референтнi значення,

що визначенi як середнi значення по вказаним класам. Кожен клас рефе-
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(а) COVID-19 (б) Вiрусна пневмо-

нiя

(в) Без захворюва-

ння

Рис. 3.13: Приклад зображень грудної клiтини з датасету COVID-19 Radi-

ography Database.

рентної пiдвибiрки мiстить по 1000 зображень.

Таблиця 3.8

Референтнi значення анатомiчно орiєнтованих показникiв

Клас K̃area K̃sym σ̃lung

COVID 0.252± 0.084 0.905± 0.073 29.28± 9.91

Без захворювання 0.235± 0.057 0.897± 0.067 30.82± 4.92

Вiрусна пневмонiя 0.230± 0.050 0.819± 0.086 27.31± 5.71

Середнє значення 0.239 0.874 29.14

У таблицi наведено медiаннi значення анатомiчно орiєнтованих пока-

зникiв для кожного класу та їх стандартнi вiдхилення, обчисленi на основi

1000 еталонних масок. Отриманi значення свiдчать, що вiдхилення рефе-

рентних показникiв є вiдносно невеликим.

У табл. 3.9 наведено вiдсоток зображень, для яких при застосуваннi

методiв Оцу (Otsu), Капура (Kapur) та BHT-m коефiцiєнт Dice перевищує

заданi пороговi значення. Значення показника обчислено на тестовiй пiд-

вибiрцi, що мiстить по 300 зображень для кожного класу. Отриманi резуль-

тати показують, що ефективнiсть методiв залежить вiд класу зображень.

Окремо у таблицi наведено результати для комбiнованого методу, що базу-

ється на iнтегральному анатомiчно орiєнтованому показнику.
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Таблиця 3.9

Розподiл якостi сегментацiї за значенням коефiцiєнта Dice на

датасетi COVID-19 Radiography Database

Метод Клас Dice > 0.8, % Dice > 0.6, %

BHT-m COVID 16.7 34.7

BHT-m Без захворювання 31.0 63.3

BHT-m Вiрусна пневмонiя 6.3 22.0

Kapur COVID 17.0 48.7

Kapur Без захворювання 43.3 73.7

Kapur Вiрусна пневмонiя 3.7 27.3

Otsu COVID 29.7 62.0

Otsu Без захворювання 56.3 82.0

Otsu Вiрусна пневмонiя 1.7 38.0

Комбiнований COVID 38.7 67.7

Комбiнований Без захворювання 62.0 88.7

Комбiнований Вiрусна пневмонiя 7.7 47.7

Ваговi коефiцiєнти iнтегрального показника якостi сегментацiї встанов-

лено на рiвнi 0.4 для вiдносної площi, 0.4 для вертикальної симетрiї та 0.2

для стандартного вiдхилення iнтенсивностi. Такий розподiл ваг зумовле-

ний результатами аналiзу анатомiчно орiєнтованих показникiв, наведеного

у роздiлi 3.3. Зокрема, вiдносна площа та вертикальна симетрiя безпосе-

редньо характеризують геометричну вiдповiднiсть сегментованої областi

легеневiй анатомiї, тому їм надано бiльшу вагу. Стандартне вiдхилення

iнтенсивностi використовується як допомiжний фотометричний критерiй,

що доповнює геометричну оцiнку. Додатково було проведено експеримент

iз автоматичним визначенням ваг на основi вiдхилення анатомiчно орiєн-

товних показникiв вiд референтних значень, але отриманi результати не

продемонстрували суттєвого покращення якостi сегментацiї.

Отриманi результати демонструють рiзну ефективнiсть дослiджуваних

методiв порогової сегментацiї залежно вiд класу рентгенiвських зображень.
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Для датасету COVID-19 Radiography Database найвищi значення коефiцi-

єнта Dice серед окремих методiв порогування забезпечує метод Оцу. Зокре-

ма, для класу COVID частка зображень iз Dice > 0.8 становить 29.7%, а з

Dice > 0.6 — 62.0%. Для класу без захворювання вiдповiднi значення ста-

новлять 56.3% та 82.0%. Метод Оцу є найбiльш стабiльним серед окремих

порогових методiв для даної вибiрки.

Метод Капура демонструє нижчi результати порiвняно з методом Оцу.

Проте для класу без захворювання також забезпечує прийнятну частку

зображень iз Dice > 0.6, яка становить 73.7%. Водночас для класу вiру-

сної пневмонiї ефективнiсть усiх окремих методiв знижується. Найменша

частка зображень iз Dice > 0.8 для цього класу спостерiгається для мето-

ду Оцу i становить 1.7%. Для методiв BHT-m та Капура даний показник

становить 6.3% та 3.7% вiдповiдно. Це може бути пов’язано зi складнiшою

структурою зображень даного класу, нижчою контрастнiстю меж легене-

вої областi або наявнiстю патологiчних змiн, якi впливають на розподiл

iнтенсивностi.

Комбiнований пiдхiд, що базується на iнтегральному анатомiчно орiєн-

тованому показнику, забезпечує покращення результатiв для всiх розгля-

нутих класiв. Для класу COVID частка зображень iз Dice > 0.8 зростає до

38.7%, а з Dice > 0.6 — до 67.7%. Для класу без захворювання вiдповiднi

значення становлять 62.0% та 88.7%, що є найкращим результатом серед

усiх розглянутих пiдходiв. Для класу вiрусної пневмонiї комбiнований ме-

тод також забезпечує пiдвищення частки зображень iз Dice > 0.6 до 47.7%,

проте частка сегментацiй iз Dice > 0.8 залишається вiдносно невеликою.

Таким чином, використання iнтегрального показника дозволяє змен-

шити залежнiсть результату вiд одного конкретного методу порогування.

Запропонований пiдхiд не змiнює структуру отриманих бiнарних масок, а

виконує вибiр найбiльш анатомiчно узгодженого результату серед альтер-

нативних варiантiв сегментацiї. Це дозволяє використати переваги окремих
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методiв у тих випадках, коли вони формують бiльш коректну маску для

конкретного зображення.

У табл. 3.10 наведено порiвняння методiв сегментацiї за часткою зобра-

жень усiх класiв, для яких Dice перевищує вказанi пороговi значення, а

також за середнiм значенням коефiцiєнта Dice на всiй робочiй вибiрцi.

Таблиця 3.10

Порiвняння методiв сегментацiї за коефiцiєнтом Dice на датасетi

COVID-19 Radiography Database

Метод Dice > 0.8, % Dice > 0.6, % Dice

BHT-m 18.0 40.0 0.546± 0.229

Kapur 21.3 49.9 0.571± 0.244

Otsu 29.2 60.7 0.631± 0.225

Комбiнований 36.1 68.0 0.668± 0.206

Загальне порiвняння методiв на тестовiй вибiрцi пiдтверджує ефектив-

нiсть запропонованого пiдходу. Для комбiнованого методу частка зобра-

жень iз Dice > 0.8 становить 36.1%. Для методiв BHT-m, Капура та Оцу

вiдповiднi значення становлять 18.0%, 21.3% та 29.2%. Аналогiчна тенден-

цiя спостерiгається i для порогу Dice > 0.6: комбiнований метод забезпечує

68.0%, окремi методи забезпечують 40.0%, 49.9% та 60.7% вiдповiдно. Сере-

днє значення коефiцiєнта Dice для комбiнованого пiдходу становить 0.668,

що перевищує вiдповiднi значення для всiх окремих методiв порогування.

Для оцiнювання впливу вибору вагових коефiцiєнтiв на роботу комбi-

нованого методу було додатково проведено аналiз.

Дослiджено декiлька конфiгурацiй ваг для трьох складових iнтеграль-

ного показника: вiдносної площi, вертикальної симетрiї та стандартного

вiдхилення iнтенсивностi. У наведених комбiнацiях значення коефiцiєнтiв

змiнюються в помiрних межах, без виключення окремих показникiв з iнте-

гральної оцiнки.

Результати аналiзу наведено в табл. 3.11.
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Таблиця 3.11

Аналiз впливу вагових коефiцiєнтiв на результат комбiнованого

методу

warea wsym wstd Dice ⩾ 0.8, % Dice ⩾ 0.6, % Dice

0.30 0.30 0.40 35.3 66.4 0.664± 0.207

0.30 0.50 0.20 36.2 68.0 0.664± 0.214

0.33 0.33 0.34 36.0 67.3 0.667± 0.206

0.40 0.30 0.30 36.0 67.3 0.668± 0.203

0.40 0.40 0.20 36.1 68.0 0.668± 0.206

0.50 0.30 0.20 36.0 67.2 0.668± 0.203

Частка зображень iз Dice⩾ 0.8 змiнюється в межах 35.3–36.2%, а частка

зображень iз Dice ⩾ 0.6 — у межах 66.4–68%. Середнє значення Dice також

змiнюється незначно та перебуває в межах 0.664–0.668.

Додатково було розглянуто граничнi випадки, коли в iнтегральнiй оцiн-

цi використовується лише один iз трьох показникiв. Як видно з таблицi 3.12,

застосування лише одного показника призводить до зниження як середньо-

го значення Dice, так i частки зображень iз Dice ⩾ 0.6 та Dice ⩾ 0.8.

Таблиця 3.12

Аналiз результатiв комбiнованого методу при використаннi

одного вагового коефiцiєнта

warea wsym wstd Dice ⩾ 0.8, % Dice ⩾ 0.6, % Dice

1.00 0.00 0.00 33.9 61.3 0.648± 0.209

0.00 1.00 0.00 26.4 58.9 0.615± 0.231

0.00 0.00 1.00 28.1 55.4 0.624± 0.211

Отриманi результати пiдтверджують доцiльнiсть комплексного враху-

вання анатомiчно орiєнтованих показникiв. Використання лише одного з

них призводить до зниження якостi сегментацiї.

З метою перевiрки узагальнювальної здатностi запропонованого пiдхо-

ду проведено додаткове оцiнювання на датасетi Shenzhen [36] та на осно-
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вi вiдповiдних еталонних масок, що мiстяться в датасетi [37]. У даному

експериментi використано референтнi значення анатомiчно орiєнтованих

показникiв (середнi значення за класами), що були визначенi на датасетi

COVID-19 Radiography Database (табл. 3.8).

У табл. 3.13 наведено порiвняння методiв сегментацiї за часткою зо-

бражень, для яких коефiцiєнт Dice перевищує заданi пороговi значення, а

також за середнiм значенням показника на всiй вибiрцi. Окремо у таблицi

наведено результати для комбiнованого методу, що базується на iнтеграль-

ному анатомiчно орiєнтованому показнику.

Таблиця 3.13

Порiвняння методiв сегментацiї за коефiцiєнтом Dice для

датасету Shenzhen

Метод Dice > 0.8, % Dice > 0.6, % Dice

BHT-m 49.1 66.1 0.704± 0.160

Kapur 11.8 83.2 0.704± 0.115

Otsu 27.6 85.0 0.731± 0.123

Комбiнований 44.5 86.7 0.751± 0.125

Медiаннi значення референтних анатомiчно орiєнтованих показникiв за

датасетом Shenzhen [36] та на основi вiдповiдних еталонних масок, що мi-

стяться в датасетi [37], становлять: K̃area = 0.25, K̃sym = 0.92, σ̃lung = 28.93.

Отриманi результати показують, що референтнi значення, визначенi на

основi COVID-19 Radiography Database, можуть бути використанi для ви-

бору результату сегментацiї на iншому датасетi. Для датасету Shenzhen ме-

дiаннi (референтнi) значення анатомiчно орiєнтованих показникiв є близь-

кими до референтних значень, отриманих на основному датасетi, зокрема

для вiдносної площi та стандартного вiдхилення iнтенсивностi.

На рис. 3.14 наведено приклад застосування методiв глобального поро-

гування Оцу, Капура та модифiкованого методу BHT для сегментацiї. Для

наведеного зображення значення iнтегрального анатомiчно орiєнтованого
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показника становили: Q = 0.694 для методу Оцу, Q = 0.708 для методу

Капура та Q = 0.844 для BHT-m. Найбiльше значення iнтегрального по-

казника отримано для BHT-m. Вiдповiдно, у межах запропонованого ме-

ханiзму вибору саме цей результат сегментацiї було обрано як найбiльш

анатомiчно узгоджений.

(а) Метод Оцу (б) Метод Капура (в) Модифiкований

метод BHT

Рис. 3.14: Приклад сегментацiї.

Додатковий експеримент на датасетi Shenzhen показує, що запропоно-

ваний пiдхiд може бути застосований для вибору результату сегментацiї на

незалежнiй вибiрцi зображень. На даному датасетi найвище середнє значе-

ння Dice серед окремих методiв показує метод Оцу (0.731). Методи BHT-m

та Капура мають однакове середнє значення Dice (0.704), але вiдрiзняються

за розподiлом результатiв. Метод BHT-m забезпечує бiльшу частку зобра-

жень iз Dice > 0.8 (49.1%). Методи Капура та Оцу забезпечують бiльшу

частку зображень iз Dice > 0.6.

Комбiнований метод на датасетi Shenzhen забезпечує найвище середнє

значення Dice, що становить 0.751, та найбiльшу частку зображень iз Dice

> 0.6 — 86.7%. При цьому частка зображень iз Dice > 0.8 становить 44.5%,

що є нижчим за вiдповiдне значення для методу BHT-m, але вищим за

значення для методiв Капура та Оцу. Проте комбiнований пiдхiд забезпечує

найбiльшу частку зображень iз Dice > 0.6 та найвище середнє значення

Dice, що свiдчить про покращення загального рiвня якостi сегментацiї на
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вибiрцi.

Для додаткової перевiрки узгодженостi референтних значень обчисле-

но анатомiчно орiєнтованi показники еталонних масок областi легень для

кiлькох наборiв даних. Дослiдження проведено безпосередньо за еталонни-

ми бiнарними масками областi легень з датасетiв, що були накладенi на

оригiнальнi зображення. Результати наведено у табл. 3.14.

Таблиця 3.14

Анатомiчно орiєнтованi характеристики еталонних масок

областi легень для рiзних наборiв даних

Набiр даних К-сть K̃area K̃sym σ̃lung

COVID-19 RD 3000 0.239± 0.066 0.874± 0.085 29.14± 7.33

COVID-QU-Ex 2913 0.236± 0.082 0.910± 0.076 29.75± 9.44

Montgomery 138 0.257± 0.061 0.925± 0.046 40.84± 5.52

Shenzhen 566 0.248± 0.058 0.915± 0.074 28.93± 5.87

Медiаннi значення коефiцiєнта вiдносної площi та коефiцiєнта верти-

кальної симетрiї для розглянутих наборiв даних є вiдносно близькими.

Для датасетiв COVID-19 Radiography Database (у таблицi позначений як

COVID-19 RD) [41], COVID-QU-Ex [77] та Shenzhen [36] з еталонними ма-

сками [37] спостерiгаються близькi медiаннi значення стандартного вiдхи-

лення iнтенсивностi. Вищий показник стандартного вiдхилення iнтенсив-

ностi для Montgomery [36] пов’язаний з бiльшим контрастом зображень.

Отриманi значення вказують на певну узгодженiсть розглянутих характе-

ристик мiж рiзними наборами даних, що дає можливiсть використовувати

їх i для iнших датасетiв. Проте фотометричнi показники можуть залежати

вiд властивостей конкретного датасету.

Результати експериментiв пiдтверджують доцiльнiсть використання iн-

тегральної оцiнки для вибору результату сегментацiї серед альтернатив-

них порогових методiв. Запропонований пiдхiд дозволяє пiдвищити середнє
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значення коефiцiєнта Dice та збiльшити частку зображень iз прийнятною

якiстю сегментацiї. Проте ефективнiсть пiдходу залежить вiд коректностi

вибору референтних значень анатомiчно орiєнтованих показникiв.

3.5. Постобробка сегментованої областi за допомогою

морфологiчних методiв

У задачi сегментацiї областi легень результати глобального порогуван-

ня можуть мiстити фоновi компоненти, окремi iзольованi дiлянки, розриви

в межах легеневої областi або внутрiшнi порожнини. У цьому роздiлi про-

довжуються дослiдження, наведенi у роздiлi 3.4, та проаналiзовано вплив

морфологiчної постобробки на якiсть отриманих бiнарних масок.

Морфологiчна постобробка розглядається як окремий етап формуван-

ня бiнарних масок, отриманих пiсля порогової сегментацiї. Її застосування

спрямоване на усунення дрiбних артефактiв, зменшення впливу фонових

компонент та формування бiльш цiлiсної областi легень [71,81].

На першому етапi до бiнарної маски застосовується морфологiчна еро-

зiя з елiптичним структурним елементом розмiром 5 × 5. Ерозiя зменшує

бiнарну область вiдповiдно до форми структурного елемента та використо-

вується для зменшення дрiбних фонових фрагментiв.

Пiсля цього виконується видалення малих зв’язаних компонент, площа

яких становить менше 20% площi зображення та якi дотичнi до меж зо-

браження або розташованi на вiдстанi до 10 px вiд них. У межах даної про-

цедури кожнiй групi сумiжних пiкселiв маски присвоюється окрема мiтка,

що дозволяє обчислити площу кожної компоненти та визначити її розташу-

вання вiдносно меж зображення. Такий етап спрямований на зменшення

впливу фонових артефактiв, якi можуть залишатися пiсля порогового пе-

ретворення.

Пiсля цього застосовується морфологiчна дилатацiя з елiптичним стру-
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ктурним елементом розмiром 7 × 7. Дилатацiя використовується для роз-

ширення сегментованої областi та часткового вiдновлення меж маски пiсля

попередньої операцiй ерозiї. На вiдмiну вiд дилатацiї з бiльшими ядрами,

такий варiант зменшує частку пiкселiв, помилково включених до сегмен-

тованої областi.

Пiсля дилатацiї виконується вiдбiр двох найбiльших зв’язаних компо-

нентiв маски. Такий етап вiдповiдає анатомiчнiй структурi областi легень,

яка зазвичай представлена правою та лiвою легеневими областями, i до-

зволяє вилучити залишковi фоновi фрагменти пiсля морфологiчного роз-

ширення маски.

На завершальному етапi виконується заповнення внутрiшнiх порожнин

у межах отриманої бiнарної маски. Фонова область зображення заповнює-

ться, починаючи з лiвого верхнього кута. Пiсля iнверсiї результату залив-

ки визначаються дiлянки, якi не мають контакту з межами зображення та

повнiстю оточенi пiкселями маски. Такi дiлянки додаються до початкової

маски, що дозволяє сформувати бiльш цiлiсну сегментовану область.

Таким чином, морфологiчна постобробка поєднує операцiї очищення,

вiдбору основних компонент, розширення областi та заповнення порожнин.

Це дозволяє зменшити кiлькiсть фонових артефактiв i сформувати бiльш

цiлiсну бiнарну маску перед обчисленням метрик якостi сегментацiї.

Для порiвняння з базовими результатами сегментацiї, наведеними у

табл. 3.10, додатково проведено оцiнювання пiсля застосування морфологi-

чної постобробки. У випадку комбiнованого методу морфологiчна обробка

проводиться до процедури вибору конкретного методу. У табл. 3.15 наве-

дено узагальненi результати для загальної тестової вибiрки обсягом 900

зображень без деталiзацiї за класами.

Порiвняння з базовими результатами показує, що морфологiчна посто-

бробка має рiзний вплив на окремi методи порогування. Для BHT-m се-

реднє значення Dice зростає з 0.546 до 0.622, а для методу Капура — з



98

Таблиця 3.15

Порiвняння методiв сегментацiї пiсля морфологiчної

постобробки за коефiцiєнтом Dice на датасетi COVID-19

Radiography Database

Метод Dice ⩾ 0.8, % Dice ⩾ 0.6, % Dice

BHT-m 34.3 60.2 0.622± 0.249

Kapur 43.7 73.1 0.682± 0.225

Otsu 49.2 85.3 0.742± 0.181

Комбiнований 56.6 89.7 0.765± 0.161

0.571 до 0.682. Для методу Оцу середнє значення Dice зростає з 0.631 до

0.742. Отриманий результат вказує на те, що морфологiчна постобробка

не є унiверсальним способом покращення результатiв для всiх порогових

методiв.

Для комбiнованого методу пiсля застосування морфологiчної посто-

бробки середнє значення Dice зростає з 0.668 до 0.765. Частка зображень iз

Dice ⩾ 0.8 збiльшується з 36.1% до 56.6%. Частка зображень iз Dice ⩾ 0.6

збiльшується з 68.0% до 89.7%. Отриманi результати показують, що морфо-

логiчну постобробку доцiльно розглядати як допомiжний етап формування

бiнарних масок областi. Застосування морфологiчної постобробки до ре-

зультатiв, обраних механiзмом вибору сегментацiї на основi iнтегрального

анатомiчно орiєнтованого показника, забезпечує вiдносно високi значення

Dice та пiдвищує частку зображень iз якiсною сегментацiєю.

Додатково було проаналiзовано розподiл рiшень комбiнованого пiдходу.

Iз 900 тестових зображень метод Otsu було обрано у 438 випадках, Kapur

— у 274 випадках, а BHT-m — у 188 випадках. Отже, комбiнований ме-

тод не зводиться до вибору одного домiнуючого алгоритму, а використовує

результати рiзних методiв залежно вiд значень анатомiчно орiєнтованих

показникiв.

У табл. 3.16 наведено узагальненi результату на основi датасету Shenzhen
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[36] та на основi вiдповiдних еталонних масок, що мiстяться в датасетi [37].

Для даного експерименту застосовується морфологiчна дилатацiя з елiпти-

чним структурним елементом розмiром 11× 11.

Таблиця 3.16

Порiвняння методiв сегментацiї пiсля морфологiчної

постобробки на датасетi Shenzhen

Метод Dice ⩾ 0.8, % Dice ⩾ 0.6, % Dice OSI

BHT-m 68.7 96.8 0.812± 0.073 0.493± 0.134

Kapur 32.5 76.1 0.693± 0.153 0.421± 0.192

Otsu 48.2 90.3 0.757± 0.130 0.478± 0.183

Комбiнований 73.7 97.7 0.817± 0.075 0.503± 0.129

Порiвняння з базовими результатами, наведеними у табл. 3.13, показує,

що дана морфологiчна постобробка по-рiзному впливає на окремi пороговi

методи. Для BHT-m середнє значення Dice зростає з 0.704 до 0.812, для

методу Оцу — з 0.731 до 0.757. Для методу Капура середнє значення Dice

зменшується i становить 0.693, що вказує на меншу застосовнiсть вико-

ристаної постобробки для масок, отриманих даним методом. Для методу

BHT-m морфологiчна постобробка дала змогу зменшити значення OSI з

0.600 ± 0.656 до 0.493 ± 0.134, що вказує на зменшення надлишкової се-

гментацiї.

Для комбiнованого методу середнє значення Dice становить 0.817, що

є найвищим серед розглянутих пiдходiв. Частка зображень iз Dice ⩾ 0.6

також є найбiльшою i становить 97.7%. Частка зображень iз Dice ⩾ 0.8

для комбiнованого методу становить 73.7% та є бiльшою, нiж значення

для окремих методiв.

Аналiз розподiлу рiшень комбiнованого пiдходу показує, що з 566 тесто-

вих зображень BHT-m було обрано у 462 випадках, Otsu — у 64 випадках,

а Kapur — у 40 випадках.
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Отриманi результати показують, що морфологiчна постобробка є до-

цiльним допомiжним етапом уточнення бiнарних масок областi легень. За-

стосування механiзму вибору результату сегментацiї на основi iнтеграль-

ного анатомiчно орiєнтованого показника дозволяє пiдвищити стабiльнiсть

результатiв i зменшити кiлькiсть випадкiв iз низькою якiстю сегментацiї

порiвняно з використанням окремих порогових методiв.

На рис. 3.15 наведено застосування морфологiчних методiв до зобра-

жень датасету Shenzhen.

(а) Метод Оцу (б) Метод Капура (в) Модифiкований

метод BHT

Рис. 3.15: Приклад застосування порогових методiв до зображення №2

(CLAHE).

Варто зазначити, що морфологiчна постобробка у даному випадку роз-

глядається як допомiжний технiчний етап. Даний пiдхiд не є унiверсаль-

ним методом покращення сегментацiї. Ефективнiсть застосування морфо-

логiчної постобробки залежить вiд початкової структури бiнарної маски,

наявностi фонових компонент, розривiв та внутрiшнiх порожнин. Тому па-

раметри морфологiчних операцiй мають пiдбиратися з урахуванням вла-

стивостей конкретної вибiрки зображень та характеру помилок сегментацiї.

У практичному застосуваннi такий етап може виконуватися в напiв-

автоматичному режимi або потребувати вiзуального контролю результа-

тiв. Надмiрно агресивна постобробка може змiнювати межi сегментованої

областi та погiршувати результат для окремих зображень.
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3.6. Сегментацiя областi ураження iнфекцiєю на

рентген-зображеннях грудної клiтини за допомогою

нейронної мережi

У цьому роздiлi дослiджується архiтектура нейронної мережi для се-

гментацi областi ураження iнфекцiєю на рентгенiвських зображеннях гру-

дної клiтини. Модель побудована на основi архiтектури U-Net з енкодером

ResNet18. Кiлькiсть епох навчання — 80. У дослiдженнi використано рент-

генiвськi зображення COVID-19 з датасету COVID-QU-Ex [77], якi мають

еталоннi маски областi ураження. Загальний обсяг вибiрки становить 2913

рентген-зображень, що роздiленi на пiдвибiрки: навчальна — 1864 зобра-

жень, валiдацiйна — 466 зображень, тестова — 583 зображень. Усi зобра-

ження та маски приводяться до розмiру 256× 256 пiкселiв.

Метою експериментiв є оцiнка впливу iнформацiї про область легень

на якiсть сегментацiї зони ураження iнфекцiєю. Для цього дослiджено три

варiанти подання вхiдних даних.

У першому експериментi (Original) використовується оригiнальне рент-

генiвське зображення, подане у триканальному форматi для сумiсностi з

попередньо навченим енкодером ResNet18.

У другому експериментi (Original+lung mask) до оригiнального зобра-

ження додається еталонна маска легень як окремий вхiдний канал. У цьому

випадку вхiдне зображення формується з трьох каналiв: двох копiй оригi-

нального рентген-зображення та еталонної маски легень у якостi третього

каналу.

У третьому експериментi (Masked image) оригiнальне зображення попе-

редньо обмежується маскою легень. Обмеження проводиться процедурою

накладання бiнарної маски областi легень на оригiнальне зображення. Пi-

сля цього отримане одноканальне зображення подається у триканальному

форматi на вхiд ResNet18-енкодера.
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Приклад зображень, що подаються на вхiд до нейронної мережi, наве-

дено на рис. 3.16.

(а) Оригiнальне зо-

браження

(б) Маска легень (в) Накладання ма-

ски

Рис. 3.16: Приклади вхiдних зображень.

Таким чином, експеримент з використанням тiльки оригiнального зо-

браження використовується для оцiнювання якостi сегментацiї без дода-

ткової анатомiчної iнформацiї. Експеримент з використанням оригiнально-

го зображення та маски легень перевiряє, чи може нейронна мережа вико-

ристати маску легень як окрему допомiжну ознаку. Експеримент iз попе-

редньо обмеженим зображенням передбачає анатомiчне обмеження самого

вхiдного рентген-зображення, за якого модель аналiзує тiльки область ле-

гень.

Окремо оцiнюється вплив анатомiчної постобробки результатiв сегмен-

тацiї. У дослiдженнi з постобробкою маска областi ураження, що була спро-

гнозована, обмежується еталонною маскою легень з датасету. В цьому ви-

падку пiкселi отриманої маски областi ураження, якi розташованi поза ме-

жами легеневої областi, вилучаються з кiнцевої маски. Даний пiдхiд вiдпо-

вiдає припущенню, що зона iнфекцiйного ураження локалiзується в межах

областi легень.

Оцiнювання якостi сегментацiї виконується за двома групами метрик.

До першої групи належать метрики класифiкацiї пiкселiв: Accuracy, Precisi-

on та Recall. Вони характеризують коректнiсть вiднесення пiкселiв до класу
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iнфiкованої областi або фону. До другої групи належать метрики просто-

рового перекриття прогнозованої та еталонної масок: MIoU, Dice, IoUinf

та DSC. Позитивним класом вважається область ураження, а негативним

класом — фон.

Показник IoUinf характеризує вiдношення площi перетину прогнозова-

ної та еталонної масок iнфiкованої областi до площi їх об’єднання:

IoUinf =
TP

TP + FP + FN
. (3.10)

де TP — кiлькiсть пiкселiв областi ураження, коректно вiднесених до

позитивного класу; FP — кiлькiсть фонових пiкселiв, помилково вiднесе-

них до областi ураження; FN — кiлькiсть пiкселiв областi ураження, якi

не знайденi моделлю.

Коефiцiєнт Dice обчислюється окремо для кожного окремого зображе-

ння тестової вибiрки з подальшим визначенням середнього значення та

стандартного вiдхилення.

Додатково обчислюється коефiцiєнт DSC на рiвнi всiєї тестової вибiрки,

причому TP , FP та FN визначаються як загальнi кiлькостi вiдповiдних

пiкселiв для всiх зображень тестового набору:

DSC =
2TP

2TP + FP + FN
. (3.11)

Показник DSC характеризує узагальнене перекриття прогнозованих та

еталонних масок на рiвнi всiєї тестової вибiрки.

Для контролю процесу навчання моделi проаналiзовано змiну коефiцi-

єнта Dice та функцiї втрат на навчальнiй i валiдацiйнiй вибiрках, що дозво-

ляє оцiнити збiжнiсть навчання. Вiдповiднi графiки наведено на рис. 3.17.

Навчання моделi завершується за критерiєм ранньої зупинки. Найвище

значення Dice на валiдацiйнiй вибiрцi отримано на 22-й епосi. Вiдповiдний

стан моделi використовується для подальшого тестування.
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(а) Коефiцiєнт Dice (б) Функцiя втрат

Рис. 3.17: Динамiка навчання моделi з попереднiм обмеженням рентген-

зображення маскою легень.

Для кожного зображення тестової вибiрки обчислюються показники

якостi сегментацiї вiдносно еталонної маски областi ураження. Для екс-

перименту лише з використанням оригiнального рентген-зображення (Ori-

ginal) результати наведено окремо без постобробки та з анатомiчною посто-

бробкою маскою легень. Для експерименту з використанням оригiнального

зображення i маски легень (Original+lung mask) та для експерименту з по-

переднiм обмеженням рентген-зображення маскою легень (Masked image)

результати наведено без застосування постобробки, оскiльки її застосува-

ння не змiнює значення метрик.

У табл. 3.17 наведено значення метрик класифiкацiї пiкселiв.

Таблиця 3.17

Результати сегментацiї областi ураження за метриками

класифiкацiї пiкселiв

Експеримент Постобробка Accuracy Precision Recall

Original - 0.960± 0.032 0.796± 0.222 0.836± 0.184

Original Маска легень 0.963± 0.032 0.812± 0.228 0.836± 0.184

Original+lung mask - 0.960± 0.034 0.773± 0.239 0.878± 0.151

Masked image - 0.965± 0.033 0.803± 0.222 0.855± 0.184
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У табл. 3.18 наведено значення метрик перекриття прогнозованої та

еталонної масок.

Таблиця 3.18

Результати сегментацiї областi ураження за метриками

перекриття масок

Експеримент Постобробка MIoU Dice IoUinf

Original - 0.816± 0.120 0.784± 0.193 0.679± 0.224

Original Маска легень 0.825± 0.125 0.792± 0.196 0.692± 0.231

Original+lung mask - 0.821± 0.127 0.789± 0.192 0.687± 0.232

Masked image - 0.831± 0.127 0.799± 0.193 0.703± 0.234

Для експерименту з використанням лише оригiнального зображення

значення DSC становить 0.857 без постобробки та 0.866 пiсля обмеження

прогнозованої маски областю легень. Для експерименту з використанням

оригiнального зображення та маски легень значення DSC становить 0.861.

Для експерименту з попереднiм обмеженням рентген-зображення маскою

легень отримано найвище значення DSC, що становить 0.875.

Аналiз результатiв показує, що постобробка за допомогою маски легень

позитивно впливає на експеримент Original, у якому на вхiд моделi пода-

ється лише оригiнальне рентген-зображення. У цьому випадку обмеження

допомагає пiдвищити значення Dice з 0.784± 0.193 до 0.792± 0.196, IoUinf

— з 0.679 ± 0.224 до 0.692 ± 0.231, DSC — з 0.857 до 0.866. Використан-

ня маски легень на етапi постобробки дозволяє вилучити з прогнозованої

маски елементи, що розташованi за межами областi легень, i покращити

результат сегментацiї.

Отриманий результат узгоджується з пiдходом у роботi [44], у якому

для сегментацiї областi iнфекцiйного ураження застосовується обмеження

прогнозованої маски ураження iнфекцiєю за допомогою еталонної маски

легень на етапi постобробки. Даний пiдхiд вiдповiдає анатомiчному при-

пущенню про те, що зона ураження iнфекцiєю розташовується в межах
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областi легень. Тому обмеження прогнозованої маски областю легень є до-

цiльним етапом уточнення результату сегментацiї.

В експериментi з використанням оригiнального зображення та маски

легень як окремого вхiдного каналу (Original+lung mask) якiсть сегмен-

тацiї є вищою порiвняно з базовим експериментом без постобробки. Для

цього режиму Dice становить 0.789±0.192, IoUinf — 0.687±0.232, а DSC —

0.861. Значення Recall становить 0.878± 0.151 i є вищим порiвняно з базо-

вим експериментом (Original) як без постобробки, так i пiсля анатомiчної

постобробки та вказує на ширше покриття областi ураження. Проте значе-

ння Precision, Dice, IoUinf та DSC є нижчими, нiж у базовому експериментi

пiсля постобробки, що вказує на включення елементiв, якi не належать до

еталонної областi ураження. Вiдповiдно, подання маски легень як окремого

каналу пiдвищує повноту видiлення iнфiкованої областi, але не забезпечує

додаткового покращення метрик перекриття масок.

Найкращi результати отримано в експериментi з попереднiм обмежен-

ням рентген-зображення маскою легень (Masked image). У цьому випад-

ку Dice становить 0.799 ± 0.193, MIoU — 0.831 ± 0.127, IoUinf — 0.703 ±

0.234, а DSC — 0.875. Попереднє обмеження зображення залишає виклю-

чно область легень у якостi вхiдних даних, тому модель зосереджується

переважно на аналiзi легеневої областi.

Отриманi результати пiдтверджують, що використання iнформацiї про

межi легень є доцiльним для задачi сегментацiї зони ураження iнфекцiєю

та може використовуватися як на етапi формування вхiдних даних, так i на

етапi постобробки прогнозованої маски. При цьому найбiльш ефективним

у проведеному експериментi є попереднє анатомiчне обмеження рентген-

зображення маскою легень.

З метою порiвняння нижче наведено результати дослiджень, у яких про-

водилася сегментацiя областi ураження COVID-19 на рентген-зображеннях

iз набору COVID-QU-Ex, що використовується i в данiй роботi. В наведе-
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них дослiдженнях експеримент проводиться для тiєї самої схеми подiлу

вибiрки: 1864 зображення для навчання, 466 — для валiдацiї та 583 — для

тестування.

У роботi [44] при сегментацiї областi з iнфекцiєю було отримано значе-

ння DSC = 0.882. У даному дослiдженнi для експерименту з попереднiм

обмеженням рентген-зображення маскою легень отримано DSC = 0.875,

що є близьким до наведеного результату.

У дослiдженнi [45] для методу Co-ERA-Net автори отримали Dice =

0.771 та IoU = 0.674. У даному дослiдженнi найвище середнє значення

Dice становило 0.799, а IoUinf — 0.703. Вiдповiдно, отриманi значення по-

казникiв якостi сегментацiї у данiй роботi є порiвнюваними з результатами

сучасних пiдходiв до сегментацiї областi iнфекцiї на рентген-зображеннях.

У роботi [46] для набору COVID-QU-Ex наведено значення MIoU =

0.817 та F1-score = 0.893. У даному дослiдженнi значення MIoU стано-

вить 0.831, DSC (що вiдповiдає значенню F1-score у роботi [46]) становить

0.875. Проте показник MIoU враховує якiсть сегментацiї як областi з iн-

фекцiєю, так i фонового класу. Вiдповiдно, збiльшення показника MIoU

може бути пов’язане з точнiшим вiднесенням пiкселiв до фонового класу.

У роботi [46] наведено вищi значення Precision = 0.897 та Recall = 0.906,

що вказує на вищу точнiсть i повноту видiлення iнфiкованої областi, нiж у

данiй роботi.

Важливою перевагою дослiдженого пiдходу у роботi є простота реалi-

зацiї. Маска областi легень може бути використана без ускладнення архiте-

ктури нейронної мережi як додаткова вхiдна iнформацiя у виглядi анатомi-

чного обмеження рентген-зображення. Подiбний пiдхiд реалiзований у ро-

ботi [42] для сегментацiї областi ураження iнфекцiєю на КТ-зображеннях

пацiєнтiв iз COVID-19.

Отриманi значення у данiй роботi є порiвнюваними з результатами ро-

бiт, у яких використовувався набiр даних COVID-QU-Ex. Проте резуль-
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тати нейромережевого навчання можуть залежати вiд порядку подання

зображень, параметрiв навчання та iнших деталей реалiзацiї архiтектури.

Вiдповiдно, невеликi вiдмiнностi мiж числовими показниками потребують

обережної iнтерпретацiї.

Результат проведеного експерименту також має практичне значення

для пiдготовки навчальних вибiрок. У частинi рентген-зображень зона ура-

ження iнфекцiєю може займати значну площу областi легень та наближа-

тися до меж легень. Приклади подiбних зображень наведено на рис. 3.18.

В таких випадках використання маски областi легень пiд час ручного фор-

мування еталонної розмiтки може бути корисним для обмеження областi у

якiй проводиться видiлення зони ураження iнфекцiєю.

(а) Зображення №1 (б) Зображення №2 (в) Зображення №3

Рис. 3.18: Приклади зон ураження iнфекцiєю.

Вiдповiдно, маска областi легень може використовуватися у якостi ана-

томiчного орiєнтира пiд час пiдготовки даних для навчальних вибiрок з

метою застосування у нейромережевих архiтектурах. При чому для по-

переднього видiлення областi легень можуть використовуватися пороговi

методи сегментацiї, що розглядалися у попереднiх роздiлах даної роботи.
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3.7. Сегментацiя областi ураження за допомогою методу

кластеризацiї k-середнiх

У даному роздiлi дослiджується можливiсть видiлення областi уражен-

ня iнфекцiєю на рентген-зображеннях грудної клiтини за допомогою мето-

ду k-середнiх. На вiдмiну вiд нейромережевих пiдходiв, даний метод не по-

требує попереднього навчання моделi та може бути використаний як спро-

щений спосiб аналiзу розподiлу iнтенсивностей у межах областi легень.

Для експерименту використано рентген-зображення COVID-19 з дата-

сету COVID-QU-Ex [77], який застосовувався у попередньому роздiлi для

сегментацiї областi ураження iнфекцiєю за допомогою нейронної мережi.

Оцiнювання застосування методу проведено на валiдацiйнiй вибiрцi, що

мiстить 466 зображень, та на тестовiй, що мiстить 583 зображення. Для

кожного рентген-зображення використовується еталонна маска областi ле-

гень, що знаходиться в наведеному датасетi.

Сегментацiя на основi застосування методу k-середнiх виконується в ме-

жах еталонної маски легень. Для пiкселiв, що знаходяться в областi легень,

застосовується метод k-середнiх з кiлькiстю кластерiв k = 3, що проводи-

ться їх кластеризацiя за значенням iнтенсивностi.

У межах даного експерименту як потенцiйну область ураження було

обрано два найсвiтлiшi кластери. Дiлянки ураження iнфекцiєю на рентген-

зображеннях частiше проявляються як областi з пiдвищеною яскравiстю

[44]. Варто зазначити, що область патологiчних змiн може знаходитися

у найсвiтлiшому та у промiжному кластерi. Вiдповiдно, об’єднання двох

свiтлiших кластерiв дозволяє зберегти бiльшу частину потенцiйної зони

ураження. Кiлькiсть кластерiв та кiлькiсть обраних свiтлiших кластерiв є

налаштовуваними параметрами методу.

Оцiнювання якостi сегментацiї виконується вiдносно еталонної маски

областi ураження. Для аналiзу використано коефiцiєнт Dice, Precision, Recall,
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а також частку зображень, для яких значення Dice перевищує 0.8 та 0.6.

Результати аналiзу наведено в табл. 3.19. Валiдацiйна вибiрка вказана у

таблицi як val, тестова — test.

Таблиця 3.19

Результати сегментацiї областi ураження методом k-середнiх

Вибiрка Dice ⩾ 0.8, % Dice ⩾ 0.6, % Dice Precision Recall

val 22.53 65.24 0.632± 0.201 0.612± 0.293 0.798± 0.130

test 22.13 63.46 0.628± 0.212 0.608± 0.299 0.803± 0.128

Отриманi результати показують, що метод k-середнiх забезпечує близь-

кi значення показникiв якостi на валiдацiйнiй та тестовiй вибiрках. На валi-

дацiйнiй вибiрцi середнє значення Dice становить 0.632±0.201, на тестовiй

— 0.628 ± 0.212. Частка зображень з Dice не менше 0.6 становить 65.24%

для валiдацiйної вибiрки та 63.46% для тестової вибiрки.

Значення Recall становить 0.803 ± 0.128 на тестовiй вибiрцi та 0.798 ±

0.130 на валiдацiйнiй, що вказує на здатнiсть методу k-середнiх охоплювати

значну частину еталонної областi ураження. Значення Precision є нижчим i

становить 0.608±0.299 на тестовiй вибiрцi та 0.612±0.293 на валiдацiйнiй.

Це вказує на те, що сформована сегментацiя є занадто розширеною та може

включати надлишковi дiлянки.

Порiвняно з нейромережевим пiдходом, розглянутим у попередньому

роздiлi, метод k-середнiх поступається за точнiстю формування кiнцевої

маски. У роздiлi 3.7 для моделi ResNet18-UNet з попереднiм обмеженням

рентгенiвського зображення маскою легень було отримано Dice 0.799 ±

0.193. У роботi [45] для вказаного датасету COVID-QU-Ex [77] було отрима-

но Dice = 0.771. Для методу k-середнiх на тестовiй вибiрцi Dice становить

0.628± 0.212. Вiдповiдно, значення Dice є меншим нiж на 0.2 вiд нейроме-

режевих пiдходiв, що є вiдносно прийнятним результатом для методу без

навчання нейромереж.
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Узагальнючи отриманi результати, можна сказати, що метод k-середнiх

може бути використаний як допомiжний iнструмент для попереднього ви-

дiлення областi ураження iнфекцiєю.

3.8. Застосування класичних методiв сегментацiї до

КТ-зображень легень

У даному роздiлi дослiджено можливiсть застосування класичних ме-

тодiв сегментацiї для аналiзу КТ-зображень легень. На вiдмiну вiд рентге-

нiвських зображень грудної клiтини, КТ-зображення вiдображають легенi

у виглядi окремих зрiзiв. Вiдповiдно, пiд час обробки таких зображень

простiше аналiзувати форму легень i область ураження iнфекцiєю, що є

важливим для задачi сегментацiї [82].

У дослiдженнi розглядаються данi з датасету COVID-19 CT Lung and

Infection Segmentation Dataset [83], що мiстить КТ-зображення пацiєнтiв

iз COVID-19 та еталоннi маски легень i зон ураження iнфекцiєю. У яко-

стi робочої вибiрки було використано версiю даного датасету, яка мiстить

зображення у форматi PNG та розмiщена на платформi Kaggle [84].

На рис. 3.19 наведено приклад вхiдного КТ-зображення.

(а) Оригiнальне зо-

браження

Рис. 3.19: Приклад КТ-зображення та вiдповiдних еталонних масок.

Для видiлення областi легень було застосовано пороговий метод Оцу,

що розглядався у попереднiх роздiлах. Додатково було проведено проце-
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дуру морфологiчної обробки за принципом, який описаний у роздiлi 3.5.

Виконується видалення малих зв’язаних компонент, якi дотичнi до меж

зображення або розташованi на вiдстанi до 3 px вiд них. Пiсля цього засто-

совується морфологiчна дилатацiя з елiптичним структурним елементом

розмiром 7 × 7 та вiдбiр двох найбiльших зв’язаних компонентiв маски.

На завершальному етапi виконується заповнення внутрiшнiх порожнин у

межах отриманої бiнарної маски.

Для видiлення областi iнфекцiї було застосовано алгоритм k-середнiх

у межах попередньо видiленої областi легень. У даному випадку пiкселi

КТ-зображення, що належать до сформованої маски легень, групуються

за значеннями iнтенсивностi на три кластери. Подiбний кластеризацiйний

пiдхiд було використано в роботi [58]. Проте у данiй розглянутiй роботi ал-

горитм k-середнiх застосовувався до всього КТ зображення для видiлення

областi iнтересу, пов’язаної з зоною ураження легень на КТ-зображеннях.

У даному дослiдженнi кластеризацiя застосовується в межах попере-

дньо сформованої областi легень за допомогою методу Оцу. Для форму-

вання маски областi iнфекцiї було використано середнiй за iнтенсивнiстю

кластер, що вiдповiдає характеристикам ураженої iнфекцiєю областi на

розглянутому КТ-зображеннi. Даний вибiр пов’язаний з тим, що на КТ-

зображеннях область ураження COVID-19 характеризується зонами типу

“матового скла” [85].

Пiсля цього застосовується морфологiчне замикання з елiптичним стру-

ктурним елементом розмiром 5× 5 з метою зменшення дрiбних розривiв у

межах знайденої областi iнфекцiї.

Результати застосування розглянутого методу сегментацiї наведено на

рис. 3.20. Додатково наведено еталонну маску легень та еталонну маски

областi iнфекцiї для даного вхiдного зображення.

Для кiлькiсного оцiнювання результатiв було використано коефiцiєнт

Dice, IoU, Precision та Recall. Значення показникiв наведено в табл. 3.20.
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(а) Бiнарна маска

легень

(б) Постобробка

сегментацiї областi

легень

(в) Сегментацiя iн-

фекцiї методом k-

середнiх

(г) Еталонна маска

легень

(д) Еталонна маска

iнфекцiї

Рис. 3.20: Приклад застосування класичних методiв сегментацiї до КТ-

зображення легень.

Таблиця 3.20

Показники сегментацiї для КТ-зображення

Сегментацiя Метод Dice IoU Precision Recall

Область легень Оцу 0.9597 0.9226 0.9231 0.9994

Область ураження Оцу + k-середнiх 0.8993 0.8170 0.8762 0.9236

Область ураження k-середнiх 0.7867 0.6484 0.7546 0.8216
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Отриманi результати показують, що метод Оцу з морфологiчною посто-

бробкою забезпечив точне видiлення областi легень на розглянутому КТ-

зображеннi. Значення Dice для маски легень становило 0.9597, Recall —

0.9994, що характеризує повне покриття еталонної областi легень.

Для видiлення областi ураження було порiвняно два способи застосува-

ння алгоритму k-середнiх. У даному дослiдженнi метод Оцу використову-

ється для попереднього формування областi легень, у межах якої виконує-

ться кластеризацiя пiкселiв за iнтенсивнiстю. Для порiвняння реалiзовано

пiдхiд за аналогiєю з роботою [58], у якому алгоритм k-середнiх застосову-

ється до всього КТ-зображення. Для формування маски областi iнфекцiї

використовується середнiй за iнтенсивнiстю кластер.

Результати аналiзу показують, що обмеження кластеризацiї попередньо

видiленою областю легень дає кращий результат. Для запропонованого

способу знаходження областi iнфекцiї з обмеженням маскою легень зна-

чення Dice становить 0.8993, IoU — 0.8170, Precision — 0.8762, Recall —

0.9236. Для кластеризацiї всього КТ-зображення з використанням сере-

днього кластера значення Dice становить 0.7867, IoU — 0.6484, Precision —

0.7546, Recall — 0.8216. Вiдповiдно, попереднє формування областi легень

зменшує вплив фонових зон на результат кластеризацiї та пiдвищує якiсть

видiлення областi ураження.

Отриманi результати показують, що класичнi методи сегментацiї мо-

жуть бути застосованi до КТ-зображень легень. У розглянутому прикладi

метод Оцу забезпечив високе перекриття з еталонною маскою легень, що

дозволяє досить точно видiлити область легень на КТ-зображеннi. Засто-

сування алгоритму k-середнiх дає змогу видiлити з вiдносно прийнятною

точнiстю область, що за iнтенсивнiстю вiдповiдає зонi ураження iнфекцiєю.
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Висновки до роздiлу 3

У даному роздiлi проведено експериментальнi дослiдження методiв кла-

сифiкацiї та сегментацiї рентген-зображень грудної клiтини. Додатково бу-

ло проведено аналiз КТ-зображень грудної клiтини. За результатами про-

ведених експериментiв сформульовано наступнi висновки:

∙ Для класифiкацiї рентген-зображень грудної клiтини за трьома кла-

сами: COVID-19, пневмонiя та вiдсутнiсть захворювання, було за-

стосовано згорткову нейронну мережу. За результатами чотирикра-

тної крос-валiдацiї отримано середню точнiсть класифiкацiї 95.35%.

∙ Дослiдження впливу попередньої обробки показало, що найкращi

результати класифiкацiї отримано при використаннi CLAHE. У цьо-

му випадку точнiсть класифiкацiї становила 97.22%, що вище порiв-

няно з оригiнальними зображеннями, фiльтром Гауса та медiанною

фiльтрацiєю.

∙ Для сегментацiї областi легень було дослiджено пороговi методи

Оцу, Капура та модифiкований метод BHT.

∙ Проведено аналiз анатомiчно орiєнтованих показникiв сегментацiї:

вiдносної площi, вертикальної симетрiї, стандартного вiдхилення iн-

тенсивностi сегментованої областi та контрасту.

∙ На основi анатомiчно орiєнтованих показникiв запропоновано пiд-

хiд вибору результату сегментацiї за iнтегральним показником. Да-

ний пiдхiд дозволяє автоматично обирати найбiльш узгоджений з

анатомiчними характеристиками результат порогування.

∙ Для сегментацiї областi ураження iнфекцiєю було застосовано ней-

ромережеву модель U-Net з енкодером ResNet18. Найкращий ре-

зультат отримано для експерименту, у якому на вхiд моделi пода-

валося оригiнальне рентгенiвське зображення, що було обмежене

маскою областi легень. Це пiдтверджує доцiльнiсть використання
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анатомiчної iнформацiї у данiй задачi.

∙ Додатково дослiджено застосування методу k-середнiх для попере-

днього видiлення областi ураження в межах областi легень. Метод

не потребує навчання моделi та показує достатньо високе значення

Recall, що дає можливiсть застосовувати його як простий iнстру-

мент для попереднього видiлення областi з iнфекцiєю.

Таким чином, у даному роздiлi показано, що поєднання класичних ме-

тодiв обробки зображень, анатомiчно орiєнтованих показникiв та нейро-

мережевих пiдходiв дозволяє розв’язувати задачi класифiкацiї, сегментацiї

областi легень та сегментацiї областi ураження на рентгенiвських зображе-

ннях грудної клiтини. Окремi складовi запропонованого пiдходу можуть

бути адаптованi для аналiзу КТ-зображень грудної клiтини. Отриманi ре-

зультати пiдтверджують доцiльнiсть використання запропонованих мето-

дiв як складових моделi системного аналiзу процесу обробки медичних

зображень та iнформацiйної технологiї пiдтримки прийняття рiшень для

автоматизованого аналiзу медичних зображень грудної клiтини.
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РОЗДIЛ 4

ПРОГРАМНА РЕАЛIЗАЦIЯ

Основнi експериментальнi дослiдження з наборами даних та навчання

нейромереж виконувалися в середовищi Kaggle Notebooks [86]. Даний пiд-

хiд також дозволяє використовувати датасети, що розмiщенi на платфор-

мi Kaggle, без додаткової пiдготовки чи завантаження. Для демонстрацiї

роботи програмного комплексу та реалiзованих методiв було створено ве-

бзастосунок на платформi Hugging Face Spaces [87], що дозволяє запускати

рiшення без локального встановлення та налаштування. Для побудови iн-

терактивного iнтерфейсу завантаження зображень, вибору методу сегмен-

тацiї та вiдображення результатiв використано бiблiотеку Gradio [88].

Розроблений програмний комплекс складається з чотирьох основних

складових, що вiдповiдають задачам автоматизованого аналiзу медичних

зображень грудної клiтини:

∙ складова сегментацiї областi легень на рентген-зображеннях гру-

дної клiтини на основi порогових методiв та автоматичного вибо-

ру результату сегментацiї за iнтегральним анатомiчно орiєнтованим

показником;

∙ складова сегментацiї областi ураження iнфекцiєю на рентгенiвських

зображеннях грудної клiтини за допомогою нейромережевої моделi

U-Net з енкодером ResNet18;

∙ складова сегментацiї областi ураження iнфекцiєю за допомогою ме-

тоду k-середнiх на рентгенiвських зображеннях та КТ-зображеннях

грудної клiтини;

∙ складова класифiкацiї рентген-зображень грудної клiтини за трьо-

ма класами: COVID-19, пневмонiя та вiдсутнiсть захворювання.
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4.1. Сегментацiя областi легень

У даному роздiлi наведено опис додатку для сегментацiї областi легень

на рентген-зображеннях грудної клiтини. Програма дає змогу завантажи-

ти вхiдне зображення, обрати метод сегментацiї, застосувати попередню

обробку та морфологiчну постобробку, переглянути отриману маску i роз-

рахованi показники.

Реалiзовано пороговi методи сегментацiї Оцу, Капура та модифiкований

метод BHT. Додатково реалiзовано метод автоматичного вибору результа-

ту на основi iнтегрального анатомiчно орiєнтованого показника за коефiцi-

єнтами вiдносної площi, вертикальної симетрiї та стандартного вiдхилення

iнтенсивностi (STD) сегментованої областi.

На рис. 4.1 наведено загальний вигляд додатку для сегментацiї областi

легень.

Iнтерфейс мiстить поле для завантаження рентген-зображення, параме-

три використання CLAHE i морфологiчної постобробки, поле вибору мето-

ду сегментацiї та кнопку запуску обробки.

На рис. 4.2 наведено приклад завантаженого зображення в систему.

На рис. 4.3 наведено блок розширених налаштувань попередньої оброб-

ки та морфологiчної постобробки.

У даному блоцi задаються параметри CLAHE, зокрема параметр пiд-

силення локального контрасту та розмiр сiтки (у пiкселях), за якою зобра-

ження подiляється на локальнi областi пiдсилення контрасту.

Реалiзовано налаштування параметрiв ядра ерозiї та ядра дилатацiї у

пiкселях, порогу площi для видалення граничних компонент (у вiдсотках

вiд всього зображення), вiдстанi вiд границi зображення (у пiкселях) для

видалення граничних компонент та кiлькостi найбiльших компонент, що

залишаються.

На рис. 4.4 наведено блок налаштування параметрiв комбiнованого ме-
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Рис. 4.1: Загальний вигляд додатку для сегментацiї областi легень.
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Рис. 4.2: Приклад зображення в системi.
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Рис. 4.3: Розширенi налаштування попередньої обробки та морфологiчної

постобробки.
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тоду порогування (селектора).

Рис. 4.4: Розширенi налаштування параметрiв селектора.

В iнтерфейсi присутня можливiсть змiни еталонну вiдносну площу, ета-

лонну вертикальну симетрiю, еталонне стандартне вiдхилення iнтенсивно-

стi сегментованої областi, ваги площi, симетрiї та стандартного вiдхилення

iнтенсивностi. Данi значення використовуються для обчислення iнтеграль-

ного показника i вибору результату сегментацiї порогового методу.

На рис. 4.5 наведено приклад вiзуальних результатiв аналiзу зображень

за допомогою додатку.

У даному iнтерфейсi вiдображаються зображення пiсля попередньої

обробки та отримана сегментацiя пiсля застосування порогового методу.

На рис. 4.6 наведено приклад подальшого аналiзу зображень за допо-

могою додатку.

В iнтерфейсi вiдображається фiнальна маска пiсля морфологiчної по-

стобробки та накладання маски на вихiдне рентген-зображення.

На рис. 4.7 та рис. 4.8 наведенi значення показникiв у виглядi таблицi,

розрахованих для кожного методу сегментацiї.
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Рис. 4.5: Результати сегментацiї областi легень.

Рис. 4.6: Фiнальнi результати сегментацiї областi легень.
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У таблицi подано значення порогу, вiдносної площi, вертикальної симе-

трiї, стандартного вiдхилення iнтенсивностi сегментованої областi, контра-

сту, часткових анатомiчно орiєнтовних оцiнок та iнтегрального показника.

Рис. 4.7: Таблиця значень анатомiчно орiєнтованих показникiв сегментацiї.

Рис. 4.8: Таблиця значень анатомiчно орiєнтованих показникiв сегментацiї

(продовження).

На рис. 4.9 наведено розширений перелiк показникiв результату сегмен-

тацiї.

У даному блоцi наведено обраний метод, значення порогу, статус ви-

користання CLAHE та морфологiчної постобробки, параметри селектора

i анатомiчно орiєнтованi показники для отриманої сегментованої областi

легень.
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Рис. 4.9: Розширений перелiк показникiв сегментацiї.
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4.2. Сегментацiя областi ураження iнфекцiєю за допомогою

нейронних мереж

У даному роздiлi наведено опис функцiоналу для сегментацiї областi

ураження на рентген-зображеннях грудної клiтини класу COVID-19. Про-

грама отримує на вхiд вхiдне рентген-зображення та маску областi легень

(опцiонально) та дозволяє виконати сегментацiю за допомогою нейромере-

жi U-Net з енкодером ResNet18, переглянути ймовiрнiсну карту, отриману

маску та накладання маски на початкове зображення.

Приклад вхiдних даних, що використовуються для сегментацiї областi

ураження, наведено на рис. 4.10.

(а) Оригiнальне зо-

браження

(б) Бiнарна маска

областi легень

(в) Бiнарна маска

областi ураження

Рис. 4.10: Приклад зображення з датасету.

На рис. 4.11 наведено загальний початковий вигляд додатку для сегмен-

тацiї областi ураження.

Загальний iнтерфейс мiстить поле для завантаження рентген-зображення,

поле для завантаження маски областi легень та кнопку запуску обробки.

Реалiзовано два режими роботи. За вiдсутностi маски областi легень се-

гментацiя виконується виключно за вхiдним рентгенiвським зображенням.

Якщо користувач додатково завантажує маску областi легень, то формує-

ться зображення, обмежене границями даної областi. Отримане зображен-

ня подається на вхiд нейромережi для сегментацiї областi ураження.
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Рис. 4.11: Загальний вигляд додатку для сегментацiї областi ураження.

На рис. 4.12 наведено приклад результатiв сегментацiї без використання

завантаженої маски легень.

У даному режимi сегментацiя виконується за початковим рентгенiв-

ським зображенням. В iнтерфейсi вiдображаються зображення, ймовiрнi-

сна карта областi ураження, маска-прогноз та накладання отриманої маски

на рентген-зображення.

Рис. 4.12: Результати сегментацiї областi ураження без використання маски

легень.

На рис. 4.13 наведено приклад результатiв сегментацiї з використанням

маски областi легень.

У цьому режимi додатково використовується маска областi легень, на
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основi якої формується зображення, обмежене межами легеневої областi.

Це дає змогу зменшити вплив дiлянок за межами легень пiд час формува-

ння результату сегментацiї.

Рис. 4.13: Результати сегментацiї областi ураження з використанням маски

легень.

Порiвняння рис. 4.12 та рис. 4.13 з урахуванням еталонної розмiтки,

що вiдображена на рис. 4.10, показує вiдмiннiсть мiж режимами роботи

додатку. Без використання маски областi легень нейромережа аналiзує все

рентген-зображення. Вiдповiдно, у фiнальнiй масцi областi iнфекцiї мо-

жуть з’являтися зайвi дiлянки за межами областi легень. У режимi з ма-

скою областi легень результат додатково уточнюється анатомiчними межа-

ми легень.

На рис. 4.14 наведено значення показникiв результату сегментацiї.

У даному блоцi вiдображаються режим використаної моделi, частка

маски-прогнозу, частка фiнальної маски та назва нейромережевої моделi.
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Рис. 4.14: Показники результату сегментацiї областi ураження.

4.3. Сегментацiя областi ураження iнфекцiєю на

рентгенiвських зображеннях за допомогою методу

кластеризацiї k-середнiх

У даному роздiлi наведено опис функцiоналу для сегментацiї областi

ураження на рентгенiвських зображеннях грудної клiтини за допомогою

методу k-середнiх. На етапi застосування алгоритму виконується класте-

ризацiя за iнтенсивнiстю у межах областi легень.

На рис. 4.15 наведено загальний вигляд додатку для сегментацiї областi

ураження за допомогою методу k-середнiх.

Iнтерфейс мiстить поле для завантаження рентген-зображення, поле

для завантаження маски областi легень, блок додаткових параметрiв та

кнопку запуску обробки.

На рис. 4.16 наведено блок додаткових параметрiв методу k-середнiх.

У даному блоцi задається кiлькiсть кластерiв, кiлькiсть найсвiтлiших

кластерiв, що використовуються для формування маски областi ураження

iнфекцiєю, параметр видалення малих компонент за площею та прозорiсть

накладання маски на рентген-зображення. Кластеризацiя виконується в

межах маски областi легень.

На рис. 4.17 наведено приклад результатiв сегментацiї областi ураження

за допомогою методу k-середнiх.

У даному iнтерфейсi вiдображаються зображення, обмежене маскою
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Рис. 4.15: Загальний вигляд додатку для сегментацiї областi ураження за

допомогою методу k-середнiх.

Рис. 4.16: Додатковi параметри сегментацiї областi ураження за допомогою

методу k-середнiх.
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легень, карта кластерiв, бiнарна маска областi ураження та накладання

отриманої маски на початкове рентген-зображення.

Рис. 4.17: Результати сегментацiї областi ураження за допомогою методу

k-середнiх.

На рис. 4.18 наведено блок показникiв результату сегментацiї.

У даному блоцi вiдображаються кiлькiсть кластерiв, кiлькiсть найсвi-

тлiших кластерiв, використаних для формування маски, та частка отрима-

ної маски у вiдсотках вiд площi зображення.

Рис. 4.18: Показники результату сегментацiї областi ураження за допомо-

гою методу k-середнiх.
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4.4. Сегментацiя областi ураження на КТ-зображеннях за

допомогою методу кластеризацiї k-середнiх

У даному роздiлi наведено опис частини програмної системи для се-

гментацiї областi ураження на КТ-зображеннях за допомогою методу k-

середнiх. Маска областi легень формується автоматично за методом Оцу.

Кластеризацiя з метою знаходження областi iнфекцiї виконується в межах

отриманої маски легень.

На рис. 4.19 наведено загальний вигляд iнтерфейсу для сегментацiї

областi ураження на КТ-зображеннях.

Iнтерфейс мiстить поле для завантаження КТ-зображення, параметри

морфологiчної обробки та кнопку запуску сегментацiї. Для формування

маски легень використовується метод Оцу, пiсля чого в межах отриманої

областi застосовується метод k-середнiх з кiлькiстю кластерiв K = 3. Для

побудови маски областi ураження використовується середнiй за iнтенсив-

нiстю кластер.

У блоцi параметрiв наявнi наступнi налаштування: розмiр ядра дилата-

цiї маски легень, розмiр ядра морфологiчного замикання маски ураження

та прозорiсть накладання отриманої маски на КТ-зображення. Змiна розмi-

ру ядра морфологiчного замикання дає змогу регулювати ступiнь згладжу-

вання та об’єднання фрагментiв маски ураження, якi близько розташованi

один вiд одного.

На рис. 4.20 наведено приклад сформованих масок пiсля застосування

методу Оцу та k-середнiх.

У результатi роботи програми вiдображається маска легень, сформова-

на методом Оцу, бiнарна маска областi ураження та накладання отриманої

маски на початкове КТ-зображення.

На рис. 4.21 наведено приклад накладання маски областi ураження на

КТ-зображення та блок показникiв результату сегментацiї.
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Рис. 4.19: Загальний вигляд iнтерфейсу для сегментацiї областi ураження

на КТ-зображеннях.
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Рис. 4.20: Маска легень за методом Оцу та маска областi ураження, отри-

мана за допомогою методу k-середнiх.
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Рис. 4.21: Накладання маски областi ураження на КТ-зображення та по-

казники результату сегментацiї.
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У блоцi показникiв вiдображаються центри трьох кластерiв, отриманих

методом k-середнiх, кiлькiсть пiкселiв у масцi легень, кiлькiсть пiкселiв у

масцi областi ураження та вiдносна площа ураження в межах маски ле-

гень. Данi показники використовуються для кiлькiсного опису отриманого

результату та контролю роботи алгоритму на КТ-зображеннi.

4.5. Класифiкацiя рентген-зображень грудної клiтини

У даному роздiлi наведено опис додатку для класифiкацiї рентген-зображень

грудної клiтини за допомогою згорткової нейронної мережi для трьох кла-

сiв: COVID-19, пневмонiя та норма. Програма дає змогу завантажити вхi-

дне рентген-зображення, виконати класифiкацiю та отримати значення ймо-

вiрностi класифiкацiї.

На рис. 4.22 наведено загальний вигляд додатку для класифiкацiї рентген-

зображень грудної клiтини.

Рис. 4.22: Загальний вигляд додатку для класифiкацiї рентген-зображень

грудної клiтини.

Iнтерфейс мiстить поле для завантаження рентген-зображення та кно-

пку запуску процесу класифiкацiї. Вхiдне зображення приводиться до роз-
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мiру входу моделi та нормалiзується за значеннями iнтенсивностi пiкселiв.

Пiсля цього зображення подається до згорткової нейронної мережi, яка

формує ймовiрностi належностi до кожного з класiв. Архiтектура застосо-

ваної нейронної мережi наведена у попереднiх роздiлах.

На рис. 4.23 наведено приклад результату класифiкацiї рентген-зображення

грудної клiтини.

У даному блоцi вiдображається прогнозований клас зображення та зна-

чення ймовiрностей для кожного з трьох класiв.

Рис. 4.23: Приклад результату класифiкацiї рентген-зображення грудної

клiтини.

Висновки до роздiлу 4

У даному роздiлi наведено складовi розробленого програмного компле-

ксу для обробки рентгенiвських зображень грудної клiтини. За результа-

тами реалiзацiї сформульовано наступнi висновки:
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∙ Для виконання експериментальних дослiджень, навчання нейроме-

режевих моделей та роботи з наборами даних було використано се-

редовище Kaggle Notebooks. Дане хмарне рiшення спрощує доступ

до датасетiв та дозволяє виконувати обчислення без локального на-

лаштування середовища, що прискорює перевiрку застосованих ме-

тодiв.

∙ Для демонстрацiї розроблених методiв було використано платфор-

му Hugging Face Spaces, що дає змогу реалiзувати iнтерфейси про-

грамного комплексу без потреби локального встановлення програм-

ного забезпечення.

∙ Для побудови iнтерфейсiв програмного комплексу застосовано бi-

блiотеку Gradio. Стандартнi компоненти даної бiблiотеки дають змо-

гу реалiзувати завантаження рентгенiвських зображень, вибiр па-

раметрiв обробки, запуск алгоритмiв та вiдображення результатiв

у виглядi зображень, таблиць i текстових показникiв.

∙ Реалiзовано функцiонал для сегментацiї областi легень на основi

порогових методiв Оцу, Капура, модифiкованого BHT та автомати-

чного вибору результату за iнтегральним анатомiчно орiєнтованим

показником.

∙ Реалiзовано функцiонал для сегментацiї областi ураження iнфекцi-

єю за допомогою нейромережi U-Net з енкодером ResNet18, що може

працювати в двох режимах роботи: без використання маски легень

та з її використанням як додаткового анатомiчного обмеження.

∙ Додатково реалiзовано механiзм видiлення потенцiйних дiлянок ура-

ження iнфекцiєю за допомогою методу k-середнiх. Даний пiдхiд не

потребує навчання моделi та виконує кластеризацiю пiкселiв за iн-

тенсивнiстю в межах областi легень.

∙ Реалiзовано функцiонал класифiкацiї рентген-зображень грудної клi-

тини за трьома класами: COVID-19, пневмонiя та випадки без за-
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хворювання.

Розроблена система реалiзована у виглядi демонстрацiйного середови-

ща та поєднує методи сегментацiї та класифiкацiї рентгенiвських зобра-

жень грудної клiтини, що були розглянутi у даному дослiдженнi. Додатково

реалiзовано функцiонал для сегментацiї областi легень та областi уражен-

ня iнфекцiєю на КТ-зображеннях грудної клiтини. Система розглядається

як програмна складова iнформацiйної технологiї пiдтримки прийняття рi-

шень для автоматизованого аналiзу медичних зображень грудної клiтини.
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ВИСНОВКИ

У роботi дослiджено та розроблено методи обробки, класифiкацiї та

сегментацiї медичних зображень грудної клiтини:

∙ Проаналiзовано сучаснi пiдходи до обробки медичних зображень,

зокрема методи попередньої обробки, порогової сегментацiї, кла-

стеризацiї та нейромережевi моделi для класифiкацiї i сегментацiї

рентген-зображень грудної клiтини.

∙ Дослiджено вплив методiв попередньої обробки на якiсть класифi-

кацiї рентген-зображень. Показано, що адаптивне вирiвнювання гi-

стограми з обмеженням контрасту забезпечує кращi результати кла-

сифiкацiї порiвняно з iншими розглянутими методами попередньої

обробки.

∙ Для задачi сегментацiї областi легень дослiджено пороговi методи

Оцу, Капура та модифiкований метод збалансованого порогового

вiдсiкання гiстограми. Встановлено, що модифiкований метод зба-

лансованого порогового вiдсiкання гiстограми може забезпечувати

бiльш повне покриття областi легень.

∙ Запропоновано використання анатомiчно орiєнтованих показникiв

для оцiнювання результатiв сегментацiї областi легень: вiдносну пло-

щу, вертикальну симетрiю та стандартне вiдхилення iнтенсивностi

сегментованої областi.

∙ Розроблено метод вибору результату сегментацiї за iнтегральним

показником на основi анатомiчно орiєнтованих показникiв. Даний

метод дозволяє автоматично обирати найбiльш узгоджену з анато-

мiчними характеристиками маску областi легень.

∙ Для сегментацiї областi ураження iнфекцiєю було застосовано ней-
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ромережеву модель U-Net з енкодером ResNet18. Використання зо-

браження, отриманого шляхом обмеження вихiдного рентгенiвсько-

го зображення маскою областi легень, допомогло пiдвищити то-

чнiсть сегментацiї.

∙ Дослiджено застосування методу k-середнiх для попереднього видi-

лення областi ураження в межах областi легень. Даний метод по-

казав прийнятний рiвень якостi та не потребує навчання нейроме-

режевої моделi.

∙ Розроблено програмнi засоби для демонстрацiї основних методiв

обробки медичних зображень грудної клiтини. Реалiзована система

поєднує сегментацiю областi легень, сегментацiю областi ураження

iнфекцiєю та класифiкацiю рентген-зображень.

Отриманi результати показують, що поєднання класичних методiв оброб-

ки зображень, анатомiчно орiєнтованих показникiв та нейромережевих мо-

делей є доцiльним для аналiзу рентген-зображень грудної клiтини. Вiд-

повiдно, попередня обробка, класифiкацiя, сегментацiя та оцiнювання ре-

зультатiв розглядаються у роботi як взаємопов’язанi складовi системного

аналiзу процесу обробки медичних зображень. Розробленi методи та про-

грамнi засоби можуть бути використанi як складовi iнформацiйної техно-

логiї пiдтримки прийняття рiшень для автоматизованого аналiзу медичних

зображень грудної клiтини.
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