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1 Wprowadzenie

1.1 Celiteza pracy

Cele niniejszej rozprawy to:

Przedstawienie opracowanych przez autora niniejszej rozprawy skutecznych metod
cyfrowego przetwarzania i analizy obrazow, a w szczegdlnoSci segmentacji
obrazow medycznych bazujacych na algorytmach klasycznych, oraz algorytmach
klasycznych wspartych sztucznymi sieciami neuronowymi, a nastgpnie Ocena
wynikow 1 ich porownanie pomig¢dzy réoznymi metodami.

Potgczenie réznych podejs¢é w celu stworzenia algorytmow wykorzystujacych zalety
kazdego z nich np. wykorzystanie klasycznych algorytmow segmentacji obrazow
w modelach opartych na sztucznych sieciach neuronowych.

Nakreslenie wlasnego spojrzenia na prawdopodobne kierunki rozwoju dziedziny
komputerowych metod cyfrowego przetwarzania i analizy obrazow w zwigzku

z dynamicznym rozwojem metod opartych na sztucznych sieciach neuronowych.

Tezy niniejszej rozprawy to:

Klasyczne metody segmentacji pozwalajg uzyska¢ satysfakcjonujace wyniki
segmentacji w zastosowaniach rozpatrywanych w niniejszej pracy.

Klasyczne metody segmentacji moga stanowi¢ uzupelnienie algorytméw
bazujacych na glgbokim uczeniu i odwrotnie.

W  rozpatrywanych zastosowaniach indywidualne przetwarzanie obiektéw
znajdujacych si¢ na obrazie pozwala zwickszy¢ jako$¢ segmentacji kosztem

ztozonosci obliczeniowe;.



1.2 Struktura rozprawy

Niniejsza rozprawa zostala podzielona na dwie czg$ci: teoretyczng oraz doswiadczalna.
Cze$¢ teoretyczna zawiera informacje o podstawach zwigzanych z cyfrowym
przetwarzaniem i analizg obrazéw w zakresie pozwalajagcym na zrozumienie metod uzytych
w czgsci doswiadczalnej. Zawiera ona rdwniez krotkie opisy tych metod. Czgs¢
doswiadczalna przedstawia rozwigzania problemow z dziedziny cyfrowego przetwarzania
i analizy obrazow ze szczegblnym uwzglednieniem segmentacji obrazow czyli
wyodrebnienia obszarow bedacych obiektami na obrazie. Ostatni rozdzial zawiera
rozwazania o mozliwych kierunkach rozwoju dziedziny w konteks$cie dynamicznego
rozwoju metod opartych na sztucznych sieciach neuronowych, ktéry to rozwoj znacznie

przyspieszyl w okresie ostatniego roku przed ukonczeniem niniejszej rozprawy.

W wielu miejscach w rozprawie oprocz nazw spolszczonych podawane sg nazwy
angielskie. Wynika to z faktu, ze w dziedzinie cyfrowego przetwarzania i analizy obrazow

powszechnym jest stosowanie angielskich okreslen opisujacych wiele pojec.

Zdecydowana wigkszos$¢ rysunkdéw zamieszczonych w rozprawie zostato przygotowanych
przez jej autora. W przypadkach gdy byly one tworzone na podstawie rysunkéw innych

autorow jest to odpowiednio oznaczone.



CZESC TEORETYCZNA



2 Podstawy teoretyczne cyfrowego przetwarzania obrazow
2.1 Wprowadzenie do cyfrowego przetwarzania obrazéw

Najbardziej ogdlng definicja obrazu cyfrowego jest przedstawienie go w postaci
dwuwymiarowej funkcji f(x,y) gdzie x oraz y oznaczaja koordynaty przestrzenne.
Warto$¢ funkcji z = f(x,y) dla kazdej pary skonczonych i dyskretnych koordynat (x,y)
nazywamy intensywnoscig lub poziomem szarosci dla obrazu monochromatycznego [1].
Obraz cyfrowy sklada si¢ wigc ze skonczonej liczby elementéw zwanych pikselami
z przypisanymi koordynatami (x,y) oraz wartoscia z spelniajagcg te same warunki
co koordynaty przestrzenne [1, 2]. Obraz mozna rowniez przedstawi¢ jako macierz, gdzie
warto$ci jej poszczegolnych elementdw odpowiadajg intensywno$ci poszczegolnych
pikseli, a jej wymiar rozmiarowi obrazu [3]. Zrodta cyfrowych obrazéw moga by¢ rézne.
Gléwnym zréodlem nasuwajgcym si¢ jako pierwsze sg wszelkiego rodzaju kamery cyfrowe
operujace w zakresie $wiatta widzialnego ale réwniez mogace wykonywaé zdjecia
W pasmie podczerwieni. Kamery takie mozna rowniez taczy¢ z odpowiednig optyka
jak ma to miejsce np. przy zastosowaniu kamery cyfrowej w celu przechwycenia obrazu
z mikroskopu optycznego. Patrzgc szerzej, takimi zroédtami mogg by¢ rdézne metody
akwizycji obrazu bazujagce na rejestracji promieniowania elektromagnetycznego
jak np. tomografia czy mikro-tomografia operujace w zakresie promieniowania
rentgenowskiego. Obraz cyfrowy uzyska¢ mozna rowniez przy pomocy aparatu USG gdzie
zrodtem obrazu jest odpowiednio przetworzony sygnat uzyskany z wykorzystaniem
ultradzwigkéw. Innym przyktadem jest mikroskopia sit atomowych (ang. atomic force
microscope - AFM) gdzie obraz powstaje w wyniku skanowania powierzchni probki
z wykorzystaniem sit oddziatywan miedzyatomowych. Obrazy moga mie¢ rowniez od razu
pochodzenie cyfrowe. Moga by¢ wygenerowane przez algorytmy lub stworzone przy
pomocy programow do tworzenia grafiki komputerowej. Ogolnie w formie obrazu
cyfrowego mozna przedstawi¢ kazdg funkcje dwuwymiarowa ze skonczonymi
i dyskretnymi koordynatami oraz wartosciami zgodnie z definicjg przedstawiong
na poczatku niniejszego paragrafu [1, 2, 4]. Tworzac obraz cyfrowy z danych o ciaglej
naturze nalezy przeprowadzi¢ proces probkowania przestrzennego oraz kwantyzacji

wartosci [1, 5].



Nie zostata ustanowiona $cista granica pomigdzy przetwarzaniem obrazow (ang. image
processing), a analiza obrazow (ang. image analysis) czy wizja komputerowa
(ang. computer vision) wigc rozsadnym wydaje si¢ spojrzenie na te obszary jako
przetwarzanie obrazow nisko, srednio i wysoko poziomowe [1]. Do kategorii przetwarzania
niskopoziomowego zaliczy¢ mozna proste operacje jak np. odszumianie réznego rodzaju
filtrami czy réznego rodzaju maski konwolucyjne majace na celu np. wyostrzenie obrazu
[1, 2, 3, 4]. Pod pojeciem przetwarzania S$redniopoziomowego Kkryjg si¢ bardziej
skomplikowane algorytmy ktore ekstrahuja atrybuty z obrazu jak np. segmentacja obiektow
znajdujacych si¢ na obrazie [1, 2, 3, 4]. Przetwarzanie wysokopoziomowe mieSci w sobie
z kolei wnioskowanie na podstawie obiektow wykrytych na obrazie oraz ich zaleznosci [1].
Przyktadowo zalicza si¢ tu algorytm moéwiacy jakie emocje okazuje osoba przedstawiona
na obrazie [6]. Algorytmy opisane w niniejszej pracy mozna zaliczy¢ gldwnie do dwdch
pierwszych grup czyli przetwarzania nisko i S$redniopoziomowego z elementami
przetwarzania wysokopoziomowego. Dla zobrazowania algorytm opisany w rozdziale
6 taczy w sobie wszystkie trzy poziomy przetwarzania obrazu. Etap filtracji wstepnej
I segmentacji  erytrocytow  zalicza si¢ do  przetwarzania  niskopoziomowego
i $redniopoziomowego, a etap kategoryzujacy te erytrocyty jako normalne, anormalne
i wykrywajacy bledng segmentacj¢ przynalezy do grupy trzeciej czyli przetwarzania
wysokopoziomowego. Trudno$¢ z wyznaczeniem ostrej linii podzialu kategoryzujgcej
algorytmy mozna zobrazowa¢ sposobem przetwarzania obrazu wewnatrz konwolucyjnych
sieci neuronowych, ktére przeciez wzorowane sg na procesie przetwarzania obrazu
W ludzkim mozgu. Kolejne warstwy sieci wykrywaja coraz to bardziej abstrakcyjne
i ztozone wzorce poczawszy od warstw wykrywajacych np. krawedzie a skonczywszy
na warstwach wykrywajacych coraz to bardziej ztozone wzorce (rozdziat 4.6). Przejscie
pomigdzy kolejnymi warstwami w kontek$cie przypisania do wyzej wymienionych
kategorii jest ptynne co wydaje si¢ stanem naturalnym. Tenze rozdziat przedstawia kilka
podstawowych poje¢ potrzebnych aby zrozumie¢ operacje mieszczace sie¢ w wymienionych

kategoriach.



2.2 Reprezentacja obrazéw cyfrowych

Obrazy cyfrowe reprezentowane sa jako zbidr pikseli zawierajacy M wierszy oraz
N kolumn z dyskretnymi koordynatami oznaczanymi jako (x,y). Numeracja koordynat
rozpoczyna si¢ od zera: x =0,1,2,..,M —1 dla wierszy oraz y=0,1,2,..,N—1
dla kolumn. W ten sposéb obraz reprezentowany jest jako dwuwymiarowa tablica
(réwnanie (2.1) [1]). Zwyczajowo przyjeto konwencje umiejscowienia koordynat (0,0)
w lewym gérnym rogu obrazu oraz kartezjanski uktad wspotrzednych obrocony o 90°
(Rysunek 2.1) [1, 2].

£(0,0) £00,1) .. f(ON=1)
fay=| A0 JAH e AN =D 2.1)
FIM=10) fF(M=11) .. F(M—1N—1)

Najczesciej uzywana ilos¢ poziomoéw kwantyzacji warto$ci to 256 [7]. Taki obraz jest
zwany osmiobitowym (8-bit). Dla takiego obrazu wartosci intensywnosci mieszczg si¢ w
zakresie od 0 do 255. W ten sposob reprezentowany jest obraz w skali odcieni szarosci.
Obraz kolorowy najczesciej reprezentowany jest przez zestaw trzech takich wartosci

odpowiednio dla kanalow czerwonego, zielonego i niebieskiego (RGB) [1, 2, 7].

-0.5 0.5 1.5 2.5 35y
—-0.5 -

(0,0) (0,3)

0.5
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x¥Y

Rysunek 2.1 Uklad wspdtrzednych stosowany do opisu obrazu cyfrowego (ukfad kartezjafiski obrocony

0 90°) gdzie centra pikseli posiadajg wspotrzgdne opisane liczbami catkowitymi.
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2.3 Konwersja do skali szaroSci

Najpopularniejszymi metodami konwersji obrazu RGB do skali szarosci czyli wyznaczenia
pojedynczej wartosci na podstawie trzech odpowiadajacych poszczegdlnym kolorom
sg usrednianie (ROwnanie (2.2)) oraz usrednianie z wykorzystaniem $redniej wazonej

(Réwnanie (2.3)) [8].

f,y,R) + f(x,y,G) + f(x,y,B)

. (2.2)

glx,y) =

g(XIY) = ag 'f(xlle) +aG 'f(x'y'G) + ap -f(x,y,B) (23)

gdzie:

g(x,y) — dwuwymiarowa funkcja opisujgca intensywno$¢ piksela w skali szarosci

o0 zadanych koordynatach x, y

f(x,y,z) — trojwymiarowa funkcja opisujgca intensywno$¢ piksela w modelu RGB

o0 zadanych koordynatach przestrzennych x, y oraz kanale koloru z € R, G, B

(R, g, g — nieujemne wspdlczynniki dla odpowiednich kanalow koloru spetniajace zaleznos¢

opisang rownaniem (2.4) [8]

agr + (04 + ap = 1 (24)

Wspoélczynniki dla kanatow poszczegdlnych koloréw w metodzie usredniania za pomoca
sredniej wazonej maja za zadanie odzwierciedli¢ sposob w jaki ludzkie oko postrzega

poszczegoblne kolory. Popularne wartosci wspotczynnikéw to w zaokragleniu:
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ar = 0.30, ag =0.59, ag = 0.11 [8]. Mozna wigc zapisaé réwnanie opisujgce Sposob

wyznaczenia intensywno$ci dla piksela (x,y) (ROwnanie (2.5)).

Iy =030 Ryy + 059 Gy, + 0.11- By, (2.5)

gdzie:

L., — intensywno$¢ piksela o koordynatach (x, y)

R, — intensywnos$¢ kanatu czerwonego dla piksela o koordynatach (x,y)
Gy,y — intensywno$¢ kanatu zielonego dla piksela o koordynatach (x, y)

B, , — intensywno$¢ kanatu niebieskiego dla piksela o koordynatach (x, y)

2.4 Histogram

Histogram jest sposobem prezentacji danych o rozkladzie intensywno$ci pikseli
rozwazanego Obrazu w postaci jednowymiarowej funkcji. Przedstawia on liczbe pikseli
posiadajacych poszczegdlne wartosci intensywnos$ci. Histogram moze by¢ wyznaczony
dla obrazu w skali szarosci (Rysunek 2.2, Rysunek 2.3) lub obrazu kolorowego (Rysunek
2.5). Przyktadowo obraz kolorowy przedstawiony w modelu RGB moze mie¢ wyznaczone
trzy histogramy (dla kazdego kanatu koloru osobno) (Rysunek 2.5). Liczba poziomoéw
warto$ci intensywno$ci pikseli obrazu wynika z jego glebi bitowej (iloci poziomdw
kwantyzacji). Przyktadowo obraz w skali szarosci z glebig 8-bit posiada 256 mozliwych
wartosci intensywnosci piksela (od 0 do 255) [7]. Podobnie obraz kolorowy w modelu
RGB posiadajacy glebi¢ 8-bit na kanal posiada 256 mozliwych wartoéci na kanat co daje
16 777 216 kombinacji koloréw [7]. Definiujgc nieznormalizowany histogram h(ry)

przyjmujemy liczb¢ mozliwych poziomdéw intensywnosci piksela obrazu jako L oraz
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1 jako poszczegdlne wartosci intensywnos$ci, gdzie k =0,1,2,..,L — 1. Prowadzi

to do nast¢pujgcego réwnania [1]:

h(re) = n (2.6)

gdzie n; jest iloscig pikseli obrazu posiadajacych intensywno$é 1. Znormalizowany

histogram p (7)) mozemy zdefiniowa¢ wykorzystujac rownanie (2.6) w postaci [1]:

h(r) _ M

2.7
M-N M-N @7

p(r) =
gdzie:
M — ilo$¢ wierszy obrazu
N —ilo$¢ kolumn obrazu

Suma p(ry,) dla wszystkich mozliwych wartosci k (mozliwych pozioméw intensywnosci) Wynosi

1, co zapisano réwnaniem (2.8) [1, 2].

L-1
Z p(r) =1 (2.8)
k=0

Tworzac histogram mozna zastosowaé grupowanie wartosci intensywnosci w przedziaty
(ang. bins) (Rysunek 2.4) [1, 2]. Operacje przeprowadzane na histogramie sg jednym
Z podstawowych narzedzi przetwarzania obrazow. Z tego wzgledu, ze sa niezbyt kosztowne
i proste obliczeniowo uzywane sg czesto do przetwarzania obrazéw w czasie rzeczywistym.

Przyktadem algorytmu bazujacego na histogramie jest progowanie metoda Otsu (rozdziat
4.3.1).
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Rysunek 2.2 Przyktadowy obraz zawierajacy trzy obiekty posiadajace rézne poziomy intensywnosci (a) oraz
odpowiadajacy mu histogram (b) na ktéorym mozna zaobserwowac, ze na obrazie wystepuja cztery poziomy

intensywnosci (trzy dla obiektéw i jeden najwigkszy odpowiadajacy ttu).
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Rysunek 2.3 Przyktadowy rzeczywisty obraz pochodzacy z mikroskopu optycznego w skali szaroéci (8-bit)
zawierajacy wiele obiektéw posiadajacych roézne poziomy intensywnosci (a) oraz odpowiadajacy
mu histogram (b) na ktérym mozna zaobserwowal, ze na obrazie wystepuja dwa maksima liczby pikseli
(jedno lokalne i jedno globalne) dla konkretnej intensywno$ci: jedno w okolicy poziomu intensywnosci

rownego 26, a drugie w okolicy 212.
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Rysunek 2.4 Histogramy z grupowaniem w przedzialy ilosci pikseli dla zadanego zakresu warto$ci

intensywno§ci: 64 przedzialy (a), 32 przedzialy (b), 16 przedziatéw (c).
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Rysunek 2.5 Przyktadowy rzeczywisty kolorowy obraz pochodzacy z mikroskopu optycznego,
przedstawiajacy erytrocyty w modelu RGB (8-bit na kanal) zawierajacy wiele obiektow posiadajacych rozne
poziomy intensywnosci (a) oraz dopowiadajace mu histogramy dla kanatu R (b), G (c) oraz B (d) na ktérych

mozna zaobserwowac roznice pomi¢dzy histogramami dla poszczegdlnych kanatow.
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2.4.1 Wyrdownanie histogramu

Wyrdwnanie histogramu jest przeksztalceniem majacym na celu zwigkszenie kontrastu
obrazu. Dla przypadku obrazu o matym kontrascie (Rysunek 2.6 a) oraz jego wariantow
w postaci obrazu jasnego (Rysunek 2.7 a) i ciemnego (Rysunek 2.7 b) mozna pokazac,
ze obrazy z matym kontrastem posiadajg wartosci pikseli skupione w waskim przedziale
mozliwych wartosci. Zwigkszenie badz zmniejszenie jasnosci obrazu nie zmienia jego
kontrastu. Zmiana jasno$ci obrazu objawia si¢ na histogramie jako jego przesunigcie.
Wyréwnanie histogramu powoduje rozproszenie warto$ci intensywnosci pikseli w taki
sposob aby wykorzystaé caty dostepny zakres poziomdéw intensywno$ci tak aby liczba
pikseli w kazdym zakresie intensywnosci na histogramie byta podobna [4]. Inaczej mowigc

rozktad intensywnosci pikseli obrazu dazy do jednorodnosci (Rysunek 2.6 d) [1, 2, 4, 5].
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Rysunek 2.6 Przyktadowy obraz o malym kontrascie (a) i jego histogram (c) oraz obraz o duzym kontrascie
(b) i jego histogram (d). Na podstawie [1].
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Rysunek 2.7 Przyktadowy obraz o duzej jasnosci (a) i jego histogram (c) oraz obraz o matej jasnosci (b) i jego

histogram (d). Na podstawie [1].
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Wyrdwnanie histogramu przeprowadzone jest dla poziomow intensywnosci piksela
bedacych warto$ciami dyskretnymi co w takim przypadku powoduje, ze rdéwnania
zapisujemy na bazie prawdopodobienstwa i sumowania. Prawdopodobienstwo wystapienia

piksela z poziomem intensywnosci r;, dla danego obrazu zapisujemy jako [1]:

= M
pr(r) = 3 29)
gdzie:
MN — catkowita liczba pikseli obrazu
n, — liczba pikseli posiadajgcych warto$¢ 7y,
p,(ry) — prawdopodobiefistwo wystapienia piksela o wartoSci 1, zwane czgsto

znormalizowanym histogramem. Dla zatozenia: 1, € [0,L — 1], gdzie: L jest liczba

mozliwych poziomow intensywnosci piksela obrazu.

Roéwnanie pozwalajace zmapowaé kazdy piksel obrazu wejsciowego o intensywnosci
1, ha odpowiadajagcy mu piksel obrazu wyjSciowego z wartoscig intensywnosci

Sy zapisujemy jako [1]:
k
5e=T() = (L—1) ) pi(1) (2.10)
j=0

gdziek =0,1,2,..,L —1
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Zaktadajac obraz 3-bit o rozdzielczosci 32 X 32 pikseli mamy L =8, k =0,1,2,...,7 oraz
MN = 1024. Zakladamy wartosci pikseli:

Tabela 2.1 Tloé¢ pikseli dla zaktadanego obrazu oraz prawdopodobienstwo wystgpienia piksela o zadanej

warto$ci w zaleznos$ci od poziomu intensywno$ci. Na podstawie [1].

Tk ny pr (1))
=0 199 0.19
rn=1 250 0.24
T, =2 210 0.21
r3 =3 170 0.17
=4 80 0.08
r5 =5 60 0.06
e =6 30 0.03
r, =7 25 0.02

W wyniku zastosowania rownania (2.10) otrzymujemy:
so=133~1,5,=301~3,5, =448~ 4, 53 =5.67 ~ 6,5, = 6.23 ~ 6,

S =665~7, 5 =686~7 5,=700~7
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Jak mozna zauwazy¢ kilka poziomdw intensywnosci oryginalnego obrazu mapowane jest
na ten sam poziom intensywnosci w obrazie wynikowym. Powoduje to bardziej jednorodny
oraz rozciggniety na wigkszy zakres mozliwych wartosci intensywnos$ci rozktad

intensywnosci pikseli (Rysunek 2.8) [1, 2, 4, 5].
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Rysunek 2.8 Histogram oryginalnego obrazu (a) oraz histogram tego samego obrazu po zastosowaniu metody

wyrdwnania histogramu (b).
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2.5 ZaleznoSci pomiedzy pikselami - pojecie sasiedztwa, przylegania,

lacznosci, regionow oraz granice

Obraz cyfrowy sktada si¢ z pikseli, ktore utozone sg w postaci dwuwymiarowej tablicy z

wierszami i kolumnami (Rysunek 2.9).

(@) (b)

Rysunek 2.9 Przyktadowy obraz o rozmiarze 7 na 7 pikseli (7 wierszy i 7 kolumn) w skali szaroéci (8-bit) (a)

oraz odpowiadajacy mu obraz z zaznaczonymi pikselami (b).

Kazdy piksel p posiada koordynaty (x,y) i bardzo rzadko jest przetwarzany oddzielnie.
Przewaznie wykorzystywany jest tez jego kontekst czyli sasiedztwo. Rozpatrywany piksel
posiada dwoch poziomych i pionowych sgsiadow z koordynatami: (x + 1,y), (x—1,y),
(x,y+1), (x,y—1), gdzie takie sgsiedztwo oznaczane jest jako N,(p(x,y)) (Rysunek
2.10) [1]. Na przekatnych znajduja si¢ kolejne cztery sgsiednie piksele o koordynatach:
x+1y+1), x+1,y—1), x—1,y+1), (x—1,y —1), gdzie tego typu diagonalne
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sgsiedztwo oznaczone jest jako Np(p(x,y)) (Rysunek 2.10) [1]. Obie kategorie sasiedztwa
tworza razem sgsiedztwo oznaczone jako Ng(p(x,y)), a zbior pikseli sasiadujacych

z wybranym pikselem p(x, y) zwany jest sasiedztwem tego piksela [1, 2].

pix-1,y+1)

p(x,y) pix,y+1)

pix+1,y-1) pix+1,y+1)

(@) (b)

Rysunek 2.10 Piksel p(x, y) oraz jego sasiedztwo N, (p(x,y)) oznaczajace sasiadow poziomych i pionowych
(a) oraz sasiedzi po przekatnej N,(p(x,y)) (b) (nalezy pamigtaé, Zze kartezjanski uktad wspoétrzednych

zastosowany dla obrazdw cyfrowych jest obrécony o 90°).

Przyleganie pikseli definiuje si¢ w odniesieniu nie tylko do potozenia przestrzennego
ale rowniez do ich warto$ci (poziomu intensywnosci), a wiec w celu zdefiniowania
przylegtosci pikseli okreslamy zbior V zawierajacy wartosci intensywnosci pikseli uzytych
do zdefiniowania przyleglosci [1]. W najczgéciej rozwazanym przypadku obrazu binarnego
(zdefiniowanego jako zawierajacy dwie warto$ci intensywnosci: 1 oraz 0) zbior V definiuje
si¢ jako V= {1} w przypadku gdy chcemy okresli¢ przyleganie pikseli o wartosci

1 [1]. Analogicznie w przypadku checi okreslenia przylegania pikseli o wartosci 0 zbior
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V definiuje si¢ jako V = {0} [1]. Podobnie dla obrazu w skali szaro$ci mozna zdefiniowac
taki zbiér np. dla obrazu 8-bitowego w postaci poziomdéw intensywnosci wiekszych
od 128, a uogolniajgc dla przedziatu mozliwych wartosci od 0 do 255 zbiér V mozna
zdefiniowa¢ jako dowolny jego podzbidr [1]. Okreslajac przyleganie piksela wyrdznia sig
trzy typy przylegania, gdzie wybierajac poszczegdlne z nich wynik okreslenia przylegania

moze ulec zmianie [1]:

e 4-przyleganie (ang. 4-adjacency) — piksele p i g posiadajgce wartosci intensywnosci
nalezace do zbioru V uzytego do zdefiniowania przylegania sg 4-przylegle jezeli

piksel g spetnia zalezno$¢: g € N,(p) (Rysunek 2.11)

e 8-przyleganie (ang. 8-adjacency) — piksele p i g posiadajgce wartosci intensywnosci
nalezace do zbioru V uzytego do zdefiniowania przylegania s 8-przylegle jezeli

piksel g spetnia zaleznos$¢: g € Ng(p) (Rysunek 2.11)

e m-przyleganie (ang. m-adjacency) zwane rowniez przyleganiem mieszanym (ang.
mixed adjacency) — piksele p i q posiadajgce wartosci intensywnosci nalezgce
do zbioru V uzytego do zdefiniowania przylegania s3 m-przylegle jezeli

o piksel g spenia zaleznos¢: g € N,(p) lub
o piksel g spelia zaleznos¢: g € Np(p) oraz zbior pikseli zdefiniowany jako
N,(p) N Ny(q) nie posiada pikseli z warto$ciami nalezagcymi do zbioru

V' (Rysunek 2.11)

Powodem wprowadzenia m-przylegania jest niejednoznacznos¢ 8-przylegania, poniewaz
wystepuje tam przyleganie wielokrotne, a zastosowanie m-przylegania usuwa

te niejednoznaczno$¢ (Rysunek 2.11) [1].
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Rysunek 2.11 Przyktadowy uktad pikseli gdzie zatozono zbior V = {1} (a), 4-przyleganie oznaczone liniami

(b), 8-przyleganie oznaczone liniami (c), m-przyleganie oznaczone liniami (d). Na podstawie [1].

Sciezka (ang. path) aczaca piksel p(x,,y,) oraz piksel q(x,,v,) jest definiowana jako
sekwencja pikseli: (xq,¥0), (¢1,¥1), oo, (Xn, Vn), przy zatozeniu, ze piksele (x;,y;) oraz
(xi—1,Vi—1) sa przylegte dla 1 <i < n, gdzie n jest dlugoscig $ciezki, a sama $ciezke

mozna okre$li¢ przy wykorzystaniu roznych typow przylegania [1].

Definiujgc  zbior S bedacy podzbiorem zbioru A (spelniajacy zaleznos¢ S € A)
zawierajacego wszystkie piksele rozpatrywanego obrazu oraz dwa piksele p oraz
q mozemy powiedzie¢, ze sa one potaczone w zbiorze S jezeli istnieje pomi¢dzy nimi
$ciezka sktadajaca sie tylko i wylacznie z pikseli zawartych w zbiorze S [1]. Dla kazdego

piksela p: p € S zbior pikseli polaczonych z nim w zbiorze S nazywa si¢ spdjng sktadowsg
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(ang. connected component) zbioru S, a jezeli w zbiorze S istnieje tylko jedna taka spdjna

sktadowa to wtedy zbidr S zwany jest zbiorem spdéjnym (ang. connected set) [1].

Przyjmijmy zbior R bedacy podzbiorem zbioru A (spetniajacy zalezno$¢ R € A) zawierajgcego wszystkie
piksele rozpatrywanego obrazu [1]. Jezeli zbior R jest zbiorem spojnym nazywamy go regionem obrazu, a
jezeli suma dwoch rozwazanych regiondw R; oraz R; tworzy zbior spojny to nazywamy je regionami

przylegajacymi [1]. W celu zdefiniowania region6w rozpatrywane jest 4-przyleganie oraz 8-przyleganie (

Rysunek 2.12), a regiony ktore nie sa przylegle okreslamy jako roztaczne [1].

~
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= O = =
© OO K

Rysunek 2.12 Dwa regiony R; oraz R; z zaznaczonymi na niebiesko pikselami, ktére decydujg o przyleganiu
regionéw. Jezeli rozpatrujemy 4-przyleganie to regiony sa rozlaczne, a w przypadku 8-przylegania

sg regionami przylegajacymi. Na podstawie [1].

Zakladajac, ze obraz zawiera zestaw regionéw roztacznych bedacych interesujagcymi nas
obiektami to ich sume¢ okreslamy jako pierwszy plan (ang. foreground), a wszystkie

pozostate piksele obrazu okreslamy jako tto (ang. background) [1].

Granica regionu R (zwana rowniez konturem) jest zbiorem pikseli nalezacych do zbioru
R ktore sg jednoczesnie przylegajace do zbioru bedacego dopetnieniem zbioru R, a Ujmujac
to krdcej granica regionu jest zbiorem pikseli regionu R, ktore posiadaja przynajmniej
jednego sasiada nalezacego do tta [1]. Do wyznaczenia tak zdefiniowanej granicy regionu
nalezy rowniez przyja¢ zatozenie co do rozpatrywanego typu lacznosci w celu ustalenia

przylegania, gdzie najczeSciej wybierana jest 8-lacznos¢ [1]. Przy wyborze 4-tacznosci

26



piksele, ktore przylegaja do tta tylko diagonalnie nie bedg traktowane jako piksele nalezace
do granicy regionu (Rysunek 2.13), gdzie tak zdefiniowana granica regionu moze by¢
nazwane granicg wewnetrzng, a analogiczna granica wyznaczona w obszarze tta zwana jest
granicg zewnetrzng [1]. W szczeg6lnym przypadku gdy region R zajmuje caty obraz to jego
granic¢ definiujemy jak zbior pikseli lezacy w pierwszym i ostatnim wierszu oraz kolumnie

obrazu [1].

(e i an B e e B e
el ™
O = = = O
SR == O
o o O O O

Rysunek 2.13 Piksel oznaczony kolorem niebieskim w przypadku 8-tacznosci jest pikselem nalezgcym

do granicy regionu, a w przypadku uzycia 4-tacznosci nie jest. Na podstawie [1].

W wielu przypadkach potrzebny jest pomiar odleglosci pomiedzy pikselami obrazu
z wykorzystaniem odpowiedniej metryki. Aby przeprowadzi¢ taki pomiar nalezy zaczg¢
od zdefiniowania funkcji, ktora postuzy do jego przeprowadzenia. Funkcja D stuzaca
pomiarowi odlegtosci jest funkcja rzeczywista, ktora jednoczesnie speinia ponizsze

warunki dla pikseli p(x,y), q(u,v), s(w,z) [1, 2]

e identyczno$¢ nierozroznialnych oraz nieujemnosc:

D(p,q) =00razD(p,q) =0 & p=q (2.11)
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e symetria:
D(p,q) = D(q,p) (2.12)
e nieréwnos$¢ trojkata:

D(p,s) <D(p,q) + D(q,s) (2.13)

Istnieje wiele funkcji spetniajacych powyzsze kryteria i moga one poshuzy¢ do okreslenia
odlegtosci pomiedzy pikselami. Mozna jednak wyrozni¢ kilka takich funkcji, ktore
sg uzywane najczesciej. Najpopularniejszg funkcja uzywang do okreslania odleglosci

pikseli jest odlegtos¢ euklidesowa D, zdefiniowana jako [1, 2]:

De(p, @) = J(x —u)? + (y — v)? (2.14)

Dla tak zdefiniowanej metryki piksele ktore majg odleglto$¢ mniejszg badz rowng
r od punktu (x,y) zawierajg si¢ w okregu o promieniu r ze $rodkiem znajdujacym
si¢ w punkcie (x,y) [1, 2]. W celu uogdlnienia sposobu wyznaczania odleglosci

.....

oraz B(xyp X5, Xnp) FOWNanie zapisujemy jako [1, 2]:

De(A,B) = /(%14 — %18)% + (X2a — X28)2 + ** + (Xna — Xpp)? (2.15)

oraz zapisujac w postaci sumy:

De(A'B) = Z(xiA _XL'B)Z (216)
i=1
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Kolejng metryka czesto uzywang do okreslania odleglosci w kontekScie przetwarzania
obrazow jest odleglos¢ D, zwana tez metryka taksowki (ang. taxicab metric)
czy odlegtoscia Manhattan (Rysunek 2.14), gdzie zaktadajac punkty p 1 g metryke
definiujemy jako [1, 2]:

Dy(p,q) = Ix—ul+ |y —vl (2.17)

W takim przypadku dla piksela D, odlegto$¢ od punktu (x,y), ktéra jest mniejsza badz
rowna d formuje ksztalt przypominajacy diament ze S$rodkiem w punkcie (x,y),

a uogolniajac dla punktow A(x14 X34 . Xna) OraZ B(x1p X2p,. Xnp) [1, 2]:

n
D.(A B) = Z|xm — x5 (2.18)
i=1

S o NO O
ONEFPLDNO
NP, ORFRDN
ONEFELEDNO
S o NO O

Rysunek 2.14 Zobrazowanie metryki D, gdzie cyfry odpowiadaja odleglosciom. Na podstawie [1].

Inng popularng metryka jest odlegtos¢ Dg zwana tez odlegtoscia Czebyszewa
lub odlegtoscia szachownicy (ang. chessboard distance) (Rysunek 2.15) [1, 2].
Definiujemy ja jako:
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Dg(p,q) = max (|x —ul, |y —vl) (2.19)

W takim przypadku dla piksela Dg odlegto$¢ od punktu (x,y), ktéra jest mniejsza badz

rowna d formuje kwadrat ze srodkiem w punkcie (x,y) [1, 2].

NN NN DN
N R R RN
N R ORN
N R R RN
NN NN DN

Rysunek 2.15 Zobrazowanie metryki Dg gdzie cyfry odpowiadaja odlegtosciom. Na podstawie [1].

2.6 Filtrowanie przestrzenne

Jednym z gléwnych narzedzi przetwarzania obrazow jest filtrowanie przestrzenne.
Ten typ filtrowania polega na modyfikacji obrazu poprzez przypisanie nowej wartosci
dla kazdego piksela obrazu na podstawie funkcji tego piksela oraz pikseli w jego
sgsiedztwie [1, 3, 7]. Jezeli to przeksztatcenie jest liniowe to taki filtr nazywamy liniowym
filtrem przestrzennym, aw przypadku gdy jest nieliniowe — nieliniowym filtrem

przestrzennym [1, 2, 3, 7].

W przypadku liniowych filtrow przestrzennych mamy do czynienia z przeksztalceniem
polegajacym na sumie wynikow operacji pomiedzy jadrem filtra w, a obrazem f [1, 2].
Jadro (ang. kernel) filtra przestrzennego nazywane jest rowniez czesto maska (ang. mask)
[1, 4, 7]. Najczgsciej wykorzystywanag maska jest maska o rozmiarze 3 X 3. Dla kazdego
piksela obrazu o koordynatach (x,y) po zastosowaniu filtra wyznaczana jest odpowiedz
g(x,y), ktora jest sumg dziatania wspotczynnikow maski na piksele obrazu objete przez te

maske (ROwnanie (2.20)) [1, 2]. Maska przesuwa si¢ po calym obrazie w ten sposob,
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ze koordynaty centrum maski wyznaczaja koordynaty piksela na nowym obrazie
wynikowym do ktorego przypisywany jest wynik operacji [1]. Tworzony jest nowy obraz,
poniewaz przypisywanie nowych wartosci do obrazu oryginalnego podczas filtracji
powodowatoby zmiang obrazu oryginalnego podczas filtrowania wigc maska przesuwajaca

si¢ po obrazie operowataby rowniez na zmienionych pikselach [1, 2].

9gx,y)= o(-1,-Df(x -1y -1+ o(=1,0)f(x —1,y) + -
(2.20)
+w(0,0)fC,y) + - +w(,Df(x+1,y+1)

W trakcie procesu filtrowania maska przesuwana jest od piksela do piksela [1, 2]. Centrum
maski w(0,0) pokrywa si¢ z przetwarzanym w danej chwili pikselem o koordynatach (x, y)
oraz zaktadamy maske posiadajaca rozmiar m Xn, gdzie dodatkowo spelnione
sg zaleznosci dla a oraz b bedacych nieujemnymi liczbami catkowitymi: m = 2a + 1 oraz
n = 2b+ 1, wiec zakladamy, Ze maska moze przyjmowac rozmiary bedace liczbami
nieparzystymi oraz niemniejsze niz 1 [1]. Dla obrazu o rozmiarach M X N oraz maski
m X n gdzie x oraz y zmieniajg si¢ tak, ze centrum maski znajduje si¢ na pozycji kazdego

piksela obrazu f tylko raz zapisujemy rownanie [1, 2]:

a b
glx,y) = Z Z w(s, )f(x+s,y+t) (2.21)

s=—at=-b

Moéwiac o filtrowaniu przestrzennym nalezy wyjasni¢ dwa pojecia: korelacja przestrzenna
(ang. spatial correlation) oraz konwolucja przestrzenna (ang. spatial convolution).
Mechanizm korelacji przestrzennej jak i konwolucji przestrzennej jest identyczny [1].
Polega na przesuwaniu maski tak aby jej $rodek dokladnie raz znalazt si¢ na pozycji
kazdego piksela obrazu oraz na obliczeniu w kazdej z tych pozycji sumy wynikdéw

dziatania poszczegdlnych wspétczynnikow maski na piksele obrazu odpowiadajace
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kolejnym wspoétczynnikom maski [1]. Korelacja przestrzenna opisana jest rownaniem
(2.21) oraz przedstawiona na ilustracji (Rysunek 2.16). Roéznica pomiedzy korelacja
przestrzenng a konwolucja przestrzenng sprowadza si¢ do tego, ze maska w przypadku
konwolucji przestrzennej jest obrécona o 180° [1, 2]. W przypadku gdy maska uzywana
do konwolucji przestrzennej i korelacji przestrzennej jest symetryczna wzgledem
jej centrum to oba filtry przestrzenne dadzg ten sam wynik poniewaz obrdcenie maski

0 180° nie bedzie miato na niego wptywu [1].

y
!
]
]
p(x-1,y-1) | plx-1,y) |plx-1,y+1)
\‘\
N -
plx,y-1} plx,y) pix,y+1)
X N

plx+1,y-1) | pix+1y) |plx+1y+1)

w(-1,-1) w(-1,0) w(-1,1)
w(0,-1) w(0,0) w(0,1)
w(l,-1) w(1,0) w(l,1)

Rysunek 2.16 Przyktad obrazu po ktorego wszystkich pikselach przesuwa si¢ maska w(s,t) 0 rozmiarach
3x 3 gdzie w powigkszeniu widoczne s3 wspotrzgdne pikseli obrazu znajdujacych si¢ pod maska

gdy jej srodek przypada w punkcie (x, y) oraz wspotczynniki maski. Na podstawie [1].
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Pewien problem pojawia si¢ gdy chcemy obliczy¢ wynik korelacji badz konwolucji
uzywajac maski o rozmiarze wigkszym niz 1, mianowicie jezeli chcemy obliczy¢ ktoras
z tych wartosci dla piksela lezacego w takiej odlegltosci od przynajmniej jednej z krawedzi
obrazu, ze maska wycentrowana na tym pikselu w czegsci wykracza poza obszar obrazu
(Rysunek 2.17) to dla czgéci wspotczynnikéw maski brakuje odpowiadajacych im wartosci
pikseli obrazu do obliczen [1, 2]. Istnieja dwa najczgsciej stosowane rozwigzania. Pierwsze
to przesuwanie maski po obrazie tylko w miejsca gdzie w calo$ci znajduje si¢ ona
wewnatrz obrazu. Dla maski o rozmiarze m X m oraz obrazu zrodlowego o rozmiarze
M X N gdzie m < M oraz n < N obraz wynikowy bedzie pomniejszony o wyniki dla tych
pikseli dla ktorych przylozona do nich maska wykracza poza obraz. Obraz wynikowy
w takim wypadku bedzie mial rozmiar (M —m+ 1) X (N —n+1). Wada takiego
rozwigzania jest to, ze obraz wynikowy posiada mniejszy rozmiar niz obraz wyjSciowy,
aw przypadku zastosowania na nim sekwencyjnie kilku filtréow z ktorych kazdy
pomniejsza obraz wynikowy rdznice te moga by¢ znaczne. Powoduje to utrate informacji
z obrazu. Innym sposobem nie powodujagcym zmniejszania rozmiaru obrazu wynikowego,
a wigc 1 utraty informacji jest powiekszenie obrazu poprzez dodanie odpowiedniej ilosci

wierszy 1 kolumn z pikselami o warto$ci zero dookota obrazu. Tak zaktadajac nalezy doda¢
mT_l wierszy oraz nT_l kolumn z kazdej strony obrazu tworzac obraz o wymiarach (M +

m—1) X (N +n—1) (Rysunek 2.18) [1, 2].

Rysunek 2.17 Maska o rozmiarze 3 X 3 zastosowana dla pikseli skrajnych w czesci wykracza poza obraz

co powoduje, ze wynik dziatania maski na obrazie jest w tych miejscach nieokreslony.
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Rysunek 2.18 Obraz o rozmiarze 3 X 3 do ktorego planuje si¢ zastosowa¢ maske 3 X 3 powigkszony poprzez

dodanie wierszy i kolumn wypetnionych zerami z kazdej strony (niebieski kolor).

Dla przypadku zatozenia obrazu z dyskretnym impulsem jednostkowym w centrum obrazu
mozemy pokaza¢, ze wyznaczenie korelacji przestrzennej takiego obrazu z uzyciem maski
w daje jako wynik kopie¢ maski w lecz obrocong o 180° i z centrum znajdujacym
si¢ W miejscu wystgpienia impulsu na obrazie [1]. Dla analogicznego przypadku réznigcego
si¢ zastosowaniem konwolucji przestrzennej zamiast korelacji przestrzennej roznica
jest wykonanie rotacji maski w przed wyznaczeniem konwolucji co prowadzi do wyniku
w postaci doktadnej kopii maski w z centrum znajdujagcym si¢ w miejscu wystgpienia
impulsu (Rysunek 2.19) [1, 2].
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Oryginalny obraz f Poszerzony obraz f

0O 000 0O 0 O
0 0 0 0 O 0O 000 0O 0 O
0 0 0 0 O 0O 000 0O 0 O
0 01 0 O 0O 001 0 0 O
0 0 0 0 O 0O 000 0 0 O
0 0 0 0 O 0O 000 0O 0 O
0O 000 0 0 O
(@) (b)
Maska w Poczatkowa pozycja maski w Wynik korelacji
1 2 3 0 0 0 O
4 5 6 0 0 0 O 0 0 0 0 O
1 2 3 7 8 9 0 0 0 O 0 9 8 70
4 5 6 0 0 01 0 0O 0 6 5 4 0
7 8 9 0O 00 0 0 0O 0 3 2 10
0O 0 00 0 0O 0 0 0 0 O
0O 0 00 0 0O
(© (d) ()

Maska w obrécona o 180° Wynik konwolucji

Poczatkowa pozycja obrdconej

maski w

9 8 7 0 0 0 O

6 5 4 0 0 0 O 0O 0 0 0 O
9 8 7 3 21 0 0 0 O 01 2 3 0
6 5 4 0O 0 01 0 0 O 0 4 5 6 0
3 2 1 O 0 0 0O 0O 0O 0O 7 8 9 0

0O 0 0 00 0O 0O 0 0 0 O

0O 0 0 00 0O

() ()] (h)

Rysunek 2.19 Korelacja (c, d, e) oraz konwolucja (f, g, h) obrazu f z wykorzystaniem dwuwymiarowej maski

w oraz jej obroconej 0 180° wersji. Na podstawie [1].
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Ostatecznie korelacje przestrzenng (w¥f)(x,y) maski w 0 rozmiarze m X n oraz obrazu

f(x,y) zapisujemy réwnaniem:

a b
(w¥ef)(x,y) = Z Z w(s, t)f(x+s,y+t) (2.22)
s=—at=-b
gdzie a = mT_l, b = nT_l, am 0raz n sg parzystymi nieujemnymi liczbami catkowitymi [1].

Ostatecznie konwolucje przestrzenng (wX f)(x,y) maski w 0 rozmiarze m X n oraz

obrazu f(x,y) zapisujemy rOwnaniem:

a b
@kNEN = > D 0l Ofx—sy—1) (2.23)

s=—at=-b

gdzie znaki odejmowania wyréwnujg koordynaty obrazu f oraz obroconej o 180° maski

m-1 n—1 S . .
woraz a=-—-, b == @ m oraz n s3 parzystymi nieujemnymi liczbami

catkowitymi [1].

Tabela 2.2 Fundamentalne wiasnosci korelacji oraz konwolucji. Na podstawie [1, 5].

Whasno$é Konwolucja Korelacja

Przemienno$¢ fXxg=gxkf -

Yacznos¢ f*x(gxh) =(f*xg)xh -
Rozdzielnos¢ dzialania f + (gxh) = (f*xg)+(fxh) | f + (gxh) = (f*g)+(f*h)
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Najprostszym przykladem maski dziatajacej jak filtr dolnoprzepustowy jest maska zwana
jadrem pudetkowym (ang. box kernel) (Rysunek 2.20) [1, 7]. Konwolucja z uzyciem
takiego filtra powoduje usrednienie warto$ci obrazu. Im wigkszy bedzie rozmiar maski

tym obszar usredniania bedzie wigkszy wigc obraz bedzie bardziej rozmyty.

i1
9111

Rysunek 2.20 Jadro pudetkowe wraz ze wspotczynnikiem normalizujacym.

Inng maska bardzo czesto uzywang w celu rozmycia obrazu (usuni¢cia szczegotow)
jest maska oparta na probkowaniu dwuwymiarowej funkcji Gaussa (Rysunek 2.21,
Rysunek 2.24), gdzie wartosci wspotczynnikow opisane sa wzorem (2.24), dla K = 1 oraz
o=1[1]:

s2+t2

w(s,t) = G(s,t) = Ke 20% (2.24)

0.3679 0.6065 0.3679
0.6065 1.0000 0.6065
4.8976 0.3679 0.6065 0.3679

Rysunek 2.21 Jadro oparte na funkcji Gaussa wraz ze wspotczynnikiem normalizujagcym. Na podstawie [1].

Warto$ci wspdlczynnikéw w takim przypadku maleja wraz ze wzrostem odlegtosci
od centrum maski. Powoduje to, ze piksele z sasiedztwa rozpatrywanego w danej chwili

piksela majg malejacy wraz z odlegloscig (Rysunek 2.23) wplyw na ostateczng warto$¢
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odpowiadajaca temu pikselowi po filtrowaniu. Mozna powiedzie¢, ze piksele lezace blizej

rozpatrywanego piksela sg wazniejsze niz te bardziej oddalone.

W celu wyostrzenia obrazu czyli wydobycia detali stosuje si¢ czgsto maski wyostrzajace.
Uwidaczniajg one detale obrazu lecz moga réwniez zwigksza¢ widoczno$¢ szumu.

Przyktadem takiej maski jest:

-1 -1 -1
-1 12 -1
-1 -1 -1

Rysunek 2.22 Przyktadowa maska wyostrzajaca.

(m—1) (m—1) (m—1)
— 2 7 V2
2v2 | V5 | 2 | V5 |2v2
Vs [v2 | 1 | V2|5
=D 1o 1|2 ]| |m2D
2 2
Vs | V2| 1 | V2|5
2V2 | V5 | 2 | V5 |2v2

(m—1) (m—1) (m—1)
— V2 2 V2

Rysunek 2.23 Euklidesowe odlegtosci od centrum dla kwadratowych jader (masek) réznych rozmiarow m.
Na podstawie [1].
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Rysunek 2.24 Dwuwymiarowa funkcja Gaussa uzyta w celu stworzenia maski do konwolucji przestrzennej.

Przyktadem filtrow nieliniowych sa filtry oparte na statystyce kolejnoSci (ang. order-
statistic filters) [1, 7]. Dziatanie tego typu filtrow opiera si¢ na utozeniu pikseli sgsiedztwa
odpowiadajagcego obszarowi dziatania filtra w okreslonej przez zdefiniowane reguty
kolejnosci [1, 7]. Jest to stworzenie swoistego rankingu tych pikseli. Warto$§¢ wynikowa
dla rozpatrywanego piksela otrzymywana jest poprzez przypisanie mu warto$ci piksela
wybranego z utworzonego rankingu [1, 7]. NajczeSciej wykorzystywanym filtrem tego typu
jest filtr medianowy, ktoérego wynikiem dla rozpatrywanego piksela jest mediana wartos$ci
pikseli z rozpatrywanego obszaru (sgsiedztwa) tego piksela [1, 7]. Mozna rowniez wybrac
przyktadowo warto§¢ minimalng badz maksymalng otrzymujac odpowiednio filtr
minimalny oraz filtr maksymalny [7]. Sam rozpatrywany piksel rowniez brany jest pod
uwage. Filtr medianowy $wietnie sprawdza si¢ w zadaniu usuwania szumu impulsowego
zwanego czasami szumem sol i pieprz (ang. salt-and-pepper noise) [1, 7]. Szum taki sktada
sic z pojedynczych czarnych 1lub biatych pikseli na obrazie [7]. Filtry bazujace
na usrednianiu warto$ci w obszarze maski filtrowania gorzej radzg sobie z takim zadaniami

poniewaz taki impulsowy szum znacznie zaburza $rednig [1, 2].
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3 Metody filtracji wstepnej obrazow

3.1 Wprowadzenie

Niniejsza rozprawa ktadzie nacisk na zagadnienie segmentacji obrazow jako jedno
z wazniejszych zagadnien w dziedzinie analizy i przetwarzania obrazoéw. Poprawna
segmentacja ufatwia réwniez zadania zwigzane z klasyfikacja obiektow na obrazach.
Obrazy dla ktéorych wykonuje si¢ zadania segmentacji i1 klasyfikacji obiektow czesto
zawierajg zaszumienie czy roznego rodzaju artefakty wynikajace np. z metody uzytej
do stworzenia obrazu lub wykorzystanego sprzetu. Usunigcie takiego szumu zaburzajgcego
oryginalng informacj¢ zawarta w obrazie pozwala polepszy¢ wyniki otrzymywane
w zadaniach segmentacji i klasyfikacji. W tej dziedzinie na szeroka skale uzywane
sg algorytmy klasyczne jak np. filtry lecz ostatnimi laty coraz szerzej wykorzystywane jest
glebokie uczenie. W kolejnych podrozdzialach przedstawiono metody usuwania szumoéw,
odejmowania tta czy wyrownania histogramu wykorzystywane w algorytmach opisanych

w tej rozprawie.

3.2 Metody klasyczne
3.2.1 Filtr medianowy

Filtr medianowy jest czg¢sto uzywanym przedstawicielem nieliniowych metod
przetwarzania obrazow [7]. Algorytm opiera si¢ na iteracji po wszystkich pikselach obrazu
w celu obliczenia mediany z wartosci pikseli w jego sgsiedztwie. W wynikowym
przefiltrowanym obrazie warto$¢ rozwazanego piksela zastgpowana jest przez
tak wyznaczong mediang. Jezeli zatozymy, ze punktowe odstgpstwa od normy w postaci
jasnych lub ciemnych pikseli s3 szumem na badanym obrazie to filtr medianowy
jest bardzo dobry w usuwaniu tego typu szumu [2, 7, 9, 10]. Dla przyktadu przyjmujac
rozmiar maski filtra jako 3x3 bierzemy pod uwage 9 pikseli. Zaktadajac wartosci pikseli
60, 60,60, 60,60,60,60,60,240 po zastosowaniu filtra medianowego nowa wartos$¢
piksela wyniesie 60 [5]. Punktowy szum zostaje w ten sposob usuniety i nie ma wptywu

nanowa warto$¢ piksela. Gdyby dla takich przyktadowych wartosci uzyto np. filtra
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usredniajacego wartos¢ piksela po przefiltrowaniu wyniostaby 80. Szum zostalby usunigty

cze$ciowo. Szum punktowy wptynatby na warto$¢ po przefiltrowaniu.

h(x,y) = n&i%lé%gza{g(s' )} (3.1)

gdzie:

e h(x,y)— mediana obliczona dla wartosci z obszaru s * t oryginalnego obrazu
e g(s,t) —obszar oryginalnego obrazu z centrum w punkcie (x,y)

®  Syy — Zbidr wspotrzgdnych dla maski o rozmiarze m * n

3.2.2 Filtr usredniajacy

Filtr usredniajacy jest jednym z przedstawicieli liniowych metod przetwarzania obrazow
[7]. Po filtracji nowa warto$¢ dla kazdego rozwazanego piksela jest $rednig wartoScig
wszystkich sgsiadujacych pikseli nalezacych do zadanego sasiedztwa. Taki rodzaj filtracji

powoduje rownomierne rozmycie obrazu [1, 2, 7].

(3.2)

hxy) = — Z ¢
RS E A (s,t)ESxyg(S’ )

gdzie:

e h(x,y) — srednia obliczona dla wartosci z obszaru s * t oryginalnego obrazu
e g(s,t) —obszar oryginalnego obrazu z centrum w punkcie (x,y)

® S,y — Zbidr wspotrzednych dla maski o rozmiarze m * n
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3.2.3 Filtr bilateralny

Filtr bilateralny jest technikg ktora ma zastosowanie gdy celem jest usunigcie niechcianych
detali z obrazu jak tekstury czy szum przy jednoczesnym zachowaniem ostrych krawedzi.
Czyni go to dobrym wyborem gdy np. w kolejnym kroku po odszumianiu bedzie wykonane
wykrywanie krawedzi Ta cecha jest duzg przewagg tego filtra nad np. rozmyciem
gaussowskim. Metoda wykorzystuje konwolucje z uzyciem jgdra gaussowskiego wraz
z wazong $rednig wartosci pikseli z zadanego sasiedztwa (rownanie (3.3)). Ten algorytm
rozszerza dziatanie rozmycia gaussowskiego poniewaz oprocz wazonej zalezno$ci
przestrzennej bierze réwniez pod uwage odlegto$¢ pomigdzy wartosciami pikseli
w dziedzinie intensywnosci [11, 12]. W rozmyciu gaussowskim do obliczenia nowej
warto$ci piksela wykorzystana jest wazona S$rednia warto$ci intensywnos$ci pikseli
z zadanego sagsiedztwa. Wagi zmniejszajg si¢ wraz ze wzrostem dystansu przestrzennego
rozpatrywanego piksela z sgsiedztwa od centralnego piksela. Bardziej odlegle sgsiednie
piksele majg mniejsze znaczenie podczas obliczania nowej wartosci dla zadanego piksela.

Ta zalezno$¢ wyraza si¢ rownaniem [1, 11]:

1
61y = 37— Golp = alDl &3

qEeSs

gdzie G,(x) jest gaussowskim jadrem konwolucji wyrazonym jak przedstawiono

w réwnaniu [1, 11]:

1 x? (3.4)
Go(x) = 2m0? P\ T 252

gdzie: S jest dziedzing przestrzenng, W,; — sumg wszystkich wag, I — intensywnoscig
piksela, |[p — q|| — odlegtoscia euklidesowa pomiedzy rozwazanym centralnym pikselem
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p a innym pikselem g zawartym w zadanym sasiedztwie piksela centralnego. Profil zmiany
wag zalezny od odleglo$ci przestrzennej wyrazony jest przy uzyciu . Wigksze wartosci
tego parametru powoduja wigksze rozmycie obrazu wynikowego powodujac zblizenie
dzialania filtra do filtra usredniajacego gdzie wszystkie wagi maja réwng wartos¢. Glowna
wada filtra gaussowskiego jest rozmywanie krawedzi. Filtr bilateralny odpowiada na ten

problem. Wyrazony jest rownaniem [11]:

1 3.5
Bl = 55— G lp = alDGor (= LelDVg 49
pB
qeS
gdzie czynnik normalizacyjny wyrazony jest jako [11]:
WpB = z Gas(llp - Q||)Ga,(||1p - Iq”) (3'6)

qEeSs

Tylko piksele, ktore sg blisko piksela centralnego w przestrzeni i dziedzinie intensywnosci
sg brane pod uwage. Dla dziedziny przestrzennej jadro gaussowskie wyrazone jest przez
Gy, Dla dziedziny intensywnosci jadro gaussowskie jest wyrazone jako G, . Wagi malejg
wraz ze wzrostem odlegtosci w dziedzinie intensywnosci czyli wraz ze wzrostem rdznicy
warto$ci poszczegolnych pikseli. Tak wujete jednoczesne filtrowanie w dziedzinie
przestrzennej i intensywno$ci pozwala filtrowi bilateralnemu wygltadzanie obrazu przy
jednoczesnym zachowaniu krawedzi [13, 14]. Powoduje to rowniez, ze filtr ten nie usunie
np. szumu typu sol i1 pieprz z ktorym Swietnie poradzi sobie z kolei filtr medianowy.
Pokazuje to, Zze nalezy uwaznie dobra¢ algorytmy filtracji do dziedziny problemu, ktory

chcemy rozwigzac.
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3.2.4 Odejmowanie tla

Odejmowanie tla jest metoda stosowang w przypadku obrazéw z niejednorodnym profilem
tta. Umozliwia ona uzyskanie réwnomiernego rozktadu wartosci tla dla calego obrazu.
Pozwala to wyeliminowa¢ przesunigcia intensywnosci pikseli w réznych obszarach obrazu
powstate np. w wyniku zastosowanej techniki akwizycji obrazu. Przykladem moga by¢
obrazy pochodzace z mikroskopu optycznego gdzie niejednorodne podswietlenie preparatu

powoduje wigksze wartosci pikseli w okolicach centrum obrazu (Rysunek 3.1).

Rysunek 3.1 Obraz erytrocytow uzyskany przy pomocy mikroskopu optycznego w skali szaroéci oraz
po przeksztatceniu typu WW/WL (ang. Window width/Window level) zastosowanym w celu uwypuklenia

niejednorodnosci tta (a), wizualizacja tego samego obrazu w postaci wykresu 3d (b).

Przyktadem takiego algorytmu jest algorytm toczacej si¢ kuli (ang. Rolling ball algorithm).
Wykorzystuje on sferyczny (lub o innym ksztalcie) element strukturalny, ktory przesuwa
si¢ po powierzchni otrzymanej poprzez potraktowanie obrazu jako trojwymiarowego
wykresu gdzie rozmiary obrazu oraz wartosci pikseli tworza osie [1, 15]. Podczas
przesuwania elementu strukturalnego nie moze on znalez¢ si¢ ponizej tak utworzonej

powierzchni [1, 15]. Taki mechanizm pozwala zdefiniowaé profil tla poprzez przesunigcie
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elementu strukturalnego na pozycj¢ wyznaczong przez polozenie kazdego piksela obrazu
[1, 15]. Tak uzyskany profil tta moze by¢ nastgpnie odjety od obrazu. Rozmiar elementu
strukturalnego dobiera si¢ tak aby byl odpowiednio wigekszy od szczytéw i zaglebien
odpowiadajacych obiektom na obrazie aby uzyskaé profil tla niezaburzony przez obiekty

znajdujgce si¢ na obrazie [1, 15].

3.2.5 Limitowane kontrastem adaptacyjne wyréwnanie histogramu (CLAHE)

Algorytm limitowanego kontrastem adaptacyjnego wyrdéwnania histogramu (ang. contrast
limited adaptive histogram equalization - CLAHE) ma na celu wyrownanie histogramu
(2.4.1). Jest to algorytm adaptacyjny poniewaz wyrownanie histogramu odbywa

si¢ na mniejszych fragmentach obrazu zamiast na catym jednoczesnie [1, 2].

Standardowe wyrownanie histogramu polega na przeksztatceniu wszystkich pikseli obrazu
przy pomocy funkcji uzyskanej na podstawie histogramu wyznaczonego dla wszystkich
pikseli obrazu (2.4.1). Powoduje to, ze jezeli obraz nie jest jednorodny tzn. wystepuja
obszary jasniejsze 1 ciemniejsze to wystepuja miejsca gdzie algorytm nie zadziata w sposéb
dajacy oczekiwane wyniki. Ulepszeniem tego podejscia jest zastosowanie adaptacyjnego
wyrownania histogramu (ang. adaptive histogram equalization - AHE), ktdéry polega
na obliczeniu funkcji transformacji wartosci pikseli obrazu na podstawie histogramu
wyznaczonego dla obszarow bedacych mniejszymi fragmentami obrazu [16]. Powoduje
to lepsze dopasowanie tej transformacji do lokalnego rozkladu intensywnosci pikseli.
Algorytm daje wtedy dobre wyniki réwniez przy wystepowaniu lokalnych jasniejszych
i ciemniejszych obszarow. Wadg tego rozwigzania jest to, ze w przypadku wystgpowania
jednorodnych obszaréw algorytm moze znacznie wzmocni¢ szum [16]. Rozwigzaniem
tego problemu jest algorytm limitowanego kontrastem adaptacyjnego wyrdéwnania
histogramu (CLAHE) [16, 17]. Wprowadza on limit kontrastu do oczekiwanego poziomu
poprzez ograniczenie maksymalnego nachylenia funkcji z réwnania (2.10) przy pomocy

wprowadzenia odpowiedniego wspolczynnika S [17]:
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_M. o @ (3.7)
ﬁ - N(l +m(5max - 1))

gdzie:

N —1lo$¢ mozliwych poziomoéw intensywnosci

M — ilo$¢ pikseli w rozpatrywanym regionie obrazu

a — wspotczynnik ograniczania o warto$ciach wyrazonych w procentach od 0 do 100

Smax — Maksymalne dopuszczalne nachylenie
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4 Metody Segmentacji obrazow
4.1 Wprowadzenie

W niniejszym rozdziale przedstawiono metody segmentacji obrazéw czyli wyodrgbnienia
regionow bedacych obiektami z obrazu. Przedstawione sa metody bezposrednio
wykonujace segmentacj¢ (np. algorytm Otsu) jak i takie biorgce w niej udziat posrednio

jako czes¢ procesu (np. Dylatacja).

4.2 Przeksztalcenia morfologiczne
4.2.1 Mapa odleglosci

Mapa odleglosci jest przeksztalceniem polegajacym na obliczeniu odleglosci euklidesowe;
do tla dla kazdego piksela nalezacego do obicktow na obrazie [1, 2]. Wynik mozna
zaprezentowaé jako biate tlo 1 ciemne obiekty gdzie kolor poszczegolnych pikseli
nalezacych do tych obiektoéw staje si¢ jasniejszy wraz ze zblizaniem si¢ do tla
i analogicznie ciemniejszy wraz ze wzrastajacg odlegloscia do pikseli nalezacych

do obszaru tta (Rysunek 4.1).
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Rysunek 4.1 Przyktadowy obraz binarny erytrocytow po segmentacji (a), oraz otrzymana na jego podstawie

mapa odlegtosci (b).
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4.2.2 Erozja

Erozja jest operacja wykonywang na obrazie binarnym z wykorzystaniem wybranego
elementu strukturalnego jak np. kwadratowa lub radialna maska [1, 2, 5]. Algorytm polega
na przeprowadzeniu testu dla kazdego piksela czy wybrany element strukturalny
umieszczony centralnie w obecnie przetwarzanym punkcie zawiera si¢ w zbiorze punktow
nalezgcych do obiektu (réwnanie (4.1)) [1, 2, 5]. W przypadku spelnienia tego warunku
rozwazany piksel jest traktowany w obrazie wynikowym jako piksel obiektu [1, 2, 5].

Rownanie (4.1) wyraza matematyczne przedstawienie operacji erozji [1, 4].

AO© B = {z|(B), < 4} (4.1)

gdzie:

e A —zbior pikseli pierwszoplanowych (nalezacych do obiektow)
e B —element strukturalny (przyktadowo maska 3x3)

e (B),— B po translacji o z

4.2.3 Dylatacja

Dylatacja jest operacja wykonywang na obrazie binarnym z wykorzystaniem wybranego
elementu strukturalnego w podobny sposob jak erozja [1, 2, 5]. Algorytm polega
na przeprowadzeniu testu dla kazdego piksela czy element strukturalny umieszczony
centralnie w obecnie przetwarzanym punkcie posiada jakgkolwiek cze$¢ wspdlng
ze zbiorem punktow nalezacych do obiektow [1, 2, 5]. Jezeli powyzszy warunek jest
spelniony obecnie rozwazany piksel jest traktowany w obrazie wynikowym jako piksel
nalezacy do zbioru pikseli obiektow [1, 2, 5]. ROwnanie (4.2) wyraza matematyczng

reprezentacje operacji dylatacji [1, 4].
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A® B = {z|(B),NA # ¢} (4.2)

gdzie:

e A — 7bidr pikseli pierwszoplanowych (nalezacych do obiektow)
e B —element strukturalny (przyktadowo maska 3x3)
e (B), - odbite B po translacji o z

4.3 Metody bazujace na intensywnosci pikseli
4.3.1 Algorytm Otsu

Segmentacja przy uzyciu algorytmu Otsu jest szybkg metodg segmentacji dajaca dobre
wyniki dla obrazoéw gdzie obiekty sg dobrze oddzielone od tta. Duza szybko$¢ dziatania
algorytmu jest zastlugg uzycia histogramu do obliczenia progoéow (patrz rozdziat 2.4).
Algorytm zaczyna dziatanie od obliczenia histogramu, a nastepnie znajduje progi
Z uzyciem kryterium minimalizacji wazonej wariancji w otrzymanych klasach co jest
rownowazne do maksymalizacji wariancji pomiedzy klasami [1, 7, 18, 19]. Obliczenia
mogg by¢ przeprowadzone dla jednego lub wigkszej ilosci progow [18]. Segmentacja
obrazu uzyskana jest poprzez wykorzystanie tak wyznaczonych progéw do progowania

obrazu oryginalnego [18, 19].

4.3.2 Progowanie z histereza
Progowania z histereza wykorzystuje dwa progi jako parametry Ty, T, gdzie T; < T,.

Zastosowanie dwoch progow pozwala podzieli¢ piksele na trzy grupy [14, 20, 21]:

e Piksele z intensywno$cig ponizej dolnego progu (T;) — ta grupa pikseli
jest klasyfikowana jako piksele nie nalezace do obiektu co prowadzi do ich
usuniecia [14, 20, 21].
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e Piksele z intensywnoscia powyzej goérnego progu (T,) — ta grupa pikseli
klasyfikowana jest jako piksele nalezace do obiektu co skutkuje ich pozostawieniem
[14, 20, 21].

e Piksele z intensywnoscig pomigdzy progami T; i T, — ta grupa pikseli
klasyfikowana jest jako piksele nalezace do obiektu tylko jezeli dany piksel
jest umiejscowiony przy pikselu nalezacym do drugiej grupy (z intensywnoscia
powyzej gornego progu T,). Spetnienie tych warunkow prowadzi do pozostawienia

piksela [14, 20, 21].

4.3.3 Algorytm wododzialowy

Algorytm segmentacji wododziatlowej traktuje dwuwymiarowy monochromatyczny obraz
jako troyjwymiarowg funkcje, ktora mozna zwizualizowaé jako mape gdzie trzecim
wymiarem jest intensywno$¢ pikseli [1, 2, 22]. Wyzsze warto$ci intensywnosci
odpowiadajg grzbietom goérskim, a mniejsze dolinom [1, 2]. Algorytm przeprowadza
operacj¢ wzorowang na zalewaniu takiej mapy przez ciecz np. wode, gdzie
wyimaginowany poziom wody podnosi si¢ zalewajac doliny powstate wokot lokalnych
minimoéw zwane zlewnig (ang. catchment basins) [1, 2]. Post¢puje to iteracyjne. Gdy
W nastepnym kroku zatapiania zlewnia przelataby si¢ powodujac polaczenie z inng zlewnig
wyimaginowana tama powstaje na otaczajacych ja grzbietach w celu zapobiegnigcia
taczeniu si¢ basenow, a sam proces jest parametryzowalny co pozwala sterowaé poziomem

segmentacji [1, 2].

4.3.4 Statystyczne laczenie obszaréw (ang. Statistical Region Merging - SRM)

W metodach bazujgcych na taczeniu obszarow, obszary definiowane sg jako zbior pikseli

posiadajacych jednorodne wtasnosci. Podczas iteracyjnego procesu obszary te sg iteracyjnie
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powickszane poprzez taczenie mniejszych obszaréw. Elementarnymi obszarami sg piksele.

Szczegdtowy opis metody znajduje si¢ w oryginalnym artykule [23].

4.4 Metody bazujace na wykrywaniu krawedzi
4.4.1 Detektor krawedzi Canny—Deriche

Aby skutecznie rozwigza¢ zadany problem dobrze jest go najpierw zdefiniowac. Canny
w swojej publikacji w celu opisania algorytmu detekcji krawedzi zaproponowat trzy wazne

wedhlug niego Kkryteria cechujgce wynik procesu efektywnej detekcji krawedzi [20]:

e dobra detekcja (ang. Good detection) — kryterium to opisuje male
prawdopodobienstwo niewykrycia istniejace;j krawedzi oraz  male

prawdopodobienstwo wykrycia nieistniejacej krawedzi [20]

e dobra lokalizacja (ang. Good localization) — kryterium to opisuje sytuacj¢ gdzie
wykryte krawedzie powinny znajdowaé si¢ mozliwie najblizej tych rzeczywistych

[20]

e jedna odpowiedz dla jednej krawedzi (ang. One response to one edge) — kryterium
to oznacza, ze nie powinny wyst¢powaé wielokrotne odpowiedzi dla pojedynczej

rzeczywistej krawedzi

Nastepnie Canny wykorzystal opisane powyzej Kryteria i potaczyt je w celu stworzenia
jednego optymalnego operatora, ktdry jest w przyblizeniu pierwsza pochodng funkcji
Gaussa [20, 21]:

f(x) _ _%e_gaz (43)
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Deriche wykorzystat operator stworzony przez Cannego lecz zmodyfikowal jego podejscie
w celu poprawienia rezultatow i stworzenia bardziej optymalnego rozwigzania b¢dacego
detektorem krawedzi [21]. Tak otrzymany ulepszony detektor krawedzi przedstawit

w postaci réwnania [21]:

f(x) = k-e **sinwx (4.4)

Rozpatrujac szczegdlny przypadek gdy w dazy do 0 powyzsze rownanie mozna zapisac

jako [21]:

g(x) = k-xe~ ol (4.5)

Podejscie zaproponowane przez Derichego pozwolito uzyskac lepsze wyniki niz oryginalna
wersja zaproponowana przez Cannego [20, 21]. Metoda sktada si¢ z kilku etapoéw. Jako
pierwsze wykonywana jest detekcja wielko$ci i kierunku gradientu w celu stworzenia mapy
gradientu, gdzie wigksze warto$ci gradientu pojawiajg si¢ w poblizu krawedzi obiektow,
poniewaz tam zmiany intensywno$ci sasiednich pikseli sa najwigksze [21]. Kolejnym
etapem jest przeprowadzenie procesu tlumienia niemaksymalnych warto$ci gradientu
(ang. non-maximal suppression) co pozwala otrzyma¢ Scieniong krawedz poprzez wybranie
pojedynczego najjasniejszego piksela (najwicksza warto$¢ gradientu) w poprzek szerokosci
krawedzi [21]. Metody $cieniania krawedzi, do ktorych nalezy thumienie niemaksymalnych
wartosci gradientu to cata oddzielna kategoria algorytmow [3, 24]. Ostatni etap obejmuje
progowanie z histerezg (patrz rozdziat 4.3.2) stosowane w celu uzyskania ostatecznego

binarnego obrazu reprezentujacego wyniki detekcji krawedzi [14, 21].
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4.5 Metody bazujace na modelach
45.1 Modele deformowalne - Aktywne kontury (ang. Active Contours, Snakes)

Model oparty na aktywnych konturach (ang. Active contours) [25, 26, 27] zwany wezem
(ang. Snake) moze by¢ opisany jako krzywa parametryczna [27]:

x(s) = [x(s),y(s)], s€[01] (4.6)

W trakcie iteracyjnego dziatania algorytmu tak zdefiniowany waz porusza si¢ w domenie
przestrzennej obrazu, a jego ruchem steruje dgzenie aby minimalizowac jego energie

wyrazong wzorem [27]:

' 4.7)
B = [ ST WP + B O] + Eoxe(i(5))ds
0

gdzie:
a — parametr kontrolujacy napiecie (pierwsza pochodna)
B — parametr kontrolujacy sztywnos¢ (druga pochodna)

E.,: — sita zewngtrzna wyznaczona na podstawie mapy gradientow zadanego obrazu ktora

przyjmuje mniejsze wartosci w poblizu krawedzi (patrz rozdziat 4.5.2).
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45.2 GVF (ang. Gradient Vector Flow)

W podejséciu prezentowanym w rozdziale 4.5.1 wykorzystano metod¢ GVF (ang. gradient
vector flow), ktéra polega na dyfuzji wektorow gradientu [27]. Metoda ta stosowana moze
by¢ przyktadowo do obrazéw w skali szaro$ci lub binarnej mapy krawedzi. Pola GVF
sg polami wektorowymi wyznaczonymi na podstawie obrazéw poprzez minimalizacje
funkcjonatu energii [27]. Ten etap przeprowadzony jest przy pomocy rozwigzania pary
niezaleznych liniowych czastkowych rownan rozniczkowych [27]. Model aktywnych
konturow wykorzystujacy pole GVF jako zewngtrzng sit¢ czesto jest nazwany wezem GVF
(ang. GVF snake) [27]. Szczegdtowy opis oraz numeryczna implementacja GVF znajduje

si¢ w oryginalnym artykule [27].
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4.6 Metody bazujace na sztucznych sieciach neuronowych
4.6.1 Podstawy teoretyczne

Algorytmy bazujace na odgoérnie zaprogramowanych regutach majg trudnosci
z rozwigzywaniem zadan, ktére sg skomplikowane. Tworca algorytmu musi zauwazy¢
i odpowiednio sformulowaé reguly pozwalajagce poprawnie zadziata¢ algorytmowi.
Dobrym przyktadem jest algorytm progowania. Dla prostego zadania gdzie od algorytmu
wymaga si¢ znalezienia pikseli odpowiadajgcych ciemnym obiektom na jasnym tle, gdzie
tlo jest bliskie jednorodnemu, a piksele obiektow maja podobne wartosci tatwo wybrac
warto$¢ progu pozwalajacg rozdzieli¢ obiekty od tla. W miar¢ wzrastania poziomu
skomplikowania problemu trzeba wprowadza¢ coraz wigcej regut 1 zwigkszac stopien ich
skomplikowania. Gdy powyzej przytoczony przyktad zostanie zmodyfikowany tak, ze tto
jest niejednorodne 1 np. obiekty z jednego fragmentu obrazu s3 jasniejsze niz tto w innym
fragmencie to wybranie jednego progu w celu segmentacji obiektow bgdzie niemozliwe.
Mozna  np. wprowadzi¢ bardziej skomplikowane reguty w postaci progowania
adaptacyjnego (ang. adaptive thresholding) i w ten sposéb rozwigza¢ bardziej
skomplikowane zadanie lecz tatwo wyobrazi¢ sobie kolejne utrudnienia wymagajace
wzrastania poziomu skomplikowania algorytmu, az osiggnigty zostanic poziom
skomplikowania problemu w praktyce uniemozliwiajagcy czlowieckowi dodawanie
kolejnych regul w celu petlnego rozwigzania zadania. Takim skomplikowanym zadaniem
moze by¢ np. segmentacja obiektow na skomplikowanych obrazach. Tego typu podejscie

zwane jest bazujacym na wiedzy (ang. knowledge base) [28].

Kolejng grupa algorytméw sg algorytmy oparte na uczeniu maszynowym (ang. machine
learning), ktore potrafia zdobywaé wlasng wiedz¢ znajdujac wzorce Kkorzystajac
z surowych danych np. naiwny klasyfikator bayesowski (ang. naive Bayes classifier)
czy regresja logistyczna (ang. logistic regression) [28]. Takie podejscie pozwala
przezwycigzy¢ problemy opisane w poprzednim akapicie, ktdre napotykaja algorytmy
bazujace na wbudowanej wiedzy. Problemem tego typu algorytmoéw jest zalezno$¢
ich skutecznosci w rozwigzywaniu zadanego problemu od sposobu reprezentacji danych
ktorymi sg zasilane [28]. Kazdy fragment informacji zawartej w reprezentacji danych

zasilajgcych system nazywamy cechg (ang. feature) [28]. Przyktadowo (autorski przyktad
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bazujacy na przyktadzie opisanym w [28]) system sztucznej inteligencji bazujacy
na regresji logistycznej majacy za zadanie odpowiedzie¢ czy pacjent ma jakis typ choroby
nowotworowej bazujacy na wynikach badan morfologicznych krwi czy innych
skategoryzowanych informacjach pochodzacych od lekarzy bedzie mie¢ istotnie lepsze
rezultaty niz gdyby podobny system bazowal na warto$ciach indywidualnych pikseli
pochodzacych z tomografii komputerowej. Algorytm regresji logistycznej uczy
si¢ jak poszczegolne cechy koreluja z wynikiem [28]. Pojedyncze piksele pochodzace
Z badania tomografii komputerowe] posiadaja pomijalng korelacje z wynikiem, wigc
algorytm zasilony takimi danymi nie moze da¢ dobrego wyniku [28]. Przeprowadzenie
segmentacji obrazéw pochodzacych z tomografii komputerowej i odnalezienie np. guzéw
ktére moga by¢ wynikiem nowotworu mogloby stanowi¢ dobrze skorelowang ceche.
Problemem jest to, ze czasami takie przetworzenie danych moze by¢ operacja bardziej

skomplikowang niz rozwigzanie oryginalnego problemu [28].

W wielu przypadkach prosty algorytm uczenia maszynowego zasilony dobrze dobranymi
cechami moze by¢ wystarczajagcy do uzyskania dobrych wynikow [28]. Niestety czesto
dobor odpowiednich cech jest bardzo skomplikowany i czasochtonny [28]. Jednym
Z rozwigzan jest uczenie reprezentacji (ang. representation learning) polegajace
na wykorzystaniu uczenia maszynowego nie tylko do przetworzenia reprezentacji danych
na wynik ale réwniez do jej wybrania [28]. Przyktadem takiego podejscia jest autoenkoder
(ang. autoencoder) [28]. Jest to kombinacja funkcji kodujacej przetwarzajacej dane
wejSciowe do innej ich reprezentacji oraz funkcji dekodujacej przetwarzajacej
te reprezentacj¢ z powrotem do oryginalnego przedstawienia [28]. Autoenkoder uczony jest
tak by zachowa¢ jak najwigcej informacji po operacji kodowania i nastepnie dekodowania
oraz tak by nowa reprezentacja danych uzyskana po operacji kodowania miata jakie$

przydatne wtasciwosci [28].

W  rzeczywistych problemach znaczng komplikacjg jest identyfikacja czynnikdw
zmiennos$ci (ang. factors of variation) wptywajacych na dane [28]. Przyktadem takiego
czynnika modyfikujacego dane moze by¢ kat wykonania zdjecia, ktory wpltywa na ksztatt
obiektéw znajdujacych si¢ na obrazie, czy warunki o§wietleniowe wptywajace na kolory

[28]. Wigkszos¢ probleméw wymaga wyodregbnienia czynnikow zmienno$ci i pozbycia
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si¢ tych ktore nie sg istotne dla danego problemu co moze by¢ bardzo skomplikowanym

I czasochtonnym zadaniem [28].

Idea glebokiego uczenia (ang. deep learning) wykorzystuje budowanie ztozonych,
abstrakcyjnych konceptow z prostszych, co pozwala rozwigza¢ ten glowny problem
uczenia reprezentacji wprowadzajac podejsScie przedstawienia reprezentacji wyrazonych

poprzez inne, prostsze reprezentacje [28].

Podstawowym modelem w glgbokim uczeniu jest perceptron wielowarstwowy
(ang. multilayer perceptron, MLP) [29, 30]. Perceptron wiclowarstwowy moze by¢
postrzegany jako funkcja mapujaca wartosci przekazane na wejsciu (warstwa wejsciowa)
na warto$ci otrzymywane na wyjsciu (warstwa wyjsciowa) za pomocg jednej lub wigcej

warstw ukrytych [28, 29, 30] (Rysunek 4.2).

Warstwa : Warstwa © Warstwa
wejsciowa ukryta ; © wyjsciowa

Rysunek 4.2 Architektura perceptronu wielowarstwowego.
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Tematyka niniejszej pracy skupia si¢ na problemach zwigzanych z przetwarzaniem
obrazéw. Rewolucja w rozwigzywaniu tego typu probleméw wigze si¢ z zastosowaniem
konwolucyjnych sieci neuronowych (CNN ang. convolutional neural networks). Patrzac
na coroczny konkurs ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)
polegajacy na rozpoznawaniu obrazow nalezagcych do 1000 kategorii jako punkt
odniesienia dla ewaluacji istniejacych algorytméw mozna powiedzie¢, ze punktem
przetlomowym byt rok 2012 gdzie poziom bledu klasyfikacji osiagnigty przez gleboka
konwolucyjng sie¢ neuronowg nazwang AlexNet osiggnat 15.3% przy 25.8% osiagnigtych
rok wczesniej [28, 31]. Od tego momentu modele oparte na glebokim uczeniu
zdominowaly konkurencje i w roku 2017 btad klasyfikacji wyniost 2.3% [28, 31].
Podobnie jak perceptron wielowarstwowy konwolucyjna sie¢ neuronowa przetwarza coraz
bardziej abstrakcyjne koncepty wraz z kolejnymi warstwami (Rysunek 4.3).
Jest to przyktad modelu czerpigcego inspiracj¢ z neuronauki, a dokladnie ze sposobu
przetwarzania informacji w pierwszorzedowej korze wzrokowej (ang. primary visual
cortex, V1). Metody oparte na glebokim uczeniu (w tym CNN) w ostatnich latach zyskaty
na znaczeniu 1 popularno$ci. Gléwnymi czynnikami tego wzrostu byto zwigkszenie mocy
obliczeniowej komputerow, powstanie bardzo obszernych zbioréw danych oraz rozwoj
technik uczenia pozwalajgcych wykorzystac¢ coraz glebsze sieci [28]. Nie bez wptywu byto
rébwniez powstanie narz¢dzi pozwalajagcych na szybkie i stosunkowo proste budowanie
i trenowanie sieci neuronowych takich jak np. TensorFlow [32] czy Keras [33].
Spowodowalo to =zainteresowanie si¢ tematem szerszej grupy ludzi, poniewaz
do zbudowania sieci neuronowej dajacej dobre wyniki dla wielu probleméw nie potrzeba
doglebnej wiedzy teoretycznej czy tworzenia wiasnych algorytméw. Mozna uzy¢
wysokopoziomowego APl (interfejsu programistycznego aplikacji ang. Application
Programming Interface) np. Keras [33] bez zaglebiania si¢ w wiedze teoretyczng. Powstato
wiele architektur sieci neuronowych ktére mozna w ten sposdb wykorzysta¢ z sukcesem
do wielu problemow bez modyfikacji lub z matymi zmianami nie wymyslajac za kazdym
razem architektury od zera. Pozwolito to wykorzysta¢ glebokie uczenie do rozwigzywania
realnych probleméw m.in. w zastosowaniach komercyjnych np. w analizowani zwyczajow
zakupowych konsumentéw czy personalizowaniu i profilowaniu reklam przez wiele firm.

Konwolucyjne sieci neuronowe (CNN) staly si¢ gtéwna metoda rozwigzywania probleméw
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klasyfikacji 1 segmentacji obrazéw. Analizujac przeplyw sygnatdow w pierwszorzedowej
korze wzrokowej (ang. primary visual cortex, V1) i porownujac go z zasadg dziatania
I popularnymi architekturami CNN mozna zauwazy¢ wiele podobienstw jak np. warstwowa
struktura ale istniejg rowniez kluczowe réznice. Przyktadowo w CNN te same filtry operuja
na kazdym fragmencie obrazu, a w biologicznym pierwowzorze ,filtry” s3 rozne
dlaréznych fragmentéw pola widzenia. Ponadto konwolucyjne sieci neuronowe
sg sprzezone w przod (ang. feedforward), a w korze wizyjnej wystepuje rowniez wiele

polaczen realizujacych sprzgzenie zwrotne.

Powstata rowniez platforma CUDA [34] pozwalajaca trenowa¢ modele znacznie wydajniej
z wykorzystaniem kart graficznych rowniez na komputerach osobistych, czy ustugi
pozwalajace wykonywac obliczenia w chmurze, réwniez udostgpniajagce moc obliczeniowa
za darmo jak robi to Google Colab [35]. Powstata roéwniez platforma zrzeszajgca 0soby
zainteresowane tematem uczenia maszynowego Kaggle [36]. Agreguje ona znaczng liczbe
zbioréw danych oraz pozwala na wymiane wiedzy. Zwiekszenie zainteresowania uczeniem
maszynowym przez sektor komercyjny jak i osoby prywatne, u ktorych to zainteresowanie
owocuje czgsto wykorzystywaniem tej wiedzy w pracy zawodowej lub naukowej pozwala
sadzi¢, ze rozwd] wiedzy akademickiej jak 1 oprogramowania zwigzanego z uczeniem
maszynowym bedzie postepowat co w potaczeniu z ciggle wzrastajacg mocg obliczeniowa
komputeréw bedzie napedzato dalszy wzrost znaczenia tej dziedziny i coraz szersze

wykorzystanie jej w wielu obszarach.
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Rysunek 4.3 Architektura konwolucyjnej sieci neuronowej na przyktadzie sieci VGG16 [37]. Wraz
Z przesuwaniem si¢ w strone glebszych warstw sieci wzrasta ilos¢ filtrow w poszczegdlnych warstwach,

a zmniejsza si¢ rozmiar warstwy ze wzgledu na zastosowanie warstw taczenia maksimum.
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Rysunek 4.4 Wizualizacja przyktadowych filtrow konwolucyjnych o rozmiarze 3x3 na przykladzie

architektury CNN nazwanej VGG16 [37]. Kazdy filtr pozwala wyodrebni¢ inng cech¢ obrazu. Filtry

Z pierwsze] warstwy operuja na oryginalnym obrazie, a te z kolejnych, glebszych warstw na coraz bardziej

abstrakcyjnych wynikach dziatania filtrow z poprzednich warstw.
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Rysunek 4.5 Wizualizacja map cech (ang. feature maps) na przyktadzie architektury CNN nazwanej VGG16

[37] (b) oraz przyktadowy oryginalny obraz ktorym zasilono sie¢ neuronowsa (a). Mozna zauwazy¢, ze kazda

mapa zawiera odpowiedz na inng ceche obrazu wejsciowego.
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5 Wieloetapowe podejscie do segmentacji zaszumionych obrazow
na przykladzie obrazéw z mikro-tomografii

5.1 Wprowadzenie

Niniejszy rozdzial powstal na podstawie wczes$niejszych publikacji autora rozprawy
(jako pierwszy autor) [14, 38, 39]. Dotyczy to zarébwno samego algorytmu, jego opisu
jak i rysunkéw. Celem algorytmu przedstawionego w tymze rozdziale jest przeprowadzenie
segmentacji obrazow uzyskanych przy uzyciu mikro tomografii (uCT), ktora jest technikg
dajaca duze mozliwosci w zakresie nieniszczacego obrazowania wewnetrznych struktur
niewielkich obiektéw [38]. Najlepsze urzadzenia wykorzystujgce te technike sg w stanie
osiggna¢ rozdzielczo$¢ przekraczajaca nawet jeden mikrometr [39]. Takie mozliwosci
mikro tomografii pozwalaja wykorzysta¢ szeroko t¢ technike w geologii, biologii,
materiatloznawstwie oraz innych dziedzinach wymagajacych obrazowania niewielkich
struktur [39]. Zasada dziatania mikro tomografii opiera si¢ na generowaniu promieniowania
elektromagnetycznego z zakresu promieniowania rentgenowskiego przy wykorzystaniu
lampy rentgenowskiej, ktora dzigki zastosowaniu wysokiego napigcia przyspiesza
elektrony [40, 41, 42]. Tak powstata wigzka elektronéw podczas spotkania z materiatem
anody lampy emituje promieniowanie hamowania (Bremsstrahlung) jako ciggte widmo
promieniowania elektromagnetycznego w zakresie promieniowania rentgenowskiego [40,
41, 42]. W celu uzyskania obrazu wigzka promieniowania rentgenowskiego przepuszczana
jest przez obrazowany obiekt gdzie ulega absorbcji oraz rozproszeniu w ré6znym stopniu,
zaleznym od materialu (jego gestosci, grubo$ci, rodzaju oraz dlugos$ci fali
promieniowania), przez ktory przechodzi [40, 41, 42]. Natezenie promieniowania

rentgenowskiego po przejsciu przez materiat wyraza si¢ wzorem [40, 41, 42]:

[ = [je#Dd (5.1)

gdzie:

I — nat¢zenie promieniowania po przej$ciu przez materiat
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I, — poczatkowe natezenie promieniowania padajacego na materiat

1(A) — liniowy wspotczynnik ostabienia zalezny od dhugosci fali promieniowania, gestosci

materialu oraz jego rodzaju

d — grubos$¢ materiatu

Opisany powyzej efekt ostabienia promieniowania rentgenowskiego po przejsciu przez
material pozwala na zobrazowanie r6znic w badanym materiale w formie
dwuwymiarowego  obrazu dzigki  zastosowaniu = dwuwymiarowego  detektora
umieszczonego po przeciwnej stronie materiatu (przeciwnej od padajacej wiazki
promieniowania  rentgenowskiego). Energia  promieniowania deponowana  jest
w detektorze. Tak wuzyskana dwuwymiarowa tablica intensywnos$ci promieniowania
po przejsciu przez badany material nazywana jest projekcja [43, 44]. Probke mozna obracac
W celu zebrania wielu (setek lub tysiecy) obrazow dwuwymiarowych. Mozna to poréwnaé
do rzutowania trojwymiarowego obiektu na plaszczyzng¢ dwuwymiarowa pod rdéznymi
katami. Z takiego =zbioru projekcji przy pomocy algorytmow komputerowych
rekonstruowany jest obraz trojwymiarowy. Obraz taki zawiera informacje o wewnetrznej
strukturze obrazowanego obiektu. Jedng z popularniejszych metod takiej rekonstrukcji
jest filtrowana projekcja wsteczna [43, 44]. Obiekt w przestrzeni trojwymiarowej
reprezentowany jest jako tréjwymiarowa tablica wokseli (ang. voxel). Woksel mozna
traktowac jako trojwymiarowy odpowiednik piksela. Dwuwymiarowa tablica wokseli
reprezentujgca przekrdj obiektu trojwymiarowego moze by¢ traktowana jako obraz
dwuwymiarowy. Tak uzyskany obraz dwuwymiarowy w kazdym pikselu przechowuje
informacje z odpowiadajacego mu woksela. Jest to informacja o pewnym trojwymiarowym

wycinku obiektu przedstawiona w postaci dwuwymiarowej.

Przetwarzane obrazy uzyskano w sposOb opisany w powyzszym akapicie. Obrazy
udostepnit dr hab. inz.,, prof. AGH Jacek Tarasiuk. Opisywany algorytm skupia
si¢ na segmentacji dwuwymiarowych obrazoéw (przekrojow) struktur porowatych w celu

segmentacji rozdzielajacej obie fazy badanego materialu na przyktadzie obrazéw w postaci
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przekrojow piany polimerowej. Tego typu piany znajdujg przyktadowo zastosowanie
w medycynie regeneracyjnej jako wypeklienie ubytkéw kosci [45, 46]. Segmentacja
przekrojow takich struktur pozwala na analiz¢ tego typu materiatdéw. Porowate struktury
mozna opisa¢ jako dwufazowe kompozyty gdzie wystepuje faza stata oraz druga faza
W postaci prozni, gazu badz cieczy [39]. Gdy ro6znica pomiedzy liniowym
wspotczynnikiem oslabienia promieniowania rentgenowskiego pomiedzy fazami jest duza
prowadzi to do duzej rdéznicy nat¢zenia promieniowania po przejSciu przez probke
dla kazdej z faz co z kolei reprezentowane jest na dwuwymiarowych obrazach przekrojow
probki jako duza réznica w intensywnosci pikseli. Takie obrazy sg stosunkowo tatwe
do segmentacji poniewaz wariancja pomigdzy klasami reprezentujacymi obie fazy
jest duza, a wariancja w poszczegolnych klasach mata wigc proste algorytmy progowania
jak np. algorytm Otsu, zastosowane po etapie prostej filtracji np. filtrem medianowym
czy bilateralnym prowadza do dobrej separacji faz. Obrazy przetwarzane przez opisywany
algorytm posiadajg male rdznice w intensywnosci pikseli pomiedzy fazami (mala réznica
linlowego wspotczynnika ostabienia promieniowania rentgenowskiego pomiedzy fazami)
oraz dodatkowo obrazy cechujg si¢ duzg iloScig szumu wiec takie proste podejscie
jak opisane powyzej nie da dobrych rezultatow (Rysunek 5.1). Po segmentacji wszystkich
dwuwymiarowych przekrojow z trojwymiarowego stosu takich binarnych obrazéw mozna
np. stworzy¢ tréjwymiarowa wizualizacje [14]. Problem opisany w niniejszym rozdziale

wymaga bardziej rozbudowanego podejscia.
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Rysunek 5.1 Fragment oryginalnego obrazu przekroju piany polimerowej.

5.2 Opis Algorytmu

Algorytm zostal uzyty na do$¢ skomplikowanych obrazach. Podobienstwo intensywnosci
pikseli nalezacych do obiektu i tla jest glowna trudnoscia wplywajaca na jakos¢
segmentacji. Niektore obiekty sg tak trudne do segmentacji, ze nawet cztowiek ma trudno$é
we wskazaniu potozenia krawedzi. W opisywanym podejSciu wykorzystano potaczenie
wielu metod segmentacji w celu uzyskania zadowalajacych rezultatow. Dziatanie takie
jest konieczne, poniewaz proste metody segmentacji bazujace na intensywnosci pikseli
jak progowanie nie radza sobie dobrze z mocno zaszumionymi obrazami na ktorych
znajdujg si¢ niejednolite obiekty [47, 48, 49]. Opisywany algorytm skupia si¢ na taczeniu
kilku algorytmow takich jak detektor krawedzi Canny—Deriche [21], filtr bilateralny [13],
GVF [27], aktywne Kkontury [25, 26], statystyczne *taczenie obszaréw [23]
czy wieloprogowe progowanie Otsu [18]. Ma to na celu uzyskanie dobrych wynikow przy

pomocy stworzonego wieloetapowego podejscia do segmentacji zadanych obrazow.
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Przetwarzane obrazy sa obrazami w skali szarosci z glebia 8-bit. Pierwszym krokiem jest
normalizacja histogramu zastosowana do wejsciowego obrazu w celu zwickszenia
kontrastu. W przypadku przetwarzania silnie zaszumionych obrazéw kluczowym etapem
jest filtracja polegajaca na ograniczeniu szumu co pozwala uzyskaé¢ lepsze wyniki
segmentacji na kolejnych etapach. W opisywanym algorytmie ten krok zrealizowano
wykorzystujac filtr bilateralny (patrz rozdziat 3.2.3). Mozliwe do ustawienia parametry
dla filtra bilateralnego to: rozmiar maski, zakres intensywnosci, sigma w dziedzinie
przestrzennej oraz sigma w dziedzinie intensywnosci (patrz rozdziat 5.2.2). Krok
wygtadzania obrazu filtrem bilateralnym zostal zastosowany iteracyjne w dwoch iteracjach
(Rysunek 5.2). W pierwszym kroku z parametrami zapewniajacymi wicksze wygtadzanie,
aw drugim przebiegu z mniejszym wygtadzaniem. Krok ten ma na celu uproszczenie

obrazu poprzez usuni¢cie niechcianych tekstur oraz szumu z jednoczesnym

pozostawieniem informacji o obiektach.

(@) (b)

Rysunek 5.2 Fragment oryginalnego obrazu po filtracji filtrem medianowym. Pierwsza iteracja (a) oraz druga

iteracja (b).
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Kolejnym etapem jest detekcja krawedzi z uzyciem detektora krawedzi Canny-Deriche.
Parametry mozliwe do modyfikacji na tym etapie: alfa, gérny prog oraz dolny prdg (patrz
rozdziat 5.2.2). Detekcja krawedzi rozpoczyna si¢ od obliczenia wielkosci 1 kierunku
gradientu, a nastgpnie przeprowadzenia procesu tlumienia niemaksymalnych wartosci
(ang. non-maximum suppression) co powoduje Scienienie krawedzi (Rysunek 5.3 a, b, ¢).
Ostatnim krokiem detekcji krawedzi jest progowanie z histereza (patrz rozdziat 4.3.2)

stosowane w celu pozostawienia najwazniejszych krawedzi (Rysunek 5.3 d).

Nastgpnie przeprowadzane jest grupowanie wykrytych krawegdzi w celu przypisania
ich do konkretnego obiektu. Osiggane jest to poprzez grupowanie wszystkich pikseli
nalezacych do krawedzi znajdujacych si¢ na obrazie uzyskanym w poprzednim kroku.
Piksele, ktore leza w odleglo$ci mniejszej od siebie niz zadany prog traktowane sa jako
nalezace do jednego obiektu. Nastgpne etapy polegaja na przetwarzaniu kazdego obiektu

osobno.
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(@) (b)

(© (d)

Rysunek 5.3 Detektor krawedzi Canny-Deriche: fragment oryginalnego obrazu (a), mapa gradientu (b), mapa

gradientu po $cienieniu krawedzi (C) oraz wyniki detekcji krawgdzi po progowaniu z histereza (d).
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5.2.1 Przetwarzanie indywidualnych obiektow

Przetwarzanie indywidualnych obiektow rozpoczyna si¢ od wyznaczenia mapy gradientu
metodg GVF (ang. gradient vector flow) (Rysunek 5.4) (patrz rozdziat 4.5.2), ktéra pozwoli
na dalsze przetwarzanie obrazu metodg aktywnych konturow (patrz rozdziat 4.5.1). Model
aktywnych konturéw inicjalizowany jest na zewnatrz kazdego z obiektow. Nastepnie model
ewoluuje w celu jak najdoktadniejszego dopasowania do krawedzi obiektu poprzez
minimalizacj¢ energii w kolejnych iteracjach (Rysunek 5.5). Na energi¢ modelu wptyw ma
kilka sktadowych: energia wewnetrzna (pierwsza i1 druga pochodna), energia zewnetrzna
(wyznaczona na podstawie mapy gradientu) oraz zewnetrzna energia nacisku.
W prezentowanym podejsciu do wyznaczenia catkowitej energii modelu uzyto dyskretnego
modelu deformowalnego opartego na skonczonej ilosci punktow. Przed kazda iteracja
model podlegal ponownemu probkowaniu, co przy skonczonej ilosci punktow zapewnia
ich rownomierne roztozenie na konturze, a tym samym prawidlowe zachowanie modelu.

W celu optymizacji ewolucji modelu wykorzystano algorytm Viterbiego.

Rysunek 5.4 Przykladowa mapa gradientu uzyskana przy pomocy metody GVF.
71



(@) (b)

Rysunek 5.5 Przyktady mapy gradientow uzyskanych przy pomocy metody GVF oraz deformowalnych
modeli ktore iteracyjnie wyewoluowaty w celu odnalezienia krawedzi obiektow. Niebieskie punkty oznaczaja

dyskretne punkty uzyte w celu wyznaczenia energii modelu, a czerwone linie sg polaczeniami pomigdzy nimi.

Krzywa uzyskana przy pomocy deformowalnego modelu (o znanych koordynatach)
pozwala wyznaczy¢ obszar pikseli wewnatrz takiej krzywej. Nakladajac ten wyznaczony
obszar na oryginalny obraz (po etapie filtracji wstepnej) otrzymujemy jego wycinek
zawierajacy obiekt (Rysunek 5.6). Statystyczne taczenie obszarow (patrz rozdzial 4.3.4)
jest stosowane do tak uzyskanego obrazu z intencja laczenia pikseli o podobnej
intensywno$ci w celu uproszczenia obrazu (Rysunek 5.7). Tak uzyskane obrazy
s nastgpnie poddawane segmentacji z uzyciem wieloprogowego progowania bazujacego
na algorytmie Otsu (Rysunek 5.8) (patrz rozdziat 4.3.1). Jezeli obiekty maja matg
wysoko$¢ badz szeroko$¢ (mniejsza niz 60) lub wszystkie piksele na obrazie posiadaja
wartosci wigksze niz arbitralnie ustawiony prdg to uzywane jest zwykle progowanie
z jednym progiem. Ostatecznie wyniki segmentacji dla wszystkich obrazéw

przetwarzanych indywidualnie prezentowane sg jako jeden obraz wynikowy (Rysunek 5.9).
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(@) (b)

Rysunek 5.6 Przyktady pikseli wycietych z oryginalnego obrazu po filtracji wstepnej przy pomocy maski

uzyskanej metodg deformowalnych modeli.

(@) (b)

Rysunek 5.7 Przyktady pikseli wycigtych z oryginalnego obrazu po filtracji wstepnej przy pomocy maski

uzyskanej metoda deformowalnych modeli oraz po wykorzystaniu metody statystycznego faczenia obszarow.
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(@) (b)

Rysunek 5.8 Przyktady binarnych obrazow uzyskanych przy pomocy wieloprogowego progowania Otsu.
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Rysunek 5.9 Diagram przeplywu opisanego algorytmu.
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5.2.2 Dostosowanie wartosci parametréw

W celu uzyskania dobrych wynikow zarowno dla matych jak i duzych obiektéw
dostosowano nastepujace parametry dla poszczegoOlnych etapéw przetwarzania: filtr
bilateralny (rozmiar maski, zakres intensywnosci, sigma w dziedzinie przestrzennej oraz
intensywnosci), detektor krawedzi Canny-Deriche ( alfa, gorny prog, dolny prég) oraz prog
dla etapu usuwania zbyt krotkich krawedzi.

Ponizsza procedura zastosowana zostala do dwoch mniejszych fragmentéw oryginalnych

obrazéw zawierajacych odpowiednio mniejsze i wigksze obiekty [38].

(@) (b)

Rysunek 5.10 Fragmenty przetwarzanych obrazéw w oryginalnym rozmiarze: zawierajace male obiekty

(a) oraz duze obicekty (b).

W celu odnalezienia optymalnych parametréw, krawedzie zostaty manualnie wyznaczone
na testowanych fragmentach obrazéw. Parametry zostaly dostrojone poprzez poréwnanie
wynikéw detekcji krawedzi do wynikow o0znaczenia manualnego. Zbiory parametrow

dajace wyniki najblizsze rzeczywistym zostaly wykorzystane do przetworzenia
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oryginalnych obrazéw (zarowno z duzymi jak i z matymi obiektami). W przypadku
dostrajania parametrow na fragmentach obrazow goérny i dolny prog (detektor krawedzi
Canny-Deriche) moga wymaga¢ manualnych poprawek poniewaz mapy gradientow
pelnego obrazu i jego fragmentu moga mie¢ rézne intensywnosci z powodu normalizacji
wielkosci gradientu. Problem jest zminimalizowany w przypadku przeprowadzenia
dopasowania parametrow na petnym obrazie ale takie podejscie jest bardzo pracochtonne
Z powodu koniecznosci recznego oznaczenia krawedzi dla duzej ilo$ci obiektow (trudnose¢

jest mniejsza gdy na obrazie jest mata ilo§¢ obiektow).

Obrazy przypisano do dwoch grup. Grupa pierwsza zawierajgce mate obiekty oraz grupa
druga zawierajace duze obiekty. Podzial obrazéw pomiedzy grupami osiggnigto poprzez
przeprowadzenie segmentacji zgrubnej czyli odnalezienie krawedzi z wykorzystaniem
opisywanego algorytmu z uzytym wybranym recznie wczesniej zestawem parametrow
skutkujgcym dajagcymi si¢ interpretowa¢ wynikami dla obu grup. Nast¢pnie
dla przetwarzanych obrazow wszystkie piksele wykryte jako krawedzie zostaty
zgrupowane W postaci obiektow. Piksele ktorych odlegltos¢ od siebie jest mniejsza
niz zadany prog traktowane sg jako jeden obiekt. Algorytm oblicza $rednig ilos¢ pikseli
na obiekt dla danego obrazu. Zaktada si¢, ze obiekt z wigkszg iloscig pikseli nalezacych
do krawedzi jest wiekszy niz ten zawierajgcy ich mniej. Na tej podstawie przy zadany
progu rozdziatu pomiedzy grupami obrazy przyporzadkowywane sa do odpowiedniej
grupy. Po takim podziale obrazy w ramach grup s3 przetwarzane jeszcze raz juz
z optymalnym zestawem parametrow dla danej grupy. W zalezno$ci od rodzaju badanych
obrazéw mozna stworzy¢ wiecej niz dwie grupy w celu dokladniejszego dobrania
parametréow dla kazdej z nich. Parametry moga by¢ wtedy analogicznie dostosowane
dla kazdej z grup. Takie podejscie pozwala zautomatyzowac przetwarzanie zbioréw setek
badZz tysigcy obrazéw reprezentujacych warstwy obiektu badanego z wykorzystaniem
mikro-tomografii. Parametry sg ustawiane przy wykorzystaniu fragmentu jednego obrazu
z takiego zbioru, a pod warunkiem podobnych rozmiaréw obiektow na wszystkich

obrazach ze zbioru mozna z tymi parametrami przetworzy¢ je wszystkie. (Rysunek 5.10).
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5.3 Wyniki

Zastosowany algorytm pozwolit przeprowadzi¢ segmentacj¢ porowatych struktur
znajdujacych si¢ na obrazach o stabym kontrascie. Dobrze dobrana dwuetapowa filtracja
wstepna zastosowana wraz z detektorem krawedzi Canny-Deriche pozwolita uzyskaé
poprawnie zlokalizowane krawedzie z matlg ilo$cig fatszywie pozytywnych i1 fatszywie
negatywnych elementéw krawedzi. Wyniki uzyskane w ten sposob charakteryzuja
si¢ malymi niecigglosciami krawedzi co zostalo przezwyciezone poprzez zastosowanie
etapu wykorzystujacego deformowalny model aktywnych konturow wraz z mapa
gradientow uzyskang metoda GVF osobno dla kazdego obiektu. Pelna segmentacja
uzyskiwana jest przy pomocy statystycznego taczenia regiondéw oraz wieloprogowego
progowania Otsu (Rysunek 5.11). W ostatnim etapie wyniki przetwarzania osobnych
obiektow laczone sg w jeden wynikowy obraz (Rysunek 5.12). Prezentowany algorytm [14]

jest wynikiem rozwoju algorytmow prezentowanych wczesniej [38, 39].

(@) (b)

Rysunek 5.11 Dwa przyktady binarnych obrazéw uzyskanych z wykorzystaniem opisanego algorytmu.
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(@)

(b)

Rysunek 5.12 Dwa przyktady binarnych obrazoéw uzyskanych z wykorzystaniem opisanego algorytmu

pokazujacych wicksze fragmenty finalnych segmentacji.
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5.3.1 Ewaluacja oraz poréwnanie wynikow

W celu doktadnej ewaluacji wynikow potrzebna jest znajomo$¢ doktadnego potozenia
wszystkich pikseli nalezacych zarowno do obiektow jak i1 tla. Standardowym podejsciem
jest manualne etykietowanie pikseli obiektéw co jest kosztowne czasowo oraz nie jest
idealnie precyzyjne. Trudno$ci te nasilajg si¢ wraz ze wzrostem ztozono$ci obiektow.
W celu ewaluacji wynikéw niniejszego algorytmu zastosowano sztuczne obrazy
przygotowane tak aby najlepiej imitowaty prawdziwe obrazy mikro-tomografii. Jako
podstawe do stworzenia sztucznego obrazu wykorzystano binarny obraz wynikowy
niniejszego algorytmu. Nastepnie obiekty oraz tto otrzymaly kolory w skali szarosci
na podstawie $rednich wartosci tych elementow na oryginalnych obrazach. Kolejnym
etapem jest dodanie szumu wygenerowanego z wykorzystaniem roéznych wartosci
odchylenia standardowego w celu jak najlepszego nasladowania szumu powstatego

na obrazach pochodzacych z mikro-tomografii (Rysunek 5.13).

(@) (b)

Rysunek 5.13 Fragmenty sztucznych obrazéw z dodanym szumem o odchyleniu standardowym réwnym
12 (a) oraz 20 (b).
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Dla celéw poréwnawczych opisywanego algorytmu z innymi technikami segmentacji
przeprowadzono segmentacj¢ sztucznego obrazu z dodanym szumem o odchyleniu
standardowym roéwnym 12 (warto$§¢ zblizona do poziomu zaszumienia oryginalnych
obrazéw) przy pomocy porownywanych algorytmoéw (Rysunek 5.14). Przeprowadzono
ewaluacje wynikéw z wykorzystaniem kilku miar takich jak czulo$¢, swoistos¢, precyzja,
warto$¢ predykcyjna ujemna oraz dokladno$¢ (patrz Tabela 5.1). Test wykonany
na sztucznych obrazach pokazuje, ze podejscie wykorzystujace proste progowanie daje
stabe rezultaty. Znacznie lepsze rezultaty daje podejscie wykorzystujace wieloprogowe
progowanie Otsu, ktére zwraca wyniki poréwnywalne do opisywanego algorytmu lecz
pozostawia male artefakty wynikajgce z zaszumienia testowanego obrazu (Rysunek 5.14).
Analogicznie przetworzono oryginalne obrazy co pokazato, ze opisywane podejscie daje
lepsze rezultaty niz porownywane algorytmy (Rysunek 5.15). Oryginalne obrazy z mikro-
tomografii sg trudniejsze do segmentacji niz sztuczne obrazy, CO spowodowane jest
wiekszym skomplikowaniem 1 rdéznorodnoscig obiektow znajdujacych si¢ na obrazach
oryginalnych. Wystepuja np. réznice w odcieniach szaro$ci wewnatrz obiektéw ktore
czasami sg podobne do wartosci tla. Losowy szum z zadanym odchyleniem standardowym

prawdopodobnie rowniez nie oddaje ztozonosci oryginalnego szumu.

Tabela 5.1 Ewaluacja wynikow segmentacji sztucznych obrazow testowych dla réznych wartoéci odchylenia

standardowego szumu. Na podstawie [14].

Odchylenie standardowe szumu 6 8 10 12 20
czutosé 0,964 | 0,955 | 0,944 | 0,932 | 0,711
swoistosé 0,990 | 0,989 | 0,980 | 0,983 | 0,978
precyzja 0,887 | 0,874 | 0,803 | 0,816 | 0,729
warto$¢ predykcyjna ujemna 0,997 | 0,996 | 0,995 | 0,994 | 0,976
doktadnos¢ 0,988 | 0,986 | 0,978 | 0,979 | 0,958
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(@) (b)

(c) (d)

Rysunek 5.14 Fragmenty sztucznych obrazéw z odchyleniem standardowym szumu réwnym 12 przetworzone
przez (a) opisywany algorytm z progowaniem pojedynczym progiem, (b) pierwszy etap opisywanego
algorytmu bez drugiego etapu filtra bilateralnego oraz z wieloprogowym progowaniem Otsu, (C) pierwszy

etap opisywanego algorytmu z wieloprogowym progowaniem Otsu, (d) opisywany algorytm.
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(c) (d)

Rysunek 5.15 Fragmenty oryginalnych obrazéw przetworzone przez opisywany algorytm: (a) opisywany
algorytm z progowaniem pojedynczym progiem, (b) pierwszy etap opisywanego algorytmu bez drugiego
etapu filtra bilateralnego oraz z wieloprogowym progowaniem Otsu, () pierwszy etap opisywanego

algorytmu z wieloprogowym progowaniem Otsu, (d) opisywany algorytm.
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5.4 Podsumowanie

Opisywany algorytm pokazuje dobrag skuteczno$¢ w segmentacji skomplikowanych
struktur dzigki wprowadzeniu dodatkowego etapu segmentacji co znacznie poprawito
jako$¢ segmentacji. Algorytm radzi sobie roéwniez dobrze z zaszumionymi obrazami.
W rozdziale 5.3.1 pokazano przewage opisywanego algorytmu nad porownywanymi
podstawowymi podejsciami. Poprawienie jakosci segmentacji wigze si¢ ze zwigkszeniem
ztozonosci obliczeniowej z powodu dodania etapu polegajacego na przetwarzaniu kazdego
obiektu osobno. Ze wzgledu na do$¢ duza ztozonos¢ obliczeniowg algorytm stabo nadaje
si¢ do przetwarzania obrazéw w czasie rzeczywistym lecz jego podstawowe zastosowanie
to przetwarzanie obrazow uzyskanych wczesniej przy uzyciu mikro-tomografii wigc czas
przetwarzania nie ma wigkszego znaczenia dopdki miesci si¢ w rozsagdnych ramach.
W takim zastosowaniu zwigkszenie jakosci uzyskiwanych wynikow jest gtownym celem
wigc poprawienie wynikow nawet kosztem dluzszego czasu przetwarzania jest

jak najbardziej pozadane.
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6 Segmentacja erytrocytow z obrazow z mikroskopu optycznego wraz
Z obliczaniem stosunku ich wysokosci do szerokosci

6.1 Wprowadzenie

Niniejszy rozdzial powstal na podstawie publikacji autora rozprawy (jako pierwszy autor)
[50]. Dotyczy to zaréwno samego algorytmu, jego opisu jak i rysunkéw. Gtéwnym celem
algorytmu jest obliczenie wartosci statystycznych obiektow znajdujacych si¢ na obrazach
erytrocytéw takich jak ich ilo$¢, rozmiar, stosunek szerokosci do wysokosci. Obrazy
udostepnita prof. dr hab. Kvetoslava Burda. Uzyskano je przy uzyciu mikroskopu
optycznego. Mikroskopia optyczna jest to technika szeroko wykorzystywana w naukach
przyrodniczych z powodu jej prostoty, niskich kosztow, dost¢pnosci oraz duzych
mozliwosci w tym obszarze nauki. W nowoczesnych mikroskopach czesto stosuje
si¢ cyfrowe kamery w celu digitalizacji obrazow badanych obiektow. Tak uzyskane
cyfrowe obrazy erytrocytow mogg postuzy¢ do automatyzacji procesu ich zliczania oraz
oceny ksztattu. Taka automatyzacja pozwala oszczedzi¢ znaczng ilo$¢ czasu potrzebng
na manualne wykonanie tego zadania. Innym przyktadowym zagadnieniem gdzie
podejmuje si¢ proby automatyzacji jest segmentacja zmian skérnych [51]. Prezentowany
algorytm pozwala na otrzymanie dobrych wynikéw gdy nie ma dostepu do duzych zbiorow
danych z obiektami oznaczonymi przez eksperta jako zrédto wiedzy do treningu
algorytmow uczacych sie. Moze by¢ rowniez uzyty do przetwarzania map
prawdopodobienstwa otrzymanych z modeli glebokiego uczenia (np. U-net) w celu
uzyskania ostatecznej segmentacji. Zaprezentowano roéwniez uzycie, gdzie model
glebokiego uczenia pozwala klasyfikowaé wyniki otrzymane za pomocag Opisanego
algorytmu. Algorytm zostal opublikowany w artykule pod tytulem: Segmentation of
Microscope Erythrocyte Images by CNN-Enhanced Algorithms [50].
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6.2 Opis Algorytmu

Obrazy erytrocytow analizowane przy pomocy tego algorytmu sg przetwarzane jako obrazy
w skali szaro$ci. Gtoéwne problemy napotykane podczas segmentacji tych obrazéw to fakt,
ze niektore erytrocyty stykaja si¢ ze soba, jak rowniez szum na obrazie oraz
nierownomierne tto. Nierownomierny profil tta nie jest dobrze widoczny na oryginalnym
obrazie wigc zastosowano transformacje WW/WL w celu lepszego ukazania tej cechy

obrazu (Rysunek 6.1).
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Rysunek 6.1 Oryginalny obraz w skali szarosci (a), obraz po transformacji WW/WL (b).

6.2.1 Wstepne przetwarzanie i segmentacja

Schemat krokow algorytmu daje poglad na catos¢ procedury (Algorytm 1,

Algorytm 2). Obrazy konwertowane sg do skali szarosci. Przeprowadzane jest wstepne
wygladzanie obrazu z uzyciem filtrowania us$redniajacego. Obrazy posiadaja
nierdwnomierne tlo (efekt powodowany pod$wietleniem preparatu zastosowanym w
mikroskopie), sa zaszumione oraz W wielu przypadkach stykaja si¢ ze soba. Filtry
medianowy, usredniajacy 1 bilateralny zostaty uzyte w celu redukcji szuméw. Do

wyrownania tlta uzyto algorytmu toczacej si¢ kuli [15] (ang. rolling ball, wykorzystanie
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algorytmu z oprogramowania Fiji [52]) (opis w rozdziale 3.2.4) (Rysunek 6.2). Kolejne
kroki algorytmu wykonano przy uzyciu biblioteki ITK(Insight Segmentation and
Registration Toolkit) [53]. Po odjeciu tla obraz poddano procesowi usuwania szumu w
postaci zastosowania filtrow: medianowego (opis w rozdziale 3.2.1), usredniajacego (opis
w rozdziale 3.2.2) i na koncu bilateralnego (opis w rozdziale 3.2.3) (Rysunek 6.3, Rysunek

6.4).
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Rysunek 6.2 Odejmowanie tta. Fragmenty obrazéw z odpowiadajagcymi im profilami intensywnosci. Gorna

cze$¢ — oryginalny obraz, dolna czg$¢ — obraz po odjeciu tla.
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@ (b) (©

Rysunek 6.3 Usuwanie szumoéw: oryginalny obraz (a), po filtracji filtrem medianowym (b), po filtracji filtrem

medianowym i usredniajacym (c).

-

Rysunek 6.4 Obraz po uzyciu filtra bilateralnego.

W celu uzyskania wstepnej segmentacji obrazu wykorzystano algorytm Otsu (0pis
wrozdziale 4.3.1) (Implementacja ITK [53], Rysunek 6.5). Otwory powstale
w tak uzyskanych obiektach zostaly wypetnione przy pomocy implementacji algorytmu
pochodzacej z biblioteki ITK [53, 54, 55] (Rysunek 6.5). Nastepnie obraz zostal poddany
erozji (opis w rozdziale 4.2.2) (implementacja ITK [53], Rysunek 6.6) i postuzyt
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do stworzenia mapy odlegtosci (opis w rozdziale 4.2.1) (implementacja ITK [53], Rysunek
6.6). Wynikowa mape zmodyfikowano tak aby obraz posiadal biale tlo oraz zmniejszajace
si¢ warto$ci intensywnosci pikseli wraz ze wzrostem odlegtosci pikseli obiektow do tta.
Nastepnie mape odlegtosci poddano segmentacji z wykorzystaniem algorytmu segmentacji
wododziatowej (opis w rozdziale 4.3.3) (implementacja ITK [53], Rysunek 6.7).
Kombinacja algorytmu Otsu, transformacji odlegtosci (ang. distance transform) oraz
algorytmu wododziatlowego (ang. watershed) zostaly uzyte do wstepnej segmentacji
obrazu. Taka kombinacja pozwala oddzieli¢ stykajace si¢ ze sobg erytrocyty. Nastgpnie
obiekty zbyt male i te potozone przy krawedziach obrazu zostaly usuniete (Rysunek 6.7).
Po tak przeprowadzonej wstepnej segmentacji kazdy obiekt obecny na obrazie poddano

drugiemu etapowi segmentacji.

(b)

Rysunek 6.5 Obraz po segmentacji algorytmem Otsu (a) oraz po wypetnieniu otworéw w obiektach
uzyskanych po segmentacji (b).
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(@ (b)

Rysunek 6.7 Obraz po segmentacji algorytmem wododzialowym (a) oraz po usuni¢ciu obiektoéw matych

i potozonych przy krawedziach obrazu zaprezentowany jako obraz binarny (b).
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Ogdlny zarys algorytmu segmentacji erytrocytow:

Wejscie: Mikroskopowy kolorowy obraz erytrocytow (glebia 16-bit)

Wyijscie: Obraz zawierajacy kontury i osie erytrocytow oraz statystyki powigzane z iloscia,

ksztattem i rozmiarami erytrocytow

Krok 1: Przygotowanie wstgpne: konwersja do skali szarosci, odejmowanie tta i usuwanie szumu

Z obrazu

Krok 2: Wstgpna segmentacja oparta na algorytmie Otsu, mapie odlegtosci, algorytmie
wododziatlowym, operacjach morfologicznych, usuwaniu obiektéw zbyt matych oraz potozonych

przy krawedziach oraz wypetnianiu otworéw w obiektach

Krok 3: Przeprowadzenie dokladnej segmentacji osobno dla kazdego obiektu uzyskanego

po etapie wstepnej segmentacji:

e Wybranie ROI (obiekt z odpowiednim marginesem) i maskowanie obrazu
(maskowanie na podstawie poszerzonego obiektu i wyciecia sgsiednich
obiektow)

e Segmentacja algorytmem Otsu i wypelienie otworow w obiektach

e  Wybranie najwickszego obiektu na obrazie do dalszego przetwarzania

e Wyznaczenie konturu obiektu oraz jego osi dtuzszej i krétszej

Krok 4: Natozenie konturow wykrytych erytrocytow wraz z ich osig krotka i dluzsza
na oryginalny obraz. Dla kazdego erytrocytu zapisanie wyliczonej powierzchni wraz z dlugoscia
osi krotszej i dtuzszej oraz ich stosunku. Dla catoéci obrazu zapisanie ilosci erytrocytow na obrazie

i warto$ci $rednich parametréw wyznaczonych dla pojedynczych erytrocytow.

Algorytm 1 Ogo6lny schemat catego algorytmu segmentacji erytrocytow.
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Szczegolowy opis algorytmu segmentacji erytrocytow:
Wejscie: Mikroskopowy kolorowy obraz erytrocytow (glebia 16-bit)

Wyijscie: Obraz zawierajacy kontury i osie erytrocytow oraz statystyki powigzane z iloscia,

ksztattem i rozmiarami erytrocytow
Krok 1: Konwersja do skali szarosci — konwertuje obraz RGB do skali szaro$ci

Krok 2: Filtr u$redniajacy — wstepnie wygtadza obraz otrzymany w kroku 1. Parametry: Promien

maski (r = 1)

Krok 3: Odejmowanie tta— odjecie tta od obrazu z kroku 2 z uzyciem algorytmu toczacej sig¢ kuli.
Parametry: promien elementu strukturalnego (r = 100)

Usuwanie szumu

Krok 4: Filtr medianowy — filtrowanie obrazu z kroku 3. Parametry: promien maski (r = 4)
Krok 5: Filtr usredniajacy — filtrowanie obrazu z kroku 4. Parametry: promien maski (r = 3)
Krok 6: Przeskalowanie gl¢bi bitowej obrazu — dla obrazu z kroku 5 zmiana gt¢bi 16-bit na 8-bit.

Krok 7: Filtr bilateralny — filtrowanie obrazu z kroku 6. Parametry: sigma przestrzenna (o4; = 3),

sigma intensywnosci (g, = 3)

Wstepna segmentacja

Krok 8: Segmentacja algorytmem Otsu — obraz binarny z obrazu z kroku 7

Krok 9: Wypehienie dziur — wypetnienie dziur wewnatrz obiektow po segmentacji z kroku 8
Krok 10: Morfologiczna erozja — erozja obrazu z kroku 9. Parametry: promien (r = 2)

Krok 11: Mapa odlegtosci — mapa odlegtosci dla obrazu z kroku 10

Krok 12: Segmentacja wododzialowa — segmentacja obrazu z kroku 11. Parametry segmentacji:
prég (t = 0,004), poziom (L = 0,4)
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Krok 13: Usuwanie matych obiektéw — usunigcie matych obiektéw z obrazu z kroku 12.

Parametry: prég rozmiaru (t = 25)

Krok 14: Usuwanie obiektow bliskich do krawedzi obrazu — usuniecie obiektow bliskich
do krawedzi obrazu dla obrazu z kroku 13. Parametry: prog ilosci pikseli dotykajacych granicy
obrazu (t = 0 (obiekt usuwany jezeli przynajmniej jeden piksel obiektu dotyka krawedzi obrazu))

Indywidualne przetwarzanie poszczego6lnych erytrocytéw
Krok 15: Dla kazdego wstepnie segmentowanego erytrocytu:

Krok 15.1: Wybranie ROI — prostokatne ROI z przefiltrowanego obrazu (wyjscie z kroku 7)
dookota przetwarzanego obecnie obrazu z odpowiednim marginesem. Parametry: margines
(m = 10)

Krok 15.2: Tworzenie maski — tworzenie maski dla rozwazanego obiektu, przeprowadzenie
dylatacji maski i wyciecie z niej obszardw obiektow sasiadujgcych.. Parametry: promien

dylatacji (r = 6)

Krok 15.3: Obraz maskowany — obraz maskowany przy pomocy obrazéw z krokéw 15.1
i 15.2

Krok 15.4: Segmentacja Otsu — przeprowadz segmentacj¢ obrazu z kroku 15.3

Krok 15.5: Wypelnienie otwordOw — wypelnienie otworOw wewnatrz obicktow

po segmentacji z kroku 15.4

Krok 15.6: Wybor najwigkszego obiektu — Jezeli na obrazie znajduje si¢ wigcej niz jeden

obiekt po kroku 15.5 to wybierz najwigkszy do dalszego przetwarzania
Krok 15.7: Kontur obiektu — wyznaczenie konturu obiektu z kroku 15.6

Krok 15.8: Znalezienie dluzszej osi erytrocytu — wyznaczenie odlegtosci euklidesowej
pomiedzy wszystkimi punktami konturu z kroku 15.7. Dwa punkty z najwigksza odlegloscia

pomigdzy nimi definiujg dtuzsza o$ erytrocytu.
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Krok 15.9: Znalezienie krétkiej osi erytrocytu
Dla kazdego punku osi dlugiej znalezionej w kroku 15.8

e  Znalezienie prostopadtej prostej linii przechodzacej przez rozwazany punkt
e  Znalezienie wszystkich punktow konturu z kroku 15.7 z dystansem
do tej linii mniejszym lub rownym /2

e Jezeli istnieja przynajmniej dwa punkty z dystansem pomigdzy nimi
wickszym niz prog to algorytm przechodzi dalej, jezeli nie krotka o§ nie moze
zosta¢ wyznaczona i algorytm kontynuuje proces z nastgpnym punktem
osi dhugiej (krok 15.9)

e  Przyjecie dwodch punktow z najwigkszg odlegloscia pomiedzy soba
jako pozycje dwoch klastrow punktow

e  Przypisanie wszystkich pozostatych punktéw do klastrow bazujac
na odlegtosci euklidesowe;j

e Dla kazdego klastra wybor jednego punktu najblizszego do rozwazanej
prostej linii. Oznaczenie wybranych punktéw jako kandydatow na punkty
przeciecia.

e  Woyznaczenie odlegtosci pomiedzy tymi punktami.

e Jezeli odleglos¢ pomiedzy tymi punktami jest wieksza niz dla pary
wybranej w poprzednich iteracjach oznaczenie ich jako punkty przecigcia.

o Jezeli odlegto$¢ pomigdzy tymi punktami jest taka sama jak dla pary
wybranej w poprzednich iteracjach wybranie pary dla ktorej przechodzaca

przez nie prosta przebiega najblizej srodka dhugiej osi erytrocytu.

Jezeli nie znaleziono zadnych kandydatow na punkty przecigcia przejscie do kolejnego

erytrocytu (krok 15). Dla obecnie rozwazanego nie mozna wyznaczy¢ osi krotkie;j.

Krok 16: Natozenie konturow wykrytych erytrocytow wraz z ich osig krotkg i dluzsza
na oryginalny obraz. Dla kazdego erytrocytu zapisanie wyliczonej powierzchni wraz z dlugoscia
osi krotszej i dtuzszej oraz ich stosunku. Dla catosci obrazu zapisanie ilosci erytrocytow na obrazie

i wartosci $rednich parametrow wyznaczonych dla pojedynczych erytrocytow.

Algorytm 2 Szczegbtowy schemat catego algorytmu segmentacji erytrocytow.
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6.2.2 Indywidualne przetwarzanie i segmentacja obiektéw

Kazdy obiekt otrzymany po wstgpnej segmentacji jest przetwarzany oddzielnie w celu
uzyskania doktadniejszej segmentacji. Dla kazdego obiektu w celu wyodrgbnienia
go z calego obrazu wyznaczono prostokatny region zainteresowania (ROI) z matym
marginesem z kazdej strony, a jezeli w poblizu przetwarzanego w danej chwili obiektu
znajdowat si¢ inny obiekt to wykorzystano go do maskowania przetwarzanego obrazu
(Rysunek 6.8b). Dodatkowa maska tworzona jest z samego przetwarzanego obiektu
poddanego dylatacji (Rysunek 6.8c, d), a suma obu masek otrzymanych w ten sposéb
tworzy ostateczng maske zastosowang dla rozwazanego ROI w celu rozdzielenia obiektéw

znajdujacych sie blisko siebie (Rysunek 6.8e).

(@) (b) (©

(d) ©)

Rysunek 6.8 Wybrane ROI (a), ROl maskowane przy uzyciu obiektbw w poblizu tego obecnie
przetwarzanego (b), maska przetwarzanego obiektu (c), maska przetwarzanego obiektu po dylatacji (d) oraz

ostateczna kombinacja masek (e).
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Na przefiltrowanym obrazie ograniczonym do aktualnego ROI i zamaskowanym maskg otrzymang w
poprzednim kroku wykonywana jest segmentacja algorytmem Otsu. Segmentacji dokonano przy uzyciu
dwach progéw (Rysunek 6.9), a obraz wynikowy zawiera dwie klasy obiektow: ciemniejszy (zielony) oraz
jasniejszy (niebieski) (Rysunek 6.9 a). Korzystajac z podobienstwa w ksztalcie poszczegolnych erytrocytow,
ktére przyjmuja ksztatt dwuwklgstych dyskow mozna okresli¢, ktora klasa zawiera krawedzie erytrocytu. Jest
to Klasa zawierajaca ciemniejsze piksele (Rysunek 6.9 b). Tak otrzymany obiekt moze zawieraé otwory
wewnatrz wyznaczonego obiektu. W wigkszosci przypadkow takim ubytkiem bedzie wewngtrzna wklgsta
cze$¢ erytrocytu. W celu uzyskania jednego pelnego obiektu jest on poddawany wypetnianiu otwordéw przy
uzyciu algorytmu z biblioteki ITK [53] (Rysunek 6.9 c). W niektorych przypadkach po tym etapie na obrazie
moze znajdowaé si¢ wigcej niz jeden obiekt, wiec aby pozostat tylko jeden to do dalszego przetwarzania
wybierany jest ten najwickszy, a z tak zdefiniowanego obiektu wyznaczany jest jego kontur (Rysunek 6.9 d).
Tak otrzymany kontur wykorzystany jest do wyznaczenia dtuzszej i krotszej osi erytrocytu (Rysunek 6.10).
W celu znalezienia dluzszej osi erytrocytu wyznacza si¢ odleglos¢ euklidesowa pomiedzy wszystkimi

punktami konturu, a dwa punkty z najwieksza odlegto$ciag pomiedzy nimi definiuja dhuzszg o$ erytrocytu (

Algorytm 2 — Krok 15.8). Krotsza o$ erytrocytu definiowana jest jako najdtuzszy mozliwy odcinek z oboma
koncami potozonymi na konturze obiektu oraz jednoczesnie prostopadly do dtuzszej osi. Wyznaczana jest

poprzez powtodrzenie procedury opisanej w opisie algorytmu dla kazdego punktu potozonego na dtuzszej osi (

Algorytm 2 - Krok 15.9).
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Rysunek 6.9 Segmentacja Otsu z dwoma poziomami progowania (a), obiekt po segmentacji (b), obiekt

(d)

po segmentacji z wypetnionymi otworami (c), kontur otrzymany z obrazu po segmentacji i wypetieniu

otworéw (d).

Rysunek 6.10 Przykladowe kontury erytrocytow (czerwony) oraz kroétkie (zielony) i dtugie (niebieski) osie

erytrocytow.
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6.2.3 Prezentowana technika segmentacji jako procesor map prawdopodobienstwa

uzyskanych przy uzyciu glebokiego uczenia

Wyniki otrzymywane na wyjsciu sieci neuronowych czesto potrzebujg dodatkowego kroku
przetwarzania aby uzyska¢ ostateczny rezultat. Taki etap potrzebny jest gdy wynikiem
dzialania sieci neuronowej jest mapa prawdopodobienstwa. Podejscie do segmentacji
prezentowane w niniejszym rozdziale z powodzeniem moze by¢ uzyte jako procesor takich
map prawdopodobienstwa. Do wytrenowania sieci neuronowej wykorzystano zbiér
obrazéw BBBCO038vl [56] z projektu ,,Broad Bioimage Benchmark Collection”.
Na rozpatrywanym zbiorze danych zastosowano klasteryzacje w celu otrzymania zbioréw
podobnych obrazéw, poniewaz w przypadku modeli opartych na giebokim uczeniu tatwiej
osiggna¢ lepsze wyniki dla zbioréw danych zawierajacych podobne obrazy (przy zatozeniu
podobnego rozmiaru tych zbiordéw). Inaczej mowiac, W celu osiggnig¢cia dobrych wynikow
na niejednorodnym zbiorze (uzyskanie bardziej ogodlnego modelu) nalezy zapewnié
odpowiednio wiekszy zbioér danych uczacych iodpowiednio pojemny model. Zbior
zawierajacy podobne obrazy pozwala zmniejszy¢ ztozono$¢ problemu, wigc model
glebokiego uczenia moze osiggna¢ odpowiednig generalizacj¢ dla zadanego problemu
nawet dla stosunkowo matych zbiorow danych (patrz rozdziat 8.3). Do klasteryzacji
wykorzystano algorytm centroidéw (k-$rednich, ang. k-means) w przestrzeni barw HSV,
a Wszystkie obrazy zostaly przeskalowane do tego samego rozmiaru 256 x 256 w celu
zasilenia modelu. Model glebokiego uczenia (U-net) zostal wytrenowany na zbiorze 480
obrazéw nalezacych do jednego wybranego klastra. Podobne modele mozna réwniez
wytrenowa¢ na pozostatych klastrach otrzymujac modele dopasowane do danego zbioru
danych. Uzyto dwoch metod w celu przetworzenia tak uzyskanych mapy
prawdopodobienstwa. Pierwsza metoda to przyjete jako punkt odniesienia czesto uzywane
zastosowanie sekwencyjnej kombinacji metod: segmentacja algorytmem Otsu, erozja,
mapa odlegtosci oraz algorytm wododziatowy. Druga metoda to opisany w rozdziale 6.2
algorytm. W przypadku obu metod wykorzystano uproszczony etap filtracji wstepnej
w postaci filtra bilateralnego. Analiza wynikéw dzialania obu metod pozwala stwierdzié,
ze algorytm opisany w rozdziale 6.2 lepiej radzi sobie z zadaniem rozdzielenia ztaczonych
obiektéow podczas segmentacji (Rysunek 6.11) co pozwala uzyskaé¢ lepszy wynik

segmentacji dla tego samego modelu.
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Rysunek 6.11 Mapa prawdopodobienstwa (wynik dziatania modelu) (a), mapa po segmentacji z uzyciem
referencyjnego podejscia (zblizenie potaczonych obiektow) (b), wynik proponowanego algorytmu (zblizenie
potaczonych obiektow) (C). Proponowany algorytm daje trochg lepsze wyniki w zadaniu segmentacji

potaczonych obiektow znajdujacych si¢ na mapie prawdopodobienstwa.
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6.2.4 Opisywana technika segmentacji polaczona z uczeniem maszynowym w celu

kategoryzacji wynikoéw

Algorytm prezentowany w rozdziale 6.2 moze zosta¢ rozbudowany o analiz¢ jego wynikow
przy uzyciu metod glebokiego uczenia. Takg analize¢ przeprowadzono na podstawie 1339
obrazéw pojedynczych erytrocytow otrzymanych w wyniku segmentacji 13 obrazow
zawierajacych erytrocyty. Tak uzyskane obrazy pojedynczych erytrocytow zostaty
przypisane do trzech kategorii: normalne (1021 obiektéw), anormalne (88 obiektow) oraz
btedna segmentacja (230 obiektow) (Rysunek 6.12). Dla kazdej kategorii wybrano losowo
88 probek w celu wyréwnania rozktadu probek w poszczegdlnych kategoriach.
Przyporzadkowanie do klas nie zostalo dokonane przez specjaliste w dziedzinie biologii
komorkowej, wiec podziatl na erytrocyty normalne i anormalne zostat wykonany bazujac
na podstawowej znajomo$ci tematu. W celu otrzymania dokladniejszych wynikow
nalezatoby wykorzysta¢ eksperta w tej dziedzinie do kategoryzacji danych. Uzyty zbior
danych ma duzg dysproporcje rozmiaru pomiedzy kategoriami, jest niewielki a dane uczace
nie byly kategoryzowane przez eksperta, wigc opisany model glebokiego uczenia jest
traktowany raczej jako sposob pokazania mozliwych zastosowan opisywanego algorytmu
segmentacji niz w petni funkcjonalne rozwigzanie (cho¢ uzyskane wyniki sg obiecujace).
Przyktadowym zastosowaniem takiego podejscia moze by¢ np. wykluczenie erytrocytow
Z bledng segmentacjg ze statystyki rozmiaréw erytrocytow W celu uzyskania
doktadniejszych wynikow lub oznaczenie anormalnych obiektéw w celu doktadniejszej

ich analizy przez cztowieka (wytrenowanego specjaliste).

Model zbudowano przy pomocy Keras APl oraz TensorFlow. Wykorzystano uczenie
transferowe (ang. transfer learning) z uzyciem modelu MobileNetV2 [57] z wagami
wytrenowanymi na zbiorze ImageNet. W peli potaczona warstwa zostata zastgpiona
kombinacja: GlobalAveragePooling2D, Dropout, BatchNormalization, Dense(1280 units,
ReLU activation), Dropout, BatchNormalization, Dense (predykcja trzech klas, aktywacja
softmax). MobileNetV2 jest rozwojowa wersja modelu MobileNet odpowiadajaca
na potrzeb¢ mniej rozbudowanego modelu w celu stosowania go w sytuacjach
ograniczonych zasobow sprzetowych. Jego wydajno$¢ zostata rowniez zwigkszona [57,

58]. Warstwy pochodzace z modelu MobileNetV2 zostalty wytaczone z treningu, uzyto
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zestawu przeksztalcen w celu zwigkszenia zbioru danych (ang. data augmentation). Zbior
walidacyjny zawieral 30% danych. Przyktadowe wyniki zostaly zaprezentowane w tabeli

(Tabela 6.1). Zwigkszenie zbioru danych pozwolitoby uzyska¢ doktadniejsze wyniki.

Wrong_Segmentation Abnormal Normal

8

Abnormal Normal

Abnormal

Abnormal

Abnormal Wrong_Segmentation

8)

Rysunek 6.12 Przyktad erytrocytow po segmentacji skategoryzowanych jako normalne, anormalne oraz

btedna segmentacja.

Tabela 6.1 Wyniki predykcji modelu na walidacyjnym zbiorze danych. Na podstawie [50].

Precyzja (ang. Czuto$¢ (ang. recall) Tlo$¢ obiektow
precision)
Anormalne 0,79 0,58 26
Normalne 0,70 0,81 26
Z}a segmentacja 0,72 0,81 26
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6.3 Wyniki

Dla wigkszo$¢ komorek znajdujacych si¢ na badanych obrazach segmentacja przebiegta
poprawnie, réwniez w przypadku erytrocytow, ktore znajdowaty si¢ obok siebie, poniewaz
zostaly poprawnie sklasyfikowane jako osobne obiekty. Dla wszystkich testowanych
obiektow udato si¢ wyznaczy¢ kontur oraz o$ dtuga i krotka (Rysunek 6.10, Rysunek 6.13),
co wymagane jest do otrzymania statystyki rozmiaréw i ksztattu. W celu poprawnej
ewaluacji wynikoéw doktadne pozycje wszystkich pikseli obiektow muszg by¢ znane wigc
zastosowano podejs$cie oparte na sztucznie generowanych obrazach (patrz rozdziat 6.3.1).
Kontury obiektu mogg by¢ oznaczone recznie lecz jest to czasochtonne zadanie obarczone
rowniez bledem ludzkim. Ten sam obiekt moze mie¢ inaczej wyznaczony kontur
W zaleznosci od tego kto dokonuje oznaczenia. Uzycie syntetycznych danych pozwala

oming¢ te trudnosci.

6.3.1 Pordwnanie wynikow ewaluacji do podejscia zgodnego ze stanem wiedzy

Obrazy wyjsciowe otrzymane przy pomocy opisywanego algorytmu poshuzyly za baze
do konstrukcji sztucznych obrazow testowych, na ktorych pozycje wszystkich pikseli
obiektow 1 tla sg znane, wi¢ec mozna przeprowadzi¢ statystyczng ewaluacje wynikéw
opisywanego algorytmu. Poziom podobienstwa pomiedzy oryginalnymi i sztucznie
otrzymanymi obrazami powinien by¢ jak najwigkszy poniewaz skorelowany jest
on z miarodajnoscig przeprowadzonej w ten sposob ewaluacji wynikdéw. Im sztuczne
obrazy blizsze sg oryginalom tym wyniki walidacji przeprowadzonej na sztucznych
obrazach powinny by¢ bardziej zblizone do wynikow jakie bylyby otrzymane przy uzyciu
obrazéw oryginalnych. W tym celu m. in. warto$ci intensywnosci pikseli obiektow i tta
zostaty tak dobrane aby byly jak najbardziej zblizone do tych znajdujacych si¢ na obrazach
oryginalnych.

Tlo zostalo przeksztalcone przy pomocy dwuwymiarowej funkcji Gaussa tak aby profil
intensywnosci odpowiadat thu z obrazu oryginalnego, ktore posiada warto$ci intensywnosci
pikseli wyzsze w okolicy centrum i coraz nizsze w miar¢ oddalania si¢ od niego, CO jest
spowodowane sposobem podswietlenia preparatu w mikroskopie optycznym. Erytrocyty

utrwalone na obrazach uzyskanych przy pomocy mikroskopu optycznego charakteryzuja
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si¢ wickszymi warto$ciami intensywnosci pikseli wewnatrz, a mniejszymi w okolicach ich
krawedzi, wigc W celu odtworzenia takiej cechy wejsciowy obraz binarny zostat poddany
erozji w celu wyznaczenia wewngtrznego obszaru erytrocytu, Kktdry w potgczeniu
z obiektem przed erozjg i poddany wygladzaniu Gaussa w celu odzwierciedlenia rozmytych
krawedzi tworzy obraz erytrocytu. Jako finalny krok dodano szum charakteryzujacy
si¢ kilkoma zdefiniowanymi wartosciami odchylenia standardowego (Rysunek 6.14,
Rysunek 6.15). Sze$¢ kombinacji rozmiaru maski wygladzania Gaussa oraz odchylenia
standardowego szumu zostalo przetestowanych. Zostala dla nich przeprowadzona
ewaluacja statystyczna z wykorzystaniem nastepujacych miar klasyfikacji binarnej: czutos¢
(ang. sensitivity), swoistos¢ (ang. specificity), precyzja (ang. precision), doktadnos¢
(ang. accuracy) oraz wartos¢ predykcyjna ujemna (ang. negative predictive value). Zostata

obliczona réwniez ilo$¢ obiektow wykrytych na obrazie (Tabela 6.2).

Tabela 6.2 Ewaluacja wynikéw segmentacji dla opisywanego algorytmu gdzie rzeczywista ilo$¢ obiektow

znajdujacych si¢ na obrazie wynosita 124. Na podstawie [50].

Promien wygladzania Gaussowskiego 3 5

Odchylenie standardowe szumu 6 15 30 6 15 30
czulos¢ 0,988 | 0,988 | 0,994 | 0,996 | 0,996 | 0,993
swoistos$¢ 0,997 | 0,997 | 0,997 | 0,997 | 0,997 | 0,996
precyzja 0,978 | 0,980 | 0,978 | 0,981 | 0,976 | 0,968
warto$¢ predykcyjna ujemna 0,998 | 0,998 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999
doktadnos¢ 0,996 | 0,996 | 0,997 | 0,997 | 0,997 | 0,995

[lo$¢ wykrytych obiektow 124 124 124 124 124 124

Wyniki algorytmu zostaly poréwnane z wynikami uzyskanymi za pomocg tylko

pierwszego etapu segmentacji tzn. bez wykonania drugiego etapu segmentacji (Tabela 6.3).
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Podczas testdw rozpatrywano dwa rozmiary elementu strukturalnego stuzacego
do wygtadzania Gaussowskiego (3 i 5), oraz trzy wartosci odchylenia standardowego
szumu (6, 15 i 30). Dla niektorych miar wartosci nie zmieniajg si¢ znaczaco wraz
ze wzrostem odchylenia standardowego szumu uzytego w danym pomiarze. Tego typu
sytuacje prezentujg tabele: Tabela 6.2, Tabela 6.3. Dla niektorych miar wyniki sg niekiedy
nawet lepsze dla bardziej zaszumionych obrazéw. Rozwazajac te wyniki trzeba wzia¢ pod
uwage mate roznice pomigdzy nimi oraz to, ze szum generowany jest z uzyciem liczb
pseudolosowych. Wartos¢ odchylenia standardowego szumu w rozwazanym przedziale
nie ma znaczacego wpltywu na tak zachowujgce si¢ miary, a tylko dla miary precyzji
widoczny jest znaczacy trend, ktora dla zbioru wartosci uzyskanych przy uzyciu
wygtadzania Gaussowskiego z promieniem réwnym 5 zmniejsza si¢ wraz ze Wzrostem
odchylenia standardowego szumu. W przypadku wstepnej segmentacji (Tabela 6.3)
powyzszy trend wystepuje rowniez dla promienia wygladzania rownego 3. Pozwala
to stwierdzié, ze prezentowany algorytm jest bardziej odporny na zmiang¢ poziomu szumu

dla mniejszego rozmycia (promienia wygtadzania Gaussowskiego rowny 3).

Tabela 6.3 Ewaluacja wynikow segmentacji dla wstepnego etapu segmentacji (bez przetwarzania
indywidualnych obiektow) gdzie rzeczywista ilo$¢ obiektow znajdujacych sie na obrazie wynosita 124.
Na podstawie [50].

Promien wygladzania Gaussowskiego 3 5

Odchylenie standardowe szumu 6 15 30 6 15 30
czulosé 0,994 | 0,995 | 0,997 | 0,999 | 0,999 | 0,999
swoistos$¢ 0,999 | 0,998 | 0,996 | 0,985 | 0,982 | 0,978
precyzja 0,990 | 0,984 | 0,971 | 0,902 | 0,882 | 0,857
warto$¢ predykcyjna ujemna 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999 | 0,999
doktadnos¢ 0,998 | 0,997 | 0,996 | 0,987 | 0,984 | 0,980

Ilo$¢ wykrytych obiektow 124 124 124 124 124 124
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W celu otrzymania bardziej miarodajnych wynikdéw algorytm przetestowano rowniez
Z uzyciem losowo przycietych i przeskalowanych obrazow. Zbior testowy uzyskano
wykorzystujac sztucznie stworzony obraz z promieniem wygladzania Gaussowskiego
rownym 3 i odchyleniem standardowym szumu réwnym 6, z ktérego zostaty losowo
wyciete mniejsze fragmenty (5 fragmentéw), a nastepnie kazdy z nich zostal dodatkowo
przeskalowany z uzyciem wspotczynnika 0,7 oraz 1,3 co pozwolito uzyskac zbior testowy
zawierajacy 15 obrazow w roznym formacie oraz rozmiarze. Ostatecznie wysokos$¢ oraz
szeroko$¢ obrazOw w zbiorze testowym wahata si¢ w granicach od 322 do 1333 pikseli.
Wyniki uzyskane na tak przygotowanym zbiorze pozwalajg stwierdzié, ze proponowany
algorytm daje poréwnywalne wyniki dla obrazéw zawierajacych rdznej wielkosci

erytrocyty (Tabela 6.4).

Tabela 6.4 Ewaluacja wynikéw segmentacji losowo przycietych i przeskalowanych obrazéow testowych
(wartosci usrednione dla wszystkich testowanych probek) wraz z wynikami dla obrazu testowego w petnym

rozmiarze. Na podstawie [50].

Typ obrazu Testowy obraz w pelnym Przyciete i przeskalowane
rozmiarze obrazy
czulos¢ 0,994 0,969
SWOistos¢ 0,999 0,990
precyzja 0,990 0,930
warto$¢ predykcyjna ujemna 0,999 0,996
doktadnos¢ 0,998 0,988
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Rysunek 6.13 Przyktadowy obraz wynikowy. Na wstegpnie przefiltrowany obraz oryginalny natozono kontur

(czerwony), o$ dtuzsza (niebieski) oraz oS krotsza (zielony).

Rysunek 6.14 Przyktadowy sztucznie wytworzony obraz (wygladzanie Gaussa - promien rowny 3 oraz szum

posiadajacy odchylenie standardowe rowne 30).
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(@) (b)

Rysunek 6.15 Fragmenty sztucznie wytworzonego testowego obrazu z wygtadzaniem Gaussa rownym 3 — (a),

5 — (b) oraz odchyleniem standardowym szumu réwnym: 15 — (a), 30 — (b).

6.4 Dyskusja wynikow

Statystyczna ewaluacja wynikow pokazuje poprawne dzialanie algorytmu nawet
dla obrazéw testowych mocno znieksztatconych przez szum. Na podstawie wynikow
(Tabela 6.2, Tabela 6.4), mozna stwierdzi¢, ze opisywany algorytm pozwala na osiggnigcie
dobrych wynikow segmentacji erytrocytow dla testowanych obrazow (z mikroskopu
optycznego) oraz akceptowalng wrazliwo$¢ na zmiang¢ rozmiaru erytrocytow. Tabela 6.3
prezentuje wyniki, ktére uzyskano na podstawie etapu wstepnej segmentacji bez etapu
przetwarzania indywidualnych obiektdw. Jako podejscie referencyjne przyjeto etap
wstepnej segmentacji, poniewaz zastosowana tam kombinacja algorytméw jest popularnym
sposobem segmentacji obrazéw gdzie wystepuja obiekty taczace si¢ ze sobg. Algorytmy

uzyte do odjecia tla i filtracji wstgpnej obrazow zostaty opisane w rozdziale 3.

Analiza obrazéow zawierajacych erytrocyty jest zadaniem czasochtlonnym, a opisany
algorytm moze zosta¢ uzyty w celu jej zautomatyzowania, tam gdzie ich przetwarzanie
W czasie rzeczywistym nie jest wymagane, poniewaz duza ztozono$¢ obliczeniowa
algorytmu wyklucza go z takich zastosowan. Czas przetwarzania dla etapu wstgpnej
segmentacji zalezny jest od rozmiaru obrazu, a czas przetwarzania indywidualnych

erytrocytow w drugim etapie zalezy dodatkowo od rozmiaru poszczegolnych obiektow oraz
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ich ilosci (Tabela 6.5). Prezentowany algorytm w podstawowej wersji nie jest algorytmem
uczacym si¢ wigc nie potrzebuje zbioru danych uczacych. Rozbudowany zbior danych
uczacych jest potrzebny w przypadku uzycia algorytmu jako procesor map
prawdopodobienstwa pochodzacych z konwolucyjnych sieci neuronowych (rozdziat 6.2.3)
lub w przypadku rozszerzenia algorytmu przez konwolucyjne sieci neuronowe w celu
kategoryzacji wynikow (rozdziat 6.2.4). Modele glebokiego uczenia majg mozliwos¢
uzyskania silniejszej generalizacji wraz ze wzrostem rozmiaru uczacego zbioru danych,

co pozwala uzyskac lepsze wyniki w przypadku danych nie uzytych w procesie uczenia.

Ewaluacja wynikéw dla podejscia referencyjnego oraz prezentowanego algorytmu
pokazuje, ze oba podejscia pozwolity uzyskaé segmentacje poprawnej ilosci obiektow.
Rozwazajac precyzje definiowang jako stosunek prawdziwie pozytywnych do sumy
prawdziwie pozytywnych i falszywie pozytywnych pikseli jako metryke ewaluacji, mozna
stwierdzi¢, ze referencyjne podejscie okazato si¢ minimalnie lepsze tylko dla dwoch
najmniej zaszumionych obrazow (promien wygladzania Gaussa rowny 3 oraz odchylenie
standardowe szumu réwne 6 oraz 15). Dla mocniej zaszumionych obrazow opisywany

algorytm daje lepsze wyniki segmentacji.

Tabela 6.5 Koszt obliczeniowy dla dwoch przyktadowych testowych obrazow (256 x 256 pikseli, glebia
bitowa 8 bit) przetwarzanych przy uzyciu procesora i5 4670k. Na podstawie [50].

Etap algorytmu Obraz 1 (19 obiektéw) | Obraz 2 (10 obiektow)

Czas wstepnej segmentacji [s] 0,40 0,35

Czas segmentacji indywidualnych

— 0,85 0,57
obiektow [s]
Pelny czas przetwarzania (Wstepna
segmentacja wraz z przetwarzaniem 1,25 0,92

indywidualnych obiektoéw) [s]
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6.5 Podsumowanie

Algorytm opisany w niniejszym rozdziale powstat w celu rozwigzania zadanego problemu
segmentacji erytrocytbw na obrazach uzyskanych z mikroskopu optycznego oraz
wyznaczenia ich rozmiaru i stosunku osi. Na to rozbudowane podejscie sktada
sie kombinacja algorytmdw przetwarzania obrazow prezentowana w rozdziale 6, ktora jest
mieszankg znanych i szeroko stosowanych metod. Pomimo tego, ze metody zastosowane
W prezentowanym algorytmie rozwazane indywidualnie nie s3 nowe to ich zastosowanie
do dwuetapowego przetwarzania jest nowatorska kombinacja tych metod. Algorytm
wyznaczania osi dtuzszej i krotszej erytrocytu zostal opracowany przez autora niniejszej
pracy. Algorytm nie jest uniwersalny ze wzgledu na duzg zlozono$¢ obliczeniows
spowodowang znaczng iloscig uzytych technik przetwarzania obrazow sktadajacych
si¢ na catosciowy algorytm. Powoduje to, ze algorytm nie nadaje si¢ do stosowania
tam, gdzie wymagane jest przetwarzanie w czasie rzeczywistym, nie jest to jednak
problemem w zagadnieniu segmentacji erytrocytow gdzie duza szybkos$¢ segmentacji
nie jest wymagana. Uzycie drugiego etapu segmentacji w postaci przetwarzania
indywidualnych erytrocytow pozwolito zwickszy¢ precyzje segmentacji z 0,857 do 0,968

dla najbardziej zaszumionego sztucznego obrazu testowego (Tabela 6.6).

Tabela 6.6 Podsumowanie wstepnej segmentacji dla najbardziej zaszumionego testowanego obrazu
(bez indywidualnego przetwarzania obiektéw) — pierwszy etap jako referencja oraz drugi etap (indywidualne

przetwarzanie obiektéw). Na podstawie [50].

Pierwszy etap segmentacji ) N
Etap ) Drugi etap segmentacji
(referencja)
Precyzja 0,857 0,968
Tlos¢ obiektow 124 124
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Dwa podejscia przedstawione w rozdziatach 6.2.3 i 6.2.4 sa dobrymi przyktadami synergii
metod klasycznych oraz tych opartych na konwolucyjnych sieciach neuronowych,
co pozwala uzyska¢ dobre rezultaty. Przyktadem metody bazujacej na sztucznych sieciach
neuronowych, ktora potrzebuje etapu przetworzenia wynikow za pomocag klasycznych
metod jest model U-net. Wynikiem jego dziatania jest mapa prawdopodobienstwa, ktorg
trzeba przetworzy¢ na konkretne obiekty. Ten etap moze mie¢ znaczacy wplyw
na ostateczny wynik segmentacji. W celu przetworzenia map prawdopodobienstwa
uzyskanych z modelu U-net czgsto wykorzystywane sg metody takie jak progowanie,
czy algorytm wododzialowy polgczony z mapg odleglosci. Ponadto w celu wytrenowania
takich modeli wymagane jest zapewnienie wystarczajagco duzego zbioru danych
Z segmentacjg przeprowadzong przez eksperta. Klasyczne metody przetwarzania obrazow
mogg wspomdc metody bazujace na sztucznych sieciach neuronowych by uzyskaé lepsze
wyniki (rozdziat 6.2.3) oraz moga by¢ stosowane tam gdzie nie ma dostgpnych

odpowiednio duzych zbioréw danych opisanych przez eksperta.

Opisywany algorytm ma pewien potencjal do rozszerzenia w przyszloSci poprzez
automatyzacj¢ procesOw wybierania wartoSci parametrow poszczegolnych etapow
algorytmu w celu przetwarzania roznorodnych typdéw obrazéw. Takie podejscie nie stworzy
uniwersalnego algorytmu lecz ma potencjat do rozszerzenia automatycznego dziatania
na pewien ograniczony zbior typdéw obrazow wejsciowych. Uniwersalne rozwigzanie
problemu segmentacji erytrocytow mozliwe jest przy zastosowaniu modeli opartych
na sztucznych sieciach neuronowych. Przyktadem takiej proby jest model SAM opisany

Ww rozdziale 8.3.
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7 Opracowanie obrazow pochodzacych z mikroskopu sil atomowych
w celu uwidocznienia powierzchni erytrocytow

7.1 Wprowadzenie

Metode obrazowania za pomocg mikroskopu sit atomowych (AFM — ang. atomic force
microscope) wykorzystuje si¢ do badania powierzchni réznych materiatow. W wyniku
wykorzystania tej metody uzyskuje sie¢ bardzo doktadny trojwymiarowy skan badanej
powierzchni. Znajduje ona zastosowanie rowniez w badaniu probek biologicznych
np. w postaci zywych komdrek. Przetwarzane obrazy zawieraja erytrocyty z widocznymi
agregatami dwutlenku tytanu (T'i0,). Celem algorytmu jest lepsze uwidocznienie tekstury

powierzchni erytrocytu. Obrazy Zzrodtowe udostepnita prof. dr hab. Kvetoslava Burda.

Niewatpliwg zaleta mikroskopii sil atomowych jest mozliwos¢ obrazowania probek
biologicznych w ich oryginalnym stanie. Obraz uzyskiwany jest poprzez skanowanie
powierzchni probki przy pomocy sondy w postaci dzwigni (ang. cantilever) zakonczonej
ostrzem pomiarowym (ang. tip) przy jednocze$nie prowadzonym pomiarze ugiecia tego
ramienia [59]. Ruch ramienia wynika z sit oddziatujgcych pomig¢dzy ostrzem sondy,
a elementami powierzchni skanowanej probki [59]. Powstalo wiele wariacji trybow
skanowania probki. Przykladem takiego statycznego trybu jest tryb kontaktowy, gdzie
ostrze sondy pozostaje w ciggtym kontakcie z probka i jest od niej odpychane poprzez
odzialywania van der Waalsa (odleglo$¢ w zakresie oddziatywan odpychajacych) [59].
Innym trybem jest tryb bezkontaktowy gdzie ostrze pozostaje w dalszej odleglosci
od probki [59]. Sonda wprowadzana jest w oscylacje, a odziatywania van der Waalsa
pomiedzy atomami powierzchni badanej probki oraz atomami powierzchni ostrza sondy
(odlegtos¢ w zakresie oddzialywan przyciagajacych) powoduja zmiany czgstotliwosci
i okresu drgan poprzez przycigganie ostrza sondy do powierzchni probki [59].
Pozycjonowanie sondy podczas skanowania probki mozliwe jest dzieki systemowi

opartemu na krysztatach piezoelektrycznych [59].
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Odchylenie sondy mierzone jest za pomoca fotodetektora oraz wigzki lasera skierowanej
na gorng czg¢s¢ sondy, ktora po odbiciu jest kierowana do fotodetektora [59]. Fotodetektor
podzielony jest na cztery czegsci gdzie proporcja pomiedzy sygnalem odbieranym przez
cze¢sci A+B oraz C+D pozwala oceni¢ wychylenie pionowe ramienia sondy (powoduja
to zmiany wysokos$ci powierzchni badanej probki) oraz odchylenie poziome dla czgsci
A+C oraz B+D (powoduje je tarcie powstale pomigdzy ostrzem sondy, a powierzchnia
probki podczas skanowania w trybie kontaktowym) [59].

czoto fotodetektora

zrodto swiatta
fotodetektor laserowego

e /

ostrze sondy

\v
T

badana probka

Rysunek 7.1 Schemat dziatania mikroskopu sit atomowych.
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Rysunek 7.2 Obraz erytrocytu uzyskany przy pomocy techniki mikroskopii sit atomowych z uzyciem trybu

kontaktowego (a), oraz jego trojwymiarowa reprezentacja z naniesionymi wymiarami (b).
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7.2 Opis Algorytmu

Obraz wejsciowy jest obrazem w skali szarosci o glgbi 16-bit oraz rozdzielczosci 256
na 256 pikseli. Pierwszym etapem przetwarzania badanych obrazéw jest dwukrotne
sekwencyjne zastosowanie maski wyostrzajacej (Rysunek 2.22). Nastepnym etapem jest
przeprowadzenie odejmowania tla przy pomocy algorytmu toczacej si¢ kuli (ang. Rolling
ball algorithm) (3.2.4). Kolejnym etapem jest limitowane kontrastem adaptacyjne
wyréwnanie histogramu (ang. contrast limited adaptive histogram equalization - CLAHE)
(rozmiar regionu réwny 4, ilo§¢ mozliwych poziomow intensywnos$ci réwna 256 oraz
maksymalne nachylenie rowne 7) (3.2.5). Tak otrzymany obraz jest przeksztalcany
nakoncu do glebi 8-bit. W ten sposdéb otrzymujemy obraz z uwydatniong teksturg
powierzchni (Rysunek 7.3 c, d).

W celu wyodrebnienia tekstury powierzchni tworzony jest drugi obraz. Na oryginalnym
obrazie wyjsciowym przeprowadzone jest filtrowanie w dziedzinie czg¢stotliwosci
przy pomocy szybkiej transformaty Fouriera (szczegdélowy opis metody mozna znalezé
w [1, 2, 5]) z wykorzystaniem filtra pasmowo przepuszczajgcego (ang. band-pass filter)
Z ustawieniami pozostawiajgcymi obiekty wigksze badz rowne 26 1 mniejsze badz réwne
256. Nastepnie obraz konwertowany jest do glebi 8-bit, a ostatnim krokiem
jest przeprowadzenie filtracji filtrem bilateralnym o rozmiarze maski 7 x 7 oraz zakresie

W dziedzinie intensywnosci rownym 50 (Rysunek 7.4 a, b).

Nastepnie tak otrzymany obraz odejmowany jest od obrazu uwydatniajgcego teksture
powierzchni. Pozwala to otrzymaé obraz ktadacy nacisk na ukazanie tekstury powierzchni
(Rysunek 7.4 c, d). Wszystkie etapy przetwarzania zostaly przeprowadzone przy pomocy

oprogramowania Fiji [52].
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7.3 Wyniki

Algorytm pozwala na znaczne polepszenie widocznosci tekstury powierzchni erytrocytow.
W przypadku badanych obrazoéw po procesie uwidaczniania szczegdtow (Rysunek 7.3 ¢, d
oraz Rysunek 7.4 c, d) agregaty dwutlenku tytanu sg znacznie lepiej widoczne niz
na obrazach oryginalnych (Rysunek 7.3 a, b). Po zastosowaniu operacji odj¢cia duzych
obiektéw (Rysunek 7.4 a, b) od obrazu z uwydatniong teksturg (Rysunek 7.3 ¢, d)
otrzymywane sg obrazy, ktore zawieraja gltownie informacje o szczegotach badanej
powierzchni (Rysunek 7.4 c, d). Na badanych obrazach erytrocytow poddanych dziataniu
dwutlenku tytanu dzigki procesowi uwydatniania tekstury mozna ponadto zaobserwowac,
ze agregaty dwutlenku tytanu znajduja si¢ wewnatrz komorki. Obserwujemy wypuktosci
powierzchni erytrocytu spowodowane przez agregaty dwutlenku tytanu, a jednocze$nie na
tych wypuklosciach widoczna jest struktura szkieletu membranowego. Taka obserwacja
pozwala postawi¢ teze, ze tlenek tytanu wniknal do wnetrza komorki, gdzie utworzyt
agregaty. Pokazuje to uzyteczno$¢ klasycznych algorytmow analizy i przetwarzania
obrazOw w opracowywaniu obrazOw powstatych w trakcie prac badawczych. Obrazy

szkieletu membranowego erytrocytu mozna zaobserwowa¢ w publikacji [60].
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Rysunek 7.3 Obrazy erytrocytdw uzyskane przy pomocy techniki mikroskopii sit atomowych (a, b), obrazy
z uwydatniong teksturg (c, d).
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Rysunek 7.4 Obrazy erytrocytdw uzyskane przy pomocy techniki mikroskopii sit atomowych zawierajace
tylko duze obiekty z obrazéw oryginalnych (a, b), (¢, d) obrazy bedace wynikiem odje¢cia obrazéw (a, b)
od obrazéw z uwydatniong teksturg (Rysunek 7.3 c, d).
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7.4 Podsumowanie

Zastosowany algorytm przetwarzania obrazéw erytrocytow uzyskanych przy pomocy
mikroskopu sil atomowych pozwala na uwydatnienie cech powierzchni badanych komorek.
Obrazy uzyskane w ten sposob tracg jednak informacje o rzeczywistej wysoko$ci badanych
obiektébw. Uwydatnienie tekstury powierzchni erytrocytow pozwala lepiej obserwowaé
jej zmiany, tak jak w przypadku badanych obrazéw, gdzie na powierzchni erytrocytow
znajdujg si¢ agregaty dwutlenku tytanu. Dzigki zastosowanemu podejsciu mozna lepiej
oceni¢ zmiany powierzchni. Prezentowane podej$cie powinno réwniez sprawdzic
si¢ w innych podobnych zastosowaniach gdzie obszarem zainteresowania jest tekstura
powierzchni. Obrazy wynikowe moga réwniez poshuzy¢ jako obrazy wejsciowe
do algorytmoéw opartych na gltebokim uczeniu zastosowanych w celu segmentacji zmian
widocznych na powierzchni erytrocytow. Wymaga to jednak przygotowania zbioru danych
z recznym etykietowaniem zmian. Dodatkowo algorytm pozwolil zobrazowa¢ jaki wplyw
tlenek tytanu ma na erytrocyty. Mianowicie algorytm pozwala zobrazowaé fakt
przedostania si¢ dwutlenku tytanu do wne¢trza komorki i utworzenia agregatow ponizej
szkieletu membranowego. Widoczna jest struktura szkieletu membranowego na agregatach
dwutlenku tytanu co pozwala postawi¢ takg teze. Dwutlenek tytanu jest szeroko stosowany
m.in. w zywnosci (0znaczany jako E171) oraz w przemysle farmaceutycznym. Pojawiajg
si¢ watpliwos$ci co do bezpieczenstwa dwutlenku tytanu w tym zastosowaniu, a szczegolnie
w formie nanoczasteczek. Europejski Urzad ds. Bezpieczenstwa Zywnosci stwierdzit,
ze dwutlenku tytanu (E 171) nie mozna juz uznawal za bezpieczny w przypadku
stosowania go jako dodatek do zywnosci m.in. ze wzgledu na obawy dotyczace
potencjalnej genotoksycznosci. W rozporzadzeniu Komisji (UE) 2022/63 z dnia 14 stycznia
2022 r. nakazano stopniowe wycofanie dwutlenku tytanu z zastosowania jako dodatek
do zywnosci oraz poddanie przegladowi utrzymanie dwutlenku tytanu w unijnym wykazie
dodatkoéw do zywnos$ci do wytacznego stosowania jako barwnik w produktach leczniczych
badZ usunigcia go z tego wykazu w ciggu trzech lat [61]. W $wietle tych watpliwosci nie
mozna wykluczy¢, ze dwutlenek tytanu przenikajacy do wnetrza erytrocytow moze mieé

potencjalnie negatywny wptyw na ich funkcjonowanie.
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8 Whnioski Koncowe

8.1 Podsumowanie wynikéw pracy

Niniejsza rozprawa W czgsci teoretycznej zawiera informacje o podstawach zwigzanych
z cyfrowym przetwarzaniem i analizg obrazow w zakresie wystarczajacym do zrozumienia
metod uzytych w czeéci doswiadczalnej. W czegsci doswiadczalnej pracy zaproponowano
algorytmy: segmentacji porowatych struktur na obrazach pochodzacych z mikro-
tomografii, erytrocytbw na obrazach pochodzacych z mikroskopu optycznego oraz
algorytm uwidoczniajacy tekstur¢ powierzchni erytrocytdéw na obrazach pochodzacych
Z mikroskopu sit atomowych. Kazdy z algorytméw operuje na obrazach uzyskanych przy
pomocy innej techniki obrazowania. Dajg one satysfakcjonujgce wyniki opisane
szczegblowo w odpowiednich rozdziatach przedstawiajacych poszczegdlne algorytmy.
Pierwszy z nich dobrze radzi sobie z segmentacja skomplikowanych porowatych struktur
na mocno zaszumionych obrazach pochodzacych z mikro tomografii, drugi radzi sobie
Z segmentacjg erytrocytow na obrazach mikroskopowych pozwalajac na wyliczenie
statystyk takich jak np. ilo$¢ erytrocytow na obrazie, czy stosunek osi dtugiej do kroétkiej
dla kazdego erytrocytu. Ostatni prezentowany algorytm pozwala uwidoczni¢ mato
widoczne struktury na obrazach erytrocytow pochodzacych z mikroskopu sit atomowych
co pomaga analizowa¢ badane obrazy i1 jak opisano moze prowadzi¢ do waznych
spostrzezen jak przyktadowo wnikanie dwutlenku tytanu do wnetrza erytrocytu. Wyniki
i sposob rozwigzania przedstawionych probleméw stanowig rowniez baze do dalszego

rozwijania zaproponowanych podejs¢.

Zgodnie z celami niniejszej pracy pokazano, ze klasyczne algorytmy przetwarzania
i analizy obrazow (Rozdzialy 5, 6, 7) jak rOwniez te wspierane przez sztuczne sieci
neuronowe (Rozdziat 6) znajduja zastosowanie w rozpatrywanych problemach.
W rozdziale 6 opisano przyktadowe sposoby wykorzystania algorytmow klasycznych
W potaczeniu ze sztucznymi sieciami neuronowymi. Potwierdzono réwniez ich skutecznosé
przedstawiajac  sposéb  walidacji  wynikdw  segmentacji oparty na sztucznie
wygenerowanych obrazach (Rozdziaty 5, 6) oraz pokazano polepszanie si¢ jakoSci
segmentacji w przypadku indywidualnego przetwarzania obiektow znajdujacych

si¢ na obrazie (Rozdziaty 5, 6). Pozwala to potwierdzi¢ tezg, ze klasyczne metody
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segmentacji pozwalaja uzyskaé satysfakcjonujace wyniki segmentacji w zastosowaniach
rozpatrywanych w niniejszej pracy oraz, ze klasyczne metody segmentacji moga stanowic
uzupetnienie algorytméw bazujacych na glgbokim uczeniu i odwrotnie, jak réwniez,
ze W rozpatrywanych zastosowaniach indywidualne przetwarzanie obiektéw znajdujacych

si¢ na obrazie pozwala polepszy¢ jakos$¢ segmentacji kosztem ztozono$ci obliczeniowe;.

8.2 Oryginalne elementy pracy

Oryginalnymi elementami pracy sg przedstawione w czgsci doswiadczalnej algorytmy.
Zawierajg one wiele znanych technik analizy 1 przetwarzania obrazow ktore zostaly
W sposOb oryginalny potagczone ze soba w celu rozwigzania zadanych problemow.
Dla metody segmentacji obrazéw erytrocytow pochodzacych z mikroskopu optycznego
zastosowane algorytmy rozwazane indywidualnic nie sa nowe lecz zastosowanie
dwuetapowego przetwarzania jest nowatorskg kombinacjg tych algorytmow. Uzycie
drugiego etapu segmentacji w postaci przetwarzania indywidualnych erytrocytow
pozwolito zwigkszy¢ precyzje segmentacji. Podobnie Algorytm segmentacji porowatych
struktur na obrazach uzyskanych przy pomocy mikro-tomografii gczy znane metody
W oryginalny dwuetapowy proces segmentacji przetwarzajacy wyodrebnione w pierwszym
etapie obiekty indywidualnie w celu zwigkszenia precyzji segmentacji. W przypadku
algorytmu uwidaczniajgcego teksture powierzchni dla obrazéw erytrocytow z agregatami
dwutlenku tytanu unikalna jest kombinacja znanych metod z odpowiednio dobranymi
parametrami co jako cato§¢ daje pozadane rezultaty. W tym przypadku dzieki
zastosowanemu algorytmowi ponadto zaobserwowano fakt, ze dwutlenek tytanu wnika
do wngtrza erytrocytow. Proponowany algorytm uwidocznil szkielet membranowy
znajdujacy si¢ na agregatach dwutlenku tytanu, wigc oznacza to, ze dwutlenek tytanu
przeniknal do wnetrza erytrocytéw. Kolejnym oryginalnym elementem pracy s3 autorskie
rozwazania na temat przysztosci 1 kierunkéw rozwoju algorytmow analizy 1 przetwarzania
obrazéw w tym obrazéw medycznych przedstawione w ostatnim rozdziale uzupetniajace
rozpraw¢ o spojrzenie biorgce pod uwage bardzo szybki rozwoj algorytméw opartych

na sztucznych sieciach neuronowych (patrz rozdziat 8.3).
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8.3 Rozwazania na temat przyszlosci oraz Kierunkow rozwoju algorytméw

analizy i przetwarzania obrazéw w tym obrazéw medycznych

Klasyczne algorytmy cyfrowego przetwarzania i analizy obrazéw przez wiele lat stanowity
podstawowe narzedzie rozwigzywania probleméw w tej dziedzinie. Pozwalaly one
efektywnie rozwigzywaé problemy przy istniejacych ograniczeniach mocy obliczeniowej
owczesnych komputeréw. Takie metody maja swoje ograniczenia. Algorytm dopasowany
do konkretnego problemu jest wrazliwy na zmiany danych wejsciowych, poniewaz wynik
zalezy od wielu parametréw dobranych do rozwigzania konkretnego zadania. Przyktadowo
chcac stworzy¢ algorytm segmentujacy kilka rodzajow komoérek na zdjeciach
pochodzacych z mikroskopu optycznego ciezko uzyska¢ dobre wyniki z wykorzystaniem
algorytmoéw klasycznych. Algorytmy uczace pozwalaja lepiej generalizowaé wyniki
I automatycznie dopasowujg si¢ do roznorodnych danych wejsciowych podobnych do tych
wystepujacych w zbiorze uczgcym. W przypadku algorytméw Kklasycznych trzeba
je rozbudowywa¢ o kolejne reguty dopasowujagce parametry do innych danych
wejsciowych co staje si¢ tym trudniejsze im problem jest bardziej skomplikowany, az staje

si¢ to praktycznie niemozliwe. Szerszy opis rdéznic w rozdziale 4.6.1.

Jedng z glownych przyczyn nagltego rozwoju modeli opartych na glebokim uczeniu
w ostatnich latach jest rozwoj mocy obliczeniowej komputerow, réwniez tych dostepnych
dla przecigtnego czlowieka co pociggnelo za sobg rozwoéj catej dziedziny. Modele
wykorzystujace koncepcje sztucznych sieci neuronowych mogty w ostatnich latach przejs¢
z poziomu teorii oraz prostych modeli stosowanych do rozwigzania mato
skomplikowanych probleméw do coraz wigkszych sieci neuronowych co pozwolito
skutecznie zastosowaé je do rozwigzywania bardziej zlozonych probleméw. Wynika
to z samej natury dziatania modeli opartych na sztucznych sieciach neuronowych, ktore
potrzebuja bardziej pojemnych modeli (wigksza ilos¢ parametrow) do zaabsorbowania
wiedzy potrzebnej do rozwigzania bardziej skomplikowanych probleméw. W celu
wizualizacji pojemnosci modelu mozna przeprowadzi¢ prosty eksperyment polegajacy
na przetestowaniu kilku modeli o rdéznej ilosci perceptrondw w warstwie ukrytej oraz
0 roznej ilosci warstw ukrytych na kilku sztucznie stworzonych zbiorach danych z r6zng

iloscig regut odpowiadajacych za ich stworzenie. Jednoczesnie w celu pokazania obecnie
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istniejagcych mozliwosci algorytmoéw opartych na glebokim uczeniu do wygenerowania
kodu w jezyku Python zostal uzyty duzy model jezykowy, ktory jest ogodlnodostepny
dla kazdego poprzez interfejs czatu umieszczony w wyszukiwarce internetowej Bing
(pierwotnie znany pod nazwa Bing Chat, a obecnie przemianowany na Microsoft Copilot)
[62]. Nalezy zwroci¢ uwage ze obecna wersja tego modelu $wietnie radzi sobie z obstuga
polecen w wielu jezykach, rowniez w jezyku polskim. Pierwszym etapem jest stworzenie
skryptu w jezyku Python, ktéry wygeneruje 10000 wierszy z danymi wejsciowymi
W postaci zbioru parametrow wejsciowych oraz jednej wartosci wyjsciowej 0 badz 1, gdzie
1 oznacza erytrocyt zdrowy, a 0 erytrocyt nieprawidlowy/uszkodzony. Po wprowadzeniu
W interfejsie tekstowym nastepujacej podpowiedzi: ,,Napisz program w jezyku python,
ktory wygeneruje 10000 wierszy gdzie kazdy wiersz zawiera 10 wartosci bedacych
losowymi liczbami zmiennoprzecinkowymi w zakresie od 0 do 1 z wyjatkiem ostatniej
W kolumnie o nazwie healthy gdzie bedzie to losowa liczba 0 lub 1. Nazwy kolumn
dlatych warto$ci to: color, roundness, edge smoothness, featurel, feature2, feature3,
feature4, feature5, feature6, healthy.”, model LLM (ang. Large Language Model) zwraca
odpowiedz w postaci gotowego skryptu jezyka Python wraz z krétkim objasnieniem jego
dziatania (Rysunek 8.1). Jak mozna zauwazy¢ wygenerowany kod robi to co powinien
ale nie zapisuje wyniku do pliku csv. Po dodaniu kolejnej podpowiedzi precyzujacej
oczekiwania o tresci: ,,wynik dziatania programu powinien zosta¢ zapisany do pliku csv
0 nazwie data”, model LLM jest w stanie poprawi¢ wynik (Rysunek 8.2). Nalezy zwrdcic¢
uwage, ze jest to bardzo naturalny sposob interakcji z modelem LLM przypominajacy
rozmowe z innym cztowiekiem. Nastepnie w celu stworzenia kilku zbioréw danych z r6zng
ilosciag regul oznaczania erytrocytu jako nieprawidlowy/uszkodzony podano kolejng
podpowiedz: ,,Napisz program w jezyku python, ktéry wezyta stworzony wczesniej plik
csv 0 nazwie data i jezeli dla danego wiersza warto$§¢ kolumny edge smoothness jest
mniejsza niz 0.5 to ustawi wartos¢ dla kolumny kolumny healthy jako 0 oraz ,,plik
wynikowy powinien mie¢ nazwe data 1 condition” otrzymujac nowy skrypt (Rysunek
8.3). Modele LLM radza sobie rowniez z nie do konca poprawnie gramatycznie
sformutowanymi podpowiedziami zawierajacymi literéwki czy jak w komendzie powyzej
powtoOrzenie wyrazu kolumny. Jak mozna zauwazy¢ model LLM udostgpniony przez

przegladarke Bing ma dostgp do internetu i przeszukuje go po hastach stworzonych
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na podstawie zapytania uzytkownika (Rysunek 8.3). Na koncu podaje rowniez odno$niki
do materialbw na podstawie ktorych udzielit odpowiedzi (Rysunek 8.3). Pozwala
to zweryfikowa¢ otrzymang odpowiedz. Poniewaz modele LLM udzielaja odpowiedzi
statystycznie prawdopodobnych, a nie koniecznie prawdziwych zawsze nalezy
weryfikowa¢ odpowiedz. Przykladowo jezeli kto§ generuje algorytm komputerowy
z wykorzystaniem modelu LLM to dobrze aby sam posiadatl umiejetnos¢ programowania
I byl w stanie zweryfikowac¢ odpowiedz czy przykladowo wygenerowany kod uruchomiony
na komputerze uzytkownika nie usunie waznych plikow. Korzystajac z gotowego szablonu
kodu wygenerowanego przez model LLM uzupetiono go o kod pisany recznie i stworzono
algorytm zwracajacy sze$¢ zbiorow danych gdzie kazdy posiada kolejno coraz wigksza
liczbe warunkéw. Algorytm wykorzystuje plik z losowymi danymi otrzymany
w pierwszym kroku aby kazdy zbidr danych miat taki sam zestaw losowych parametrow
wejsciowych. Na poczatku wszystkie wartosci wynikowe ustawiane sg na wartos¢
1, akazdy kolejny warunek w przypadku jego spelnienia ustawia t¢ warto$¢ jako

0 (Rysunek 8.4).
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Oto program w jezyku Python, ktéry generuje 10000 wierszy, gdzie kazdy wiersz zawiera 10 wartosci
bedacych losowymi liczbami zmiennoprzecinkowymi w zakresie od 0 do 1 z wyjatkiem ostatniej
kolumny o nazwie healthy, gdzie bedzie to losowa liczba 0 lub 1. Nazwy kolumn dla tych wartosci to:
color, roundness, edge_smoothness, feature1, feature2, feature3, feature4, feature5, feature6, healthy.

import random (8]

for i in range(10000):
color = round(random.uniform(2, 1), 2)
roundness = round(random.uniform(@, 1), 2)
edge_smoothness = round(random.uniform(@, 1), 2)
featurel = round(random.uniform(@, 1), 2)
feature2 = round(random.uniform(@, 1), 2)
feature3 = round(random.uniform(@, 1), 2)
feature4 = round(random.uniform(@, 1), 2)
feature5 = round(random.uniform(@, 1), 2)
featureé = round(random.uniform(@, 1), 2)
healthy = random.randint(e, 1)

print(color,
roundness,
edge_smoothness,
featurel,
feature2,
feature3,
feature4,
features,
features,
healthy)

Rysunek 8.1 Skrypt jezyka Python wygenerowany przez model LLM, generujacy losowe dane w zadanym

formacie.
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Oto program w jezyku Python, ktory generuje 10000 wierszy, gdzie kazdy wiersz zawiera 10 wartosci
bedacych losowymi liczbami zmiennoprzecinkowymi w zakresie od 0 do 1 z wyjatkiem ostatniej
kolumny o nazwie healthy, gdzie bedzie to losowa liczba 0 lub 1. Nazwy kolumn dla tych wartoéci to:
color, roundness, edge_smoothness, feature1, feature2, feature3, feature4, feature5, feature6, healthy.

import random 0

import csv

with open('data.csv', mode="w', newline='") as file:
writer = csv.writer(file)
writer.writerow(['color’, ‘roundness®, ‘edge_smoothness', 'featurel', 'feature2’,
‘feature3', 'feature4', 'feature5', 'feature6', 'healthy'])
for i in range(10000):
color = round(random.uniform(@, 1), 2)
roundness = round(random.uniform(@, 1), 2)
edge_smoothness = round(random.uniform(@, 1), 2)
featurel = round(random.uniform(@, 1), 2)
feature2 = round(random.uniform(@, 1), 2)
feature3 = round(random.uniform(@, 1), 2)
feature4 = round(random.uniform(@, 1), 2)
feature5 = round(random.uniform(@, 1), 2)
feature6 = round(random.uniform(@, 1), 2)
healthy = random.randint(e, 1)

writer.writerow([color,

roundness,
edge_smoothness,
featurel,
feature2,
feature3,
feature4,
features,
featureé,
healthy])

Program zapisze wynik dziatania do pliku csv o nazwie data.csv . Mam nadzieje, ze to Ci pomogto!

Rysunek 8.2 Skrypt jezyka Python wygenerowany przez model LLM, generujacy losowe dane w zadanym

formacie oraz zapisujacy wynik do pliku csv.
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plik wynikowy powinien mie¢ nazwe data_1_condition

Wyszukiwanie dla: how to rename csv file in python

Wyszukiwanie dla: python program rename csv file

Wyszukiwanie dla: python program rename csv file data.csv data_1_condition
Wyszukiwanie dla: python program read csv file and modify healthy column

Wyszukiwanie dla: python program read csv file and modify healthy column data_1_condition

oy TR

Trwa generowanie odpowiedzi dla Ciebie...

Oto program w jezyku Python, ktory wczyta plik csv o nazwie data.csv i jesli wartosé
kolumny edge_smoothness jest mnigjsza niz 0.5, to ustawi wartosc dla kolumny healthy
jako 0. Nastepnie program zapisze zmodyfikowany plik do data_1 _condition.csv .

import csv

with open(’'data.csv’, mede="r") as file:
reader = csv.DictReader(file)
rovs = []
for row in reader:
if float(row[ 'edge_smoothness"]) < @8.5:
row[ "healthy'] = @

rows . append ( row)

with open(‘data_1 condition.csv', mode="w', newline="') as file:
writer = csv.DictWriter(file, fieldnames=reader.fieldnames)
writer.writeheader()

writer.writerows(rows)

Program wczyta plik data.csv , a nastepnie przeiteruje po kazdym wierszu. Jesli wartos¢

kolumny edge smoothness jest mnigjsza niz 0.5, to wartos¢ dla kolumny healthy

zostanie ustawiona na 0. Na koncu program zapisze zmodyfikowany plik do
data_1_condition.csv . Mam nadzieje, ze to Ci pomogto!

Dowiedz sie wiecej: 1. stackoverflowcom 2. stackoverflow.com  +12 wiecej 4z30 @

Rysunek 8.3 Skrypt jezyka Python wygenerowany przez model LLM zmieniajacy dane wynikowe odczytane
z pliku csv. Uzytkownik otrzymuje réwniez odnosniki do danych Zrodtowych gdzie moze zweryfikowaé

odpowiedz.
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for row in rows:

row[ "healthy"' ]

at 5'] * row[ feature5'] + 1.9*row[ 'feature2'] < row['features’]:

row[ ‘roundness’] < @.4 row[ " c

1 * row[ "feature2'] + 8.2 < row[ 'feature3'] * row[ ' featured']:

f row[ 'roundnes
row| " he

Rysunek 8.4 Uproszczony fragment kodu w jezyku Python pokazujacy warunki do oznaczenia erytrocytu
jako nieprawidtowy/uszkodzony.

W nastgpnym kroku wykorzystano model LLM do wygenerowania szkieletu skryptu
do przeprowadzenia procesu trenowania sztucznej sieci neuronowej na zbiorze uczacym
I przetestowania na zbiorze testowym. Nast¢pnie recznie zmodyfikowano wygenerowany
kod w celu uruchomienia tej procedury dla wszystkich kombinacji zbioréw danych oraz
modeli sztucznych sieci neuronowych. Dla kazdej z tych kombinacji proces trenowania
i testowania powtorzono trzykrotnie, a nastgpnie wyznaczono $rednig doktadnosé
dla zadanej kombinacji oraz iloici iteracji w fazie trenowania. Srednia z trzech prob
wyznaczono w celu zniwelowania fluktuacji wynikow zwigzanej z elementem losowosci
wbudowanym w proces trenowania sztucznej sieci neuronowej. Wyniki przedstawiono

na wykresie typu mapa ciepta (ang. Heatmap) (Rysunek 8.5).
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Rysunek 8.5 Wykresy typu mapa ciepta przedstawiajace doktadno$¢ otrzymanego wyniku (ang. Accuracy)
dla kombinacji poszczegolnych zbioréw danych i modeli.

Wykonany eksperyment pozwala stwierdzi¢, ze juz obecnie modele typu LLM stanowia
narzgdzie zwigkszajace produktywno§¢ zdolne do generowania kodu Zrédlowego
na podstawie naturalnej interakcji z cztowiekiem za pomocg interfejsu przypominajacego
chat. Wyniki potwierdzajg rowniez powszechnie znany fakt, ze ilo$¢ wiedzy (pojemnos¢

modelu) ktéra mozna umiesci¢ w modelu podczas procesu jego trenowania wzrasta
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z iloscig sztucznych neuronéw w warstwie ukrytej. Zbyt prosty model nie jest w stanie
pomiesci¢ wiedzy o bardziej zlozonych problemach. Mozna zauwazy¢ rowniez ciekawe
zjawisko, ze dla zbioru danych zawierajacego losowe dane im bardziej ztozony model
zastosujemy tym bardziej doktadnos$¢ jego przewidywania wzrasta od okolic 0.50 co jest
warto$cig oczekiwang dla losowego rozkladu danych do wartosci 0.56. Moze
to sugerowac, ze bardziej skomplikowany model byt w stanie znalez¢ jakie$ prawidlowosci
w danych uzyskanych z generatora liczb pseudolosowych w jezyku python. Wynik
powtarza si¢ dla kolejnych wygenerowanych zbiorow danych co sugeruje,
Ze nie sg to jakieS spontanicznie powstale przypadkowe reguly w konkretnym zbiorze
danych ale raczej uchwycenie witasnie tej pseudolosowosci samego generatora liczb

losowych.

Wykorzystywanie duzych modeli jezykowych do programowania moze zwigkszy¢
wydajno$¢ ale nie uwalnia to programisty od potrzeby opanowania programowania
do poziomu pozwalajgcego zrozumie¢ wygenerowany kod. Brak mozliwosci zrozumienia
wygenerowanego kodu prowadzi do utraty kontroli nad dzialaniem programu i moze
prowadzi¢ do negatywnych skutkow. Przyktadowo nikt odpowiedzialny nie uzyje
wygenerowanego programu, ktory nie zostal sprawdzony przez cztowieka potrafigcego
zrozumie¢ ten kod do zarzadzania waznym procesem badz do obliczen na podstawie,

ktorych podejmowane sg wazne decyzje.

Podczas fali naglego rozwoju metod opartych na sztucznych sieciach neuronowych
trwajacej w 2023 roku zaprezentowano réwniez model o nazwie SAM (ang. Segment
Anything Model) stuzacy do segmentacji obrazoéw, ktory pretenduje do stania si¢ modelem
fundamentalnym (ang. Foundation Model) [63]. Jest to model stworzony przez
przedsigbiorstwo Meta. Model pozwala przeprowadza¢ segmentacj¢ zar6wno w sposob
interaktywny (uzytkownik wyznacza obszary do segmentacji w postaci punktow,
prostokatnego zaznaczenia obszaru badz podpowiedzi tekstowej) jak 1 w pelni
automatyczny. Model zostal wytrenowany na zbiorze danych SA-1B zawierajacym ponad
miliard masek uzyskanych z okoto 11 milionéw obrazow. Tak ogromny zbior danych bytby
bardzo trudny do uzyskania przy uzyciu r¢cznego etykietowania wykorzystano wigc sam

trenowany model w procesie etykietowania zbioru danych (ang. model-in-the-loop) w celu
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zautomatyzowania tego procesu. W pierwszym etapie model wspomagal ludzi
etykietujagcych dane, nastgpnie etykietowal dane poédtautomatycznie (czlowiek dodawat
etykiety ktorych model nie wykryt automatycznie), a ostatnim etapem byto etykietowanie
catkowicie automatyczne. Model pozwala przeprowadza¢ segmentacj¢ na kilka sposobow.
Jedng z mozliwosci jest segmentacja wspomagana przez czlowieka gdzie uzytkownik
wyznacza punkty lub prostokatne ROI na obrazie, a model przeprowadza segmentacje
interesujgcych nas obiektOw. Planowane jest rdéwniez wsparcie dla podpowiedzi
tekstowych. Obecnie istnieje kilka rozwigzan pozwalajacych osiggnaé segmentacje
na podstawie podpowiedzi tekstowych ale sg to projekty w poczatkowej fazie rozwoju.
Przyktadami sg: Alpha-CLIP [64] i wykorzystanie go razem z modelem SAM oraz projekt
Grounded-SAM [65] wykorzystujacy model Grounding DINO [66] w potaczeniu
z modelem SAM. Drugim trybem jest segmentacja automatyczna ktora polega
na wygenerowaniu rownomiernej siatki punktow i przeprowadzeniu automatycznej
segmentacji catego obrazu. Ten drugi tryb jest najbardziej interesujacy w kontekscie
porownania wynikéw z tymi uzyskanymi przez proponowane W niniejszej rozprawie
algorytmy. Model SAM jest dost¢gpny publicznie jednak obserwowane sg roznice
W wynikach segmentacji automatycznej dla modelu dostepnego na stronie projektu
dostepnej na platformie GitHub [67] oraz demonstracyjnej aplikacji internetowej dost¢pnej
online, co w potaczeniu z problemami zglaszanymi przez uzytkownikOw na stronie
projektu [67] pozwala przypuszcza¢, ze model uzyty w aplikacji demonstracyjnej
wykorzystuje inne wartosci parametrow modelu oraz sam model, a przynajmniej jego
fragmenty zostaly ulepszone w poroéwnaniu do modelu dostepnego publicznie. Wyniki
uzyskane po zastosowaniu modelu SAM dla obrazéw porowatych struktur (Rysunek 8.6)
pokazuja, ze publicznie dostepny model SAM vit_h dziatajacy w trybie automatyczne;j
segmentacji z domys$lnymi parametrami nie daje satysfakcjonujacych wynikow. Model
SAM dostepny przez demonstracyjng aplikacje internetowa daje lepsze wyniki ale rowniez
nie idealne. Wyniki uzyskane przez oba wymienione modele sa stabsze niz wyniki
algorytmu opisanego w niniejszej rozprawie (rozdziat 5) dla tego konkretnego problemu.
Dla kolejnego rozpatrywanego przykltadu w postaci obrazu zawierajacego erytrocyty
pochodzacego z mikroskopu optycznego wyniki dla publicznie dostgpnego modelu SAM

vit_h z wykorzystaniem automatycznej segmentacji z domys$lnymi parametrami sa znacznie
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lepsze niz w poprzednim przykladzie lecz nadal sa gorsze od wynikéw uzyskanych
w wyniku dziatania algorytmu opisanego w niniejszej rozprawie w rozdziale 6 (Rysunek
8.7). Model SAM dostgpny przez demonstracyjng aplikacj¢ internetowg daje jednak
Swietne wyniki. Bioragc pod uwagg, ze prezentowany w niniejszej pracy algorytm
jest zalezny od zestawu parametrow, a model SAM do uzyskania poprawnej segmentacji
nie potrzebowal ustawiania zadnych parametréw to jest on lepszym, bardziej uniwersalnym
rozwigzaniem. Wraz z rozwojem tego typu ogromnych modeli coraz wigcej problemow
zwigzanych z segmentacjg bedzie przez nie rozwigzywane, a coraz mniej probleméw
bedzie wymagato modeli wyspecjalizowanych pod konkretne zadanie. Rozwigzanie takich
problemow bedzie rowniez utatwione dzieki wykorzystaniu takich modeli jak SAM jako
wsparcie w procesie etykietowania obrazow. Pozwoli to sprawniej tworzy¢ zbiory danych
pozwalajace trenowa¢ wyspecjalizowane modele badz przeprowadzi¢ dostrojenie
(ang. fine-tunning) duzego modelu w celu osiggniecia mozliwosci segmentacji
automatycznej. Dzigki modelom fundamentalnym be¢dzie mozliwe rowniez automatyczne
generowanie zbiorow uczacych, ktore utatwig proces uczenia mniejszych modeli podobnie
jak to ma miejsce w przypadku modeli LLM gdzie modele fundamentalne sg czesto
uzywane do generowania danych uczacych. Wprowadza to pewng demokratyzacje
dziedziny, poniewaz zebranie duzych zbioréw danych jest czasochtonne i kosztowne,
a automatyczne etykietowanie czy generowanie syntetycznych danych za pomoca modeli

fundamentalnych znacznie upraszcza ten proces oraz zmniejsza jego koszty.
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(@) (b)

Rysunek 8.6 Wyniki segmentacji fragmentu obrazu mikro-tomograficznego porowatej struktury w postaci
piany polimerowej uzyskane po automatycznej segmentacji modelem SAM vit_h (a) oraz modelem SAM

dostepnym poprzez internetowg aplikacj¢ demonstracyjng (b).

(@) (b)

Rysunek 8.7 Wyniki segmentacji obrazu zawierajgcego erytrocyty pochodzacego z mikroskopu optycznego
uzyskane po automatycznej segmentacji modelem SAM vit_h (a) oraz modelem SAM dostgpnym poprzez

internetowa aplikacj¢ demonstracyjna (b).
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Modele bedace ogolng sztuczng inteligencja zwang skrotowo AGI (ang. artifical general
intelligence) prawdopodobnie beda mogly rozwigzywac bardzo skomplikowane problemy
rowniez z dziedziny analizy i przetwarzania obrazu. Wydaje si¢, ze zarbwno modele
uznawane za AGI czy jakies ich stadia posrednie moglyby korzysta¢ z wielu mniejszych
modeli specjalizowanych w konkretnych zadaniach np. model konwolucyjny znajdujacy
wzorce na obrazie czy interfejs uzytkownika oparty na duzych modelach j¢zykowych
(LLM). Koncept zmierzajacy w podobnym kierunku zrealizowano tworzac bardzo dobry
model Mixtral 8x7b wykorzystujacy architekture mieszaniny ekspertow (ang. Mixture
of Experts), ktora polega na tym, ze kazda warstwa jest skomponowana z osmiu blokow,
gdzie kazdy blok jest oddzielnym ekspertem o odmiennej specjalizacji [68]. Dla kazdego
przetwarzanego tokena na poziomie kazdej warstwy wybieranych jest dwoch z o$miu
ekspertow do przetworzenia obecnego stanu [68]. W rezultacie kazdy token ma dostep
do catego modelu liczagcego 47 miliardow parametrow ale sama inferencja (ang. Inference)
wykorzystuje jedynie 13 miliarddw aktywnych parametréw [68]. Wykorzystanie tylko
czgsci parametrow dostgpnego modelu per token pozwala uzyska¢ znacznie szybsze
dziatanie modelu [68]. Mixtral 8x7b pokonat w wielu zadaniach znacznie wicksze modele
takie jak LLAMA 2 70B, GPT-3.5 Turbo czy Gemini Pro [68]. Podobna idea w innym
wydaniu  jest obecnie zaimplementowana napoziomie kooperacji  réznych
wyspecjalizowanych modeli LLM, réwniez z mozliwoscig uzywania przez te modele
funkcji zdefiniowanych przez uzytkownika w postaci rozwigzan okreslanych jako LLM
nastepnej generacji (ang. Next-Gen LLM) jak np. AutoGen [69]. Taka struktura wykazuje
w jaki$ sposob podobienstwo do ludzkiego mézgu gdzie rozne jego obszary specjalizuja
si¢ w r6znych zadaniach. Ta specjalizacja obszarow mozgu w potaczeniu z obserwowang
neuroplastycznos$cia, ktéra pozwala przyktadowo na przejmowanie funkcji jednych
obszarow przez drugie np. w przypadku uszkodzenia fragmentu mozgu jest bardzo
ciekawym fenomenem [70]. Korzystanie z takiego systemu polegatoby na zasileniu
go duzymi zbiorami danych. Przyktadowo medycznymi danymi pacjentdéw zawierajagcymi
dane otrzymane z réznych modalnosci: tekstowe (diagnozy, zalecenia, przepisane
leki, wyniki badan krwi, moczu itd.), obrazowe (skany CT, skany MRI, zdjgcia
RTG, zdjecia/filmy z USG), liczbowe (wyniki réznych badan, dane z noszonych

urzadzen — holtery, zegarki sportowe z pomiarem t¢tna, utlenowania krwi czy jakos$ci snu,
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dane lokalizacyjne (gdzie pacjent zyje, przebywa, jaki kraj odwiedzit ostatnio)).
Taki system zasilony danymi wielu pacjentow znalazlby powigzania pomi¢dzy czynnikami
ryzyka, ktore sg tak odlegle od siebie i na pierwszy rzut oka nieskorelowane, ze znalezienie
tak ztozonych wzorcow jest niedostepne dla czlowieka. Pozwolitoby to réwniez stawiac
diagnozy nawet bardzo rzadkich i trudnych do zdiagnozowania choréb czy przewidywac
je z duzym wyprzedzeniem zanim choroby si¢ rozwing do stanu dajgcego bardzo widoczne
objawy. Taki wirtualny asystent pozwolilby zniwelowa¢ rdznice w poziomie wyksztalcenia
czy indywidualnych predyspozycjach lekarzy 1 zniwelowatby problem, polegajacy na tym,
ze lekarz specjalizujacy si¢ w swojej dziedzinie nie jest w stanie zauwazy¢ problemow
pacjenta za ktore odpowiedzialna jest inna dziedzina. Czas wizyty u lekarza jest rowniez
ograniczony, a cztowiek nawet jezeliby miat dostep do calej historii leczenia 1 wszystkich
badan pacjenta ma ograniczone mozliwos$ci percepcji wigc nie jest w stanie przyswoic, oraz
przeanalizowa¢ ogromnych ilosci danych. Taki wirtualny asystent bylby $wietnym
narzedziem  podpowiadajacym lekarzowi diagnoze w trakcie wizyty, sugerujacym
na co zwroci¢ uwage czy jakie dodatkowe badania wykona¢. Pozwolitoby to na szeroki
dostep do diagnostyki na wysokim, a przede wszystkim réwnym poziomie niezaleznie
od miejsca zamieszkania pacjenta. Oczywiscie zgromadzenie tak wielkiego zbioru danych
o pacjentach rodzi problemy w postaci ochrony prywatnosci pacjenta. Takie dane
musiatyby by¢ szczegdlnie chronione przed niepowotanym czy zbyt szerokim dost¢pem.
Przyktadowo tego typu dane moglyby by¢ takomym kaskiem dla firm ubezpieczeniowych,
ktére moglyby na ich podstawie odmawia¢ ubezpieczenia zdrowotnego czy réznicowaé

jego wysokos¢.

Do tej pory rozwigzania oparte na sztucznych sieciach neuronowych pozostawaly w cieniu.
Czesto ludzie korzystali z tych modeli nie bedac tego nawet §wiadomym. Przyktadowo
wykonywanie zdj¢¢ z wykorzystaniem smartfona jest powszechng czynnoscia, a wigkszos¢
uzytkownikéw nie zdaje sobie sprawy, ze zdjecia te sg bardzo czgsto przetwarzane przez
modele oparte na sztucznych sieciach neuronowych [71, 72, 73]. Niniejszy akapit
powstaje w pazdzierniku 2023-go roku. Jest to okolo 10 miesiecy po rewolucji
W dziedzinie sztucznej inteligencji, ktora dokonata si¢ w niespotykanym dotad wysokim
tempie. Za poczatek rewolucji mozna przyjac¢ opublikowanie 30-go listopada 2022-go roku

przez przedsiebiorstwo OpenAl modelu LLM (duzego modelu jezykowego) potaczonego
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z interfejsem uzytkownika w postaci czatu pod nazwa ChatGPT [74]. Wlasnie w tym
przyjaznym interfejsie uzytkownika dostgpnym rowniez dla ludzi nie bedacych
specjalistami w dziedzinie sztucznej inteligencji czy programowania mozna upatrywac
przyczyny ogromnego sukcesu i zaistnienia w $wiadomosci przeci¢tnego czlowieka.
Skokowy wzrost uzytkownikéw nie miat wczesniej precedensu. ChatGPT zyskal milion
uzytkownikéw w ciggu pigciu dni. Dla poréwnania dla innych ustug online czas
ten mierzony byl w miesigcach badz latach. Kilka miesiecy wczesniej zadebiutowata inna
ustuga online z obszaru generatywnej sztucznej inteligencji (ang. Generative artificial
intelligence) oparta na sztucznych sieciach neuronowych o nazwie Midjourney [75]
stworzona przez przedsigbiorstwo o tej samej nazwie. Ustuga ta pozwala na generowanie
obrazOw za pomocg podpowiedzi tekstowych (ang. text prompt). Udostepnienie ustugi
Midjourney rowniez przebitlo si¢ do $wiadomosci ludzi niezwigzanych z branza
informatyczng. Obrazy generowane za pomocg tego narzedzia staly si¢ trendem glosnym
w internecie. Powstala rowniez nowa umiej¢tno$¢ zwana inzynierig podpowiedzi
(ang. prompt engineering) polegajaca na konstruowaniu podpowiedzi tekstowych
tak aby uzyska¢ oczekiwany wynik dzialania zastosowanego modelu. Podpowiedzi
tekstowe shuzg do sterowania zard6wno modelami typu tekst do tekstu (ang. text to text)
jak ChatGPT oraz tekst do obrazu (ang. text to image) jak Midjourney. Wszystkie
te rozwigzania bazujg na architekturze transformeréw (ang. transformers) opartej
na mechanizmie uwagi (ang. Attention) co zostalo opisane w przetomowej i wielokrotnie
cytowanej pracy pod obrazowym tytutem ,,Attention Is All You Need” [76]. Pojawienie
si¢ tych narzedzi jak rowniez ich bardzo szybkie tempo rozwoju wywotato wrecz szok.
Spowodowalo to proliferacj¢ podobnych rozwigzan, ich zastosowan jak rowniez startupdw
upatrujacych swojej szansy na fali popularnosci sztucznej inteligencji. Po kilku miesigcach
euforia zwigzana z generatywna sztuczng inteligencja opadta lecz ten obszar rozwija
sigc nadal w ekspresowym tempie. Przyktadowo modele typu LLM nie sprawdzaja
si¢ dobrze w zadaniach matematycznych wymagajacych precyzji. Daja one odpowiedzi
statystycznie prawdopodobne, ktore nie koniecznie sa poprawne. ChatGPT zostal
rozszerzony o mechanizm wtyczek pozwalajacy przezwyciezy¢ tego typu problemy.
Jednym z przykladow jest wtyczka Wolfram [77], ktora rozszerza mozliwosci ChatGPT

0 doktadne obliczenia oparte o narzedzie Wolfram Alpha przy jednoczesnym zachowaniu
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bardzo naturalnego w obstudze interfejsu ChatGPT. Oprogramowanie oferowane przez
OpenAl doczekalo si¢ rowniez mozliwych do konfiguracji przez uzytkownika modeli
pozwalajacych wyspecjalizowa¢ si¢ im w konkretnych zadaniach. Takie konfiguracje
sa nastepnie dostgpne dla tworcy badz opcjonalnie udostgpniane publicznie co pozwala
uzywac¢ ich innym uzytkownikom modelu ChatGPT. We wrzeéniu 2023-go roku
zadebiutowat szkielet aplikacyjny (ang. framework) AutoGen tworzony przez firme
Mircrosoft, ktory ma za zadanie utatwi¢ tworzenie aplikacji LLM, ktore uzywaja wielu
agentow (ang. Agents) LLM konwersujgcych ze sobg w celu rozwigzania zadanego
problemu. Mozna w ten sposdb tworzy¢ kombinacje interakcji z ludzkim uzytkownikiem,
modeli LLM oraz narzedzi. Mozna rowniez tworzy¢ skomplikowane topologie z uzyciem
tych elementow sktadowych. Tworcy udostgpnili rowniez narzedzie AutoGen Studio, ktore
udostepnia interfejs graficzny. Jest to kierunek, ktéry moim zdaniem zrewolucjonizuje
sposOb rozwigzywania problemow, rowniez takich jak przetwarzanie i analiza obrazow
cyfrowych. Beda powstawa¢ bardzo skomplikowane systemy oparte na wykorzystaniu
wielu zbioréw danych, narz¢dzi, modeli LLM, modeli CNN czy ogolniej modeli ANN
ukierunkowanych na rozwigzanie konkretnych probleméw, ktore dziatajac razem beda
bardzo poteznym narzedziem, a uzytkownik bedzie je wykorzystywal poprzez interfejs
wykorzystujacy jezyk naturalny. Obecnie najpopularniejszg formg jest komunikacja
zapomocg tekstu wpisywanego w oknie czatu ale prawdopodobnie komunikacja
za pomocg glosu bedzie stawac si¢ bardziej popularna. Interakcja bgdzie przebiegata wtedy
na zasadzie rozmowy z asystentem. Mozliwo$ci techniczne obu sposobow komunikacji
istnieja juz obecnie. Jedng z przyczyn dominacji interfejsu tekstowego sg prawdopodobnie
przyzwyczajenia uzytkownikéw. Oba sposoby komunikacji maja jedna zasadnicza wadg
polegajaca na stosunkowo niskiej przepustowosci wymiany danych. Obecnie tocza
si¢ rowniez intensywne badania majace na celu stworzy¢ interfejs mozg-komputer, ktory
pozwolitby przezwycigzy¢ to ograniczenie. Przedsigbiorstwo Neuralink prowadzi
intensywne badania w tej dziedzinie [78]. Obecnie uzyskana zostata zgoda na prowadzenie
badan na ludziach i pierwszy pacjent zostat juz poddany zabiegowi wszczepienia implantu
przedsiebiorstwa Neuralink. Stworzenie takiego dziatajacego sprawnie interfejsu
spowoduje rewolucje o trudnych do przewidzenia skutkach ale zapewne zrewolucjonizuje

sposob interakcji z modelami sztucznej inteligencji tworzac jednoczesnie catg palete
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nowych nieznanych wczesniej zagrozen jak wplywanie na proces myslowy czlowieka
poprzez ten interfejs czy zbytnie uzaleznienie funkcjonowania cztowieka od sztucznych
rozszerzen. Rozkwita réwniez obszar modeli udostepnianych na otwartych lub czgsciowo
otwartych licencjach (ang. Open Source) jak przyktadowo Llama 2 [79]. Obecnie
udostepniane sa przewaznie modele o rozmiarze 7, 13 badz 70 miliardéw parametrow.
Dzigki mozliwosci wczytywania modelu cze¢sciowo do pamigei karty graficznej,
a czgsciowo do pamieci RAM oraz kwantyzacji modeli mozna je uruchamiac
juz na prywatnych komputerach. Przyktadowo komputer z procesorem i7-13700K, kartg
graficzng GeForce RTX 3090 TI 24 GB oraz 64 GB pamigci RAM typu DDRS pozwala
uruchamia¢ lokalnie mate 1 $rednie modele mieszczace si¢ w pamigci karty graficznej,
ktére beda odpowiadaty szybko. Mozna réwniez uruchomi¢ te duze modele ale nie beda
one odpowiada¢ juz tak szybko poniewaz tylko cze$¢ modelu bedzie wczytana do pamieci
karty graficznej. Dzigki udostepnianiu takich modeli, ktorych wytrenowanie to koszt rzedu
kilku milionow dolarow spolecznos¢ naukowcow 1 pasjonatow moze =z nimi
eksperymentowac. Osiggajg one $wietne wyniki jak przyktadowo model Mixtral 8x7B [68],
czy model Code Llama 70b, ktory przez kilka tygodni pierwszego kwartatu 2024 r. byt
najlepszym modelem fundamentalnym w zakresie tworzenia kodu i pokonat w tym zakresie
réwniez modele 0 zamknietej licencji [80]. Palme pierwszenstwa niespodziewanie przejat
po nim komercyjny model Claude 3 ujawniony 4 marca 2024 r., ktéry znacznie pokonat
calg konkurencje we wszystkich najpopularniejszych testach porownawczych w tym
w zakresie tworzenia kodu minimalnie przegrywajac jedynie w zakresie przetwarzania

danych obrazowych [81].

Jednym z gltéwnych probleméw obecnych modeli LLM jest rozmiar kontekstu jaki
sa W stanie przyswoié. Popularne staly si¢ rozwigzania pozwalajace na tak zwang rozmowe
z dokumentami (ang. chat with documents) czyli odpowiedzi na pytania zwigzane
Z dokumentami dostarczonymi przez uzytkownika modelu. Modele maja cho¢ coraz
wigkszy to jednak ograniczony kontekst jaki mozna wykorzysta¢. Popularnym
rozwigzaniem stalo si¢ dzielenie tekstu na fragmenty i przechowywanie go w wektorowej
bazie danych. Model tworzy tzw. przedstawienia wektorowe (ang. Embeddings) czyli
w tym przypadku wektorowe reprezentacje fragmentow tekstu ktére pozwalaja podczas

zapytania odnalez¢ fragmenty najbardziej zwigzane z pytaniem uzytkownika i uzy¢
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ich jako kontekst na podstawie ktorego mozna zbudowaé odpowiedz. Jest to pomocne
gdy caty dokument majacy postuzy¢ jako zrodto wiedzy do odpowiedzi na zadane pytanie
jest zbyt duzy i nie moze by¢ wykorzystany w catosci jako kontekst dla modelu. Same
modele rowniez caly czas sg rozwijane w kierunku obstugi coraz to wigkszych kontekstow.
Wspomniany wcze$niej model Claude 3 na starcie oferuje kontekst o rozmiarze dwustu
tysiecy tokendéw lecz tworcy modelu deklaruja, ze cata rodzina modeli ma mozliwosé
obstugi kontekstu przekraczajgcego milion tokenow [81]. Opcja tak duzego kontekstu
zostanie udostepniona wybranym klientom [81]. Mozliwo$ci modelu w tym zakresie
zostaty sprawdzone metoda igty w stogu siana (NIAH od ang. Needle In A Haystack), ktora
polega na umieszczeniu losowego faktu bagdz komunikatu bedacego igla w dtugim tekscie
[81]. Model ma za zadanie udzieli¢ odpowiedzi zwigzanej z tym sztucznie wstawionym
tekstem. Opisywany model Claude 3 charakteryzuje si¢ ponad 99% skutecznos$cia
dla kontekstu o dtugosci dwustu tysiecy tokenow [81]. Model w niektorych przypadkach

wskazywal wrecz ktore zdanie zostato sztucznie wstawione do tekstu [81].

Coraz bardziej rozwijajag si¢ modele multimodalne, ktéore pozwalaja na stosowanie
podpowiedzi zawierajacych wiele modalnosci jednoczes$nie. Przykladowo mozna przestac¢
obraz i zada¢ pytanie dotyczace tego obrazu. Pozwalajg na to m.in. modele takie
jak Gemini 1.5 Pro, Chat GPT-4 czy model z otwartg licencjg LLaVA-1.6-34b. Mozna
wykorzystywa¢ rowniez inne modalnosci takie jak nagrania dzwickowe czy filmy. Modele
multimodalne stajg si¢ coraz lepsze 1 jest to na pewno wilasciwy krok w drodze do AGI,
lecz w zadaniu segmentacji nie s3 w stanie w tym momencie zastapi¢ bardziej
wyspecjalizowanych modeli jak przyktadowo SAM czy algorytmow klasycznych. Model
LLaVA-1.6-34b jest w stanie odpowiedzie¢ poprawnie na pytanie o ilo$¢ biatych obiektow
na obrazie tylko w przypadku bardzo prostych obrazéw (Rysunek 8.8 a). Juz bardzo
niewielkie zwiekszenie ztozonosci obrazu powoduje bledng odpowiedz (Rysunek 8.8 b).
Model radzi sobie znacznie lepiej odpowiadajac na pytanie o ksztalt obiektow na obrazie
(Rysunek 8.8). Model LLaVA-1.6-34b pokazuje swoja sit¢ w zadaniach zwigzanych
Z opisem obrazu. Odpowiadajgc na prosbe 0 opis mikroskopowego obrazu erytrocytow
model poprawnie opisal kolorystyke obrazu, ksztatt obiektéw oraz fakt, ze jest to obraz
z mikroskopu optycznego, nie byt w stanie jednak okresli¢, Zze na obrazie znajduja

si¢ erytrocyty (Rysunek 8.9 a). Mozna to zrozumie¢ poniewaz jest to obraz specjalistyczny
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wiec prawdopodobnie obrazy tego typu nie byly licznie reprezentowane w zbiorze
uczacym. Model LLaVA-1.6-34b daje Swietne rezultaty opisujac zdjgcie reki cztowieka
zamierzajgcego chwyci¢ spadajace jabtko (Rysunek 8.9 b). Cata scena zostala doktadnie
opisana rowniez z takimi detalami jak ocena, ze tto jest rozmyte oraz, przypuszczenie
na podstawie zielonego koloru dominujacego w tle, ze zdjecie zostato zrobione na zewnatrz
w parku badz ogrodzie. Imponujace jest tez opisanie przez model, ze jablko zostanie
ztapane przez wyciagnieta dlon. Rozwoj modeli multimodalnych pozwoli stworzy¢ bardzo

naturalny sposob interakcji cztowieka z duzymi modelami jezykowymi.

How many white objects are inthe image? How many white objects are in the image?

There are four white objects in the image. There are four white objects in the image:
two circles and two squares.

What shape do these objects have?
What shape do these objects have?

The objects are circular in shape.
The objects in the image are circles and
squares.

(@) (b)

Rysunek 8.8 Wynik dziatania modelu LLaVA-1.6-34b na przyktadzie prostych obiektow na jednolitym tle.
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Please describe this picture.

The image appears to be a microscopic
view of a sample, possibly a slide with
cells or particles. The background is a
uniform yellow, and there are numerous
small, circular objects scattered across the
field of view. These objects could be
bacteria, yeast, or other microorganisms,
or they might be particles of some sort.
The image is taken at a high magnification,

LLaVA Chatbot

Please describe this picture.

The image shows a person's hand reaching
out towards a red apple that appears to be
floating in the air. The apple is glossy and
has a few spots, suggesting it is ripe. The
hand is in focus and is positioned asif it is
about to catch the apple. The background
is blurred, but it seems to be an outdoor
setting with greenery, possibly a park or a

garden. The overall composition of the
image gives a sense of motion and
anticipation, as if the apple is being caught

as indicated by the small size of the
objects and the close-up view. There is no
text or additional context provided in the
irnage mid-air.

(@) (b)

Rysunek 8.9 Wynik dziatania modelu LLaVA-1.6-34b na przyktadzie ztozonych obrazow przedstawiajacych
erytrocyty na obrazie pochodzacym z mikroskopu optycznego (a) oraz zdjecie reki cztowieka zamierzajacego

chwycic¢ spadajace jabtko (b).

Zagrozeniem, ktore warto wskaza¢ jest cenzurowanie modeli LLM odbywajace si¢ wedtug
arbitralnych regut wyznaczanych przez poszczegdlne przedsigbiorstwa tworzace te modele.
Moze to prowadzi¢ do manipulacji spoteczefistwem na duza skalg. Przeciwwaga dla tego
zagrozenia s modele niecenzurowane takie jak udostgpniony na licencji otwartej model
Grok-1 od przedsigbiorstwa X [82]. Jest to ogromny model zawierajacy 314 miliardow
parametrow oparty na architekturze mieszaniny ekspertow. Jest to kolejny znaczacy krok

w rozwoju modeli z otwartg licencja.
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Jako katalizatory, ktére moim zdaniem beda przyspiesza¢ rozwo6j metod cyfrowego
przetwarzania i analizy obrazdw nalezy wskaza¢ rozwdj elektronicznych urzadzen
ubieralnych (ang. wearable devices) takich jak Rabbit R1 czyli przeno$ny asystent
z wbudowang sztuczng inteligencja [83], czy Apple Vision Pro bedace okularami
rzeczywistosci mieszanej (ang. Mixed reality). Tego typu urzadzenia bgdg potrzebowaly
coraz doskonalszych rozwigzan cyfrowego przetwarzania i analizy obrazow pozwalajacych
na coraz to lepsza analiz¢ 1 interakcj¢ z otoczeniem. Nagly rozwdj sztucznej inteligencji,
ktory przebit si¢ do $wiadomos$ci przecietnego cztowicka stworzyt pewien sprzyjajacy
klimat pozwalajacy wdraza¢ jeszcze do niedawna bardzo futurystycznie kojarzace
si¢ rozwigzania. By¢ moze pociagnie to za sobg szybsze ich upowszechnienie co przetozy
si¢ na wzrost nakltadow na rozwoj technologii w nich uzytych. Innym obszarem gdzie
szeroko stosuje si¢ cyfrowe przetwarzanie 1 analize¢ obrazoéw jest robotyka. Rozwoj
sztucznej inteligencji wprowadzit wielkie ozywienie rowniez w tej dziedzinie. Mozliwos¢
analizy i interakcji z otoczeniem dziecki modelom opartym na sztucznych sieciach
neuronowych juz na obecnym poziomie pozwala mysle¢ o realnym zastosowaniu robotéw
w wielu obszarach. Prawdopodobnie jednym z pierwszych obszarow, gdzie znajda
zastosowanie roboty (rowniez humanoidalne) bedzie przemyst wytwoérczy oraz magazyny.
Fabryki obecnie uzywaja na duzg skal¢ robotow przemystowych, ktore sa odgornie
zaprogramowane, a magazyny automatyczne wykorzystujag m.in. roboty, ktére potrzebuja
wyspecjalizowanej infrastruktury i dziatajg wedlug wyznaczonych wczesniej regut. Wielkie
przedsigbiorstwa pracuja nad rozwigzaniami z obszaru robotyki. Przyktadowo Tesla
rozwija swojego humanoidalnego robota Optimus, 1x roboty EVE i NEO [84],
czy Amazon, ktory testuje wdrozenie robota Digit od Agility Robotics w swoich
magazynach [85]. Przedsigbiorstwo Figure podpisato umowe z producentem samochodoéw
BMW na wdrozenie humanoidalnych robotow w swoich fabrykach [86]. Nowa fala
robotdéw wykorzystujacych sztuczng inteligencje bedzie operowaé w  otoczeniu
nieprzystosowanym specjalnie dla robotow, wigc analiza i interakcja z otoczeniem gtéwnie
przy uzyciu obrazu z wbudowanych kamer bedzie miata kluczowe znaczenie.
Wytrenowanie modelu sztucznej inteligencji pozwalajacego takiemu robotowi
na poruszanie si¢ 1 wykonywanie zadan jest skomplikowanym zadaniem. Przedsigbiorstwo

NVIDIA stworzyto srodowisko symulacyjne o nazwie 1saac Gym pozwalajace na uczenie
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przez wzmacnianie modeli sterujacych robotami [87]. Wewnatrz przedsigbiorstwa powstala
specjalna grupa, ktoérej zadaniem jest stworzenie modelu fundamentalnego pozwalajacego
na przemieszczenie si¢ 1 interakcje zarowno w $wiecie realnym jak i w $wiatach
wirtualnych [88, 89]. Uczenie tych modeli w $wiecie wirtualnym pozwoli wygenerowac
syntetyczne dane i przyspieszy¢ proces. Rozwoj modeli generatywnych jak przyktadowo
Sora, ktory to model jest w stanie tworzy¢ realistyczne i spojne filmy na podstawie
podpowiedzi tekstowej znacznie utatwi tworzenie takich wirtualnych $wiatow [90]. Jednym
z zagrozen, ktore moze spowolni¢ rozwoj sztucznej inteligencji, a tym samym rozwoj
cyfrowego przetwarzanie i analizy obrazéw jest niedobor chipéw. Zapotrzebowanie na moc
obliczeniowg pozwalajacg na trenowanie coraz to wigkszych modeli stale rosnie, a podaz
chipow, ktére moga te moc obliczeniowg dostarczy¢ nie nadaza za popytem. Prowadzone
sg badania nad rozwigzaniami opartymi o architekture neuromorficzng co pozwoli
na wydajniejsze obliczenia przy mniejszym zuzyciu energii oraz uzycie architektur sieci
opartych na pulsujgcych sieciach neuronowych (SNN od ang. Spiking neural network) [91].
Wspoétzatozyciel i prezes przedsigbiorstwa NVIDIA Jensen Huang podczas wystgpienia
z 18 marca 2024 roku, ogtosit nowa platform¢ obliczeniowg ukierunkowang na rozwoj
Al nazwang Blackwell, ktora jest znacznie wydajniejsza, efektywna energetycznie oraz
bardziej skalowalna od istniejagcych rozwigzan [92, 93]. Potwierdzil réwniez Kierunek
polegajacy na trenowaniu modeli wykorzystywanych w robotyce w wirtualnym srodowisku
Isaac Sim stworzonym w celu projektowania oraz testowania robotow [94]. Korzysta ono
z platformy Omniverse do tworzenia wirtualnych $§wiatow, ktore mogg byc
odzwierciedleniem rzeczywisto$ci. Ponadto jest ona zintegrowana z wspomnianym
wczesniej w tym rozdziale Apple Vision Pro pozwalajacym na poruszanie si¢ po tym
wirtualnym $wiecie [95]. Przyktadowo moze powsta¢ cyfrowy blizniak (ang. digital twin)
fabryki pozwalajacy na stworzenie i przetestowanie systemu automatyzacji opartej
na robotach wykorzystujacych sztuczng inteligencjg, a nastgpnie wdrozenie gotowego
rozwigzania w realnym $wiecie. To podejscie wraz z zestawem narzedzi ma staé
si¢ podstawa kolejnej generacji robotyki opartej na sztucznej inteligencji. Ogloszono
rowniez projekt GROOT bedacy modelem fundamentalnym dla robotow humanoidalnych
[96]. Zostala zaprezentowana juz istniejagca mozliwo$¢ generowania ruchow robota

w reakcji na polecenia glosowe wydane jezykiem naturalnym. Umiejetnos¢ ta zostata
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wytrenowana wlasnie z wykorzystaniem podej$cia opartego na symulacji z uzyciem
modelu jezykowego wspodtpracujacego z modelem GROOT. Wizja zaprezentowana przez
przedsigbiorstwo NVIDIA potwierdza, ze w najblizszych latach bedzie nacisk na rozwdj

robotyki w oparciu 0 modele sztucznej inteligencji.

Podsumowujac, prawdopodobne wydaje si¢ szerokie wykorzystanie w przysztosci narzedzi
typu AutoGen czyli pozwalajacych taczy¢é wiele narzedzi potrzebnych do rozwigzania
problemu z dostgpem poprzez przyjazny interfejs modelu LLM. Pozwoli to przyktadowo
faczy¢ wiele modeli z odmienng architekturg oraz wytrenowanych na réznych zbiorach
danych do rozwigzania zadanego problemu. Zautomatyzuje to rOwniez sam proces
znajdowania rozwigzywania rozpatrywanego zadania. Przykladowo osoba pragnaca
przeprowadzi¢ segmentacj¢ zadanego zbioru danych obrazowych w celu wyciagnigcia
wnioskow bedzie w stanie uzywajac komend uzyska¢ przepis jak uzy¢ kombinacji
istniejacych algorytmow klasycznych, gotowych modeli czy architektur sieci neuronowych
do wytrenowania na zadanym zbiorze danych, a to wszystko przez przyjazny interfejs.
Obecnie podobne zadania realizowane sg za pomocg narz¢dzi automatyzujgcych proces
uczenia maszynowego (ang. AutoML), ktore potrafig optymalizowaé proces wyboru modeli
czy wyboru hiperparametrow jak przyktadowo biblioteka AutoKeras [97]. Takie narz¢dzia
réwniez bedg mogly by¢ wykorzystywane w ramach narzedzi z interfejsem w postaci
modelu LLM lub zostang przez nie zastgpione. Przyszto$¢ zapowiada si¢ bardzo
interesujgco. Rozwoj algorytmow opartych na sztucznych sieciach neuronowych przebiega
w zawrotnym tempie. Najwicksze firmy technologiczne $wiata inwestujg miliardy dolarow
zeby zdoby¢ pozycje lidera w tym wyS$cigu. Prawdopodobnie juz istnieja nieupublicznione
jeszcze rozwigzania rozwijane w tajemnicy przez te firmy, ktére juz niedtugo ujrza $wiatto
dzienne 1 podniosa poprzeczke jeszcze wyzej. Demokratyzacja dostgpnosci modeli
sztucznej inteligencji w postaci udostgpniania modeli na licencjach otwartych oraz
zwigzane z tym tworzenie si¢ spotecznosci badaczy 1 pasjonatow tematu przyciggnigtych
na fali popularnosci modeli generatywnych, rowniez moze mie¢ znaczacy wklad w rozwoj
tej dziedziny. Pojawienie si¢ ogoélnej sztucznej inteligencji, ktora zrewolucjonizuje
wszystko to pytanie raczej kiedy, a nie czy. Nieprawdopodobnie szybki rozwoj trwa
I zmieni wiele dziedzin naszego zycia, rowniez obszar cyfrowego przetwarzanie i analizy

obrazéw w tym obrazéw medycznych.
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Spis uzywanych skrotow

RGB — model przestrzeni barw oparty na kolorach czerwonym, zielonym i niebieskim (ang.
R —red, G —green, B - blue)

CNN — konwolucyjna sie¢ neuronowa (ang. Convolutional neural network)

MLP — perceptron wielowarstwowy (ang. multilayer perceptron)

API - interfejs programistyczny aplikacji (ang. Application Programming Interface)
GVF —ang. Gradient vector flow

AFM — mikroskop sit atomowych (ang. atomic force microscope)

CLAHE - limitowane kontrastem adaptacyjne wyrownanie histogramu (ang. contrast

limited adaptive histogram equalization)

WW/WL — przeksztatcenie typu szerokosc okna/poziom okna (ang. Window width/Window

level)
LLM — duzy model jezykowy (ang. Large Language Model)

AGI — ogolna sztuczna inteligencja (ang. artifical general intelligence)
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