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Επιτελική Σύνοψη

Η βιοψία είναι η εξέταση η οποία δίδει την πλήρη εικόνα της παθολογικής κατάστασης των

ιστών του ασθενούς και αποτελεί βασικό παράγοντα για τον καθορισμό της επακόλουθης

θεραπείας της νόσου. Αυτό έχει οδηγήσει στη ανάδειξη ενός σχετικά νέου τομέα έρευνας,

με σημαντική ανάπτυξη τα τελευταία χρόνια, με επίκεντρο την αξιολόγηση των ιστολογικών

ευρημάτων με βάση τους ψηφιακούς μικροσκοπικούς σαρωτές. Κύριος στόχος του είναι η

επεξεργασία εικόνων από δείγματα βιοψίας για την ακριβή ποσοτική τους ανάλυση και τη

δυνατότητα λήψης έγκυρων διαγνωστικών αποφάσεων. Κατά συνέπεια, οι ιατροί αποφαίνο-

νται αν η πάθηση είναι φαρμακευτικά ιάσιμη ή εάν κάποιο όργανο πρέπει να αφαιρεθεί ή να

αντικατασταθεί με μόσχευμα.

Στόχος του διδακτορικού είναι η εφαρμογή σύγχρονων τεχνικών ανάλυσης εικόνας για την

ακριβή ποσοτική αξιολόγηση της εξάπλωσης ασθενικών ευρημάτων σε μικροσκοπικά δείγ-

ματα βιοψίας ήπατος, παγκρέατος και νεφρών και η μείωση των διαγνωστικών σφαλμάτων

που προκύπτουν από τις ημιποσοτικές οπτικές αξιολογήσεις των κλινικών ιατρών. Η συ-

γκεκριμένη κατεύθυνση οδήγησε στην υλοποίηση καινοτόμων μεθοδολογιών υπολογιστικής

όρασης για την ποσοτική αξιολόγηση της συσσώρευσης λίπους σε ψηφιοποιημένα ιστολογι-

κά δείγματα βιοψίας από ασθενείς με μη-αλκοολική λιπώδη ηπατική νόσο και μη-αλκοολική

λιπώδη παγκρεατική νόσο. Τα ευρήματα των αυτοματοποιημένων εργαλείων δείχνουν μικρή

διαγνωστική απόκλιση από τις ημιποσοτικές εκτιμήσεις ειδικών ιστοπαθολόγων, τονίζοντας

την αξιοπιστία τους και την αναγκαιότητα υιοθέτησής τους στην σύγχρονη κλινική πρακτική.

Και οι δύο παραπάνω παθήσεις, μπορούν να οδηγήσουν σε μη-αναστρέψιμες επιπλοκές και να

αυξήσουν τον κίνδυνο ανάπτυξης καρκίνου και μετάστασης σε άλλα όργανα. Χαρακτηριστι-

κό παράδειγμα κακοήθους διήθησης είναι το διαυγοκυτταρικό νεφρικό καρκίνωμα (ccRCC),

ο πιο διαδεδομένος καρκίνος του ουροποιητικού συστήματος. Στο πλαίσιο της διδακτορι-

κής έρευνας, αναπτύχθηκε μια μεθοδολογία για τον εντοπισμό κυτταρικών ανωμαλιών σε

εικόνες βιοψίας νεφρού που συμβάλουν στην εξέλιξη του ccRCC σύμφωνα με το σύστημα

βαθμολόγησης Fuhrman. Με βάση αυτή την έρευνα, σε μια επόμενη μεταδιδακτορική φάση,

το διαγνωστικό σύστημα θα χρησιμοποιηθεί περαιτέρω για την εκτέλεση βαθμολόγησης των

ανιχνευόμενων δομών για τη σταδιοποίηση κατά Fuhrman του ccRCC.
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Executive Summary

The biopsy is the examination that gives the full picture of the pathological state of

the patient’s tissues and is a key factor in determining the subsequent treatment of the

disease. This has led to the emergence of a relatively new field of research, with signifi-

cant growth in recent years, focusing on the evaluation of histological findings via digital

microscopic scanners. Its primary objective is the processing of biopsy sample images for

their accurate quantitative analysis and the possibility of making valid diagnostic deci-

sions. Consequently, doctors decide whether the condition is pharmacologically treatable

or whether an organ needs to be removed or replaced with a transplant.

The aim of this PhD is to apply modern image analysis techniques for the accurate qua-

ntitative evaluation of the spread of pathological findings in microscopic liver, pancreatic

and kidney biopsy samples and to reduce diagnostic errors resulting from clinicians’

semi-quantitative visual estimates. This direction has led to the implementation of novel

computer vision methodologies for the quantitative measurement of fat accumulation in

digitized histological biopsy samples from patients with non-alcoholic fatty liver disea-

se and non-alcoholic fatty pancreas disease. The findings of the automated tools show

little diagnostic deviation from the semi-quantitative assessments of expert histopatholo-

gists, emphasizing their reliability and the necessity of adopting them in modern clinical

practice.

Both the above conditions, can lead to irreversible complications and increase the risk

of cancer development and metastasis to other organs. A typical example of malignant

infiltration is clear cell renal cell carcinoma (ccRCC), the most common cancer of the

urinary system. In the context of the doctoral research, a methodology was developed

for the detection of cellular abnormalities in kidney biopsy images that contribute to the

progression of ccRCC according to the Fuhrman scoring system. Based on this research,

in a subsequent postdoctoral phase, the diagnostic system will be further used to perform

the grading of detected structures for the Fuhrman staging of ccRCC.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή: Σκοπός, Υπόβαθρο

και Οργάνωση της Διατριβής

Σύνοψη

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται το αντικείμενο της διδακτορικής έρευνας, η δομή της δια-

τριβής, η οποία χωρίζεται σε 6 κεφάλαια και οι κύριοι στόχοι που τέθηκαν για την εκπόνησή

της. Στη συνέχεια αναλύεται συνοπτικά το αντικείμενο της ψηφιακής μικροσκοπίας, καθώς

και οι λόγοι που την καθιστούν ως το χρυσό πρότυπο σε σύγκριση με κλασικές μεθόδους

ιατρικής απεικόνισης τα τελευταία χρόνια. Το κεφάλαιο ολοκληρώνεται με μια ανασκόπηση

των διαθέσιμων εμπορικών εργαλείων που μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την ανάλυση

των εικόνων ιστολογίας.

1



1.1 Σκοπός και Οργάνωση της Διατριβής

Παρόλο που τα τελευταία χρόνια έχει σημειωθεί σημαντική πρόοδος στην αποκάλυψη των

γενετικών μηχανισμών που διέπουν τη μη-αλκοολική λιπώδη ηπατική νόσο (Non-Alcoholic

Fatty Liver Disease - NAFLD) και τη μη-αλκοολική λιπώδη παγκρεατική νόσο (Non-

Alcoholic Fatty Pancreas Disease - NAFPD), οι κλινικές δοκιμές δεν έχουν ακόμη αποδείξει

κάποια αποτελεσματική μορφή φαρμακοθεραπείας για τις παθήσεις αυτές. Η προοδευτική

μορφή των NAFLD και NAFPD ως μη-αλκοολική στεατοηπατίτιδα (Non-Alcoholic Ste-

atohepatitis - NASH) και μη-αλκοολική στεατοπαγκρεατίτιδα (Non-Alcoholic Steatopa-

ncreatitis - NASP), αντίστοιχα, σε προχωρημένους βαθμούς εξάπλωσης οδηγεί σε σοβαρά

συμπτώματα χρόνιας φλεγμονής και ιστολογικής ίνωσης, τα οποία με τη σειρά τους αυξάνουν

τις πιθανότητες ανάπτυξης του ηπατοκυτταρικού καρκινώματος (Hepatocellular Carcinoma

- HCC) και καρκίνου του παγκρέατος, ως η τελικού σταδίου ηπατική και παγκρεατική νόσος.

΄Οσον αφορά άλλες κρίσιμες παθογένειες, την τελευταία δεκαετία έχει επιτευχθεί τεράστια

πρόοδος με τη χρήση στοχευμένων αντικαρκινικών παραγόντων για τη θεραπεία του μετα-

στατικού νεφροκυτταρικού καρκινώματος (Renal Cell Carcinoma - RCC), αλλά η ακριβής

ταυτοποίηση και σταδιοποίηση της νόσου αποτελεί μια διαγνωστική πρόκληση λόγω του

συνδυασμού ογκολογικών χαρακτηριστικών από διάφορους υποτύπους του καρκίνου.

Η παραδοσιακή εξέταση των προαναφερθέντων διαταραχών από ένα παθολόγο περιλαμβάνει,

στις περισσότερες περιπτώσεις, μια μακρά και υποκειμενική οπτική ερμηνεία των διαφανειών

βιοψίας μέσω μικροσκοπίου. Aυτό οδηγεί σε ένα σύνηθες διαγνωστικό εμπόδιο ονομαζόμενο

ως μεταβλητότητα του ενός παρατηρητή (intra-observer) ή μεταξύ των πολλών παρατηρητών

(inter-observer), ως η διαγνωστική ασυμφωνία ακόμη και μεταξύ εξειδικευμένων ιατρών. Οι

εν λόγω αποκλίσεις έχουν ως αποτέλεσμα ένα σημαντικό βαθμό ανακρίβειας στην εκτίμηση

της προόδου μιας νόσου. Αυτό λόγω του ότι η ιατρική πρακτική μέχρι σήμερα περιορίζεται

στις περισσότερες περιπτώσεις στην κατηγοριοποίηση των σταδίων της νόσου με τη χρήση

διαβαθμούμενων κλίμακων, όπου οι ειδικοί ιατροί βαθμολογούν τα δείγματα βιοψίας στην

κλίμακα κατόπιν οπτικής εξέτασης. Αυτό το μοντέλο διάγνωσης είναι γνωστό ότι είναι

ανεπαρκές, καθώς είναι ιδιαίτερα εργώδες για τους ειδικούς, βασίζεται στην ατομική υπο-

κειμενικότητα και η ταξινόμηση των περιπτώσεων σε διακριτές βαθμίδες παρέχει μόνο μια

γενική εκτίμηση της κατάστασης του ασθενούς.

Τα προαναφερθέντα διαγνωστικά εμπόδια έχουν κινητοποιήσει τον κλάδο της ιστοπαθολο-

γίας για την άμεση εύρεση καινοτόμων λύσεων που θα επιτρέψουν την ποσοτική ερμηνεία των

παθήσεων μέσω των εικόνων βιοψίας. Δεδομένου ότι η βιοψία υποδηλώνει μια επεμβατική

για τον ασθενή διαδικασία, οι σύγχρονες μελέτες έχουν επικεντρωθεί στην ανάπτυξη νέων

μεθοδολογιών υπολογιστικής όρασης που χρησιμοποιούν τεχνικές ψηφιακής επεξεργασίας

εικόνας σε συνδυασμό με αλγόριθμους μηχανικής μάθησης. Επομένως, μια αυτοματοποιη-

μένη και ακριβής εξέταση θα μπορούσε να εξαλείψει τα ψευδώς θετικά αποτελέσματα που
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προκύπτουν από τις υποκειμενικές οπτικές εκτιμήσεις των ιατρών, επιτρέποντάς τους να επω-

φεληθούν πλήρως από τη χειρουργική επέμβαση και τη χρονοβόρα διαδικασία προετοιμασίας

των πλακιδίων βιοψίας, από τη χρώση του ιστολογικού δείγματος έως τη σταθεροποίηση και

την τοποθέτησή του εντός της διαφάνειας. Η προσέγγιση αυτή μπορεί να συμβάλει στη βελ-

τίωση της παθολογικής κατάστασης του ασθενούς μέσω άμεσης θεραπευτικής παρέμβασης,

ακόμη και αν απαιτείται μεταμόσχευση οργάνου σε περιπτώσεις μη-αναστρέψιμης εξέλιξης

της νόσου σε τελικό στάδιο.

΄Εχοντας τα παραπάνω ως βάση, στόχος της παρούσας διδακτορικής διατριβής είναι η δη-

μιουργία μεθόδων υπολογιστικής όρασης για την διάγνωση παθολογιών που περιλαμβάνουν

ιστολογικές κυτταρικές αλλοιώσεις και καρκινογόνα τμήματα σε ψηφιοποιημένα ιστολογικά

δείγματα βιοψίας από διάφορα όργανα ανθρώπινων δοτών. Η διατριβή αποσκοπεί επίσης στην

αντιμετώπιση του ζητήματος της ημιποσοτικής αξιολόγησής των δειγμάτων αυτών στις σύγ-

χρονες κλινικές εγκαταστάσεις. Σε γενικές γραμμές η έρευνα εστιάζει: α) στη διερεύνηση

των αιτιών ενός ελλειμματικού μεταβολικού μηχανισμού που οδηγεί σε στεάτωση (διήθηση

λίπους) στον ηπατικό και παγκρεατικό ιστό, β) στην ανάπτυξη μεθόδων για τον διαχωρισμό

της κυτταρικής διόγκωσης και την ποσοτικοποίηση του βαθμού συσσώρευσης λίπους στα

όργανα αυτά και γ) στη μελέτη της δομής των καρκινικών κυττάρων σε δείγματα βιοψίας

νεφρού με στόχο τη σταδιοποίηση τους.

Για τη μελέτη της ηπατικής στεάτωσης επετεύχθη συνεργασία του τμήματος Τηλεπληρο-

φορικής και Τηλεπικοινωνιών με τα τμήματα Χειρουργικής και Ιστοπαθολογίας του Πανε-

πιστημίου Imperial του Λονδίνου1, που οδήγησε σε τέσσερις μεθοδολογίες διαχωρισμού

δομών ηπατοκυτταρικής διόγκωσης από αντίστοιχες λιπώδεις σε χορηγούμενα ιστολογικά

δείγματα ασθενών με NAFLD και NASH.

• Το συνεδριακό άρθρο [1] εστιάζει στην υλοποίηση ενός νέου βαθύ συνελικτικού νευ-

ρωνικού δικτύου (Convolutional Neural Network - CNN), έτσι ώστε να μπορεί με-

τέπειτα να εκτελεί πλήρως αυτοματοποιημένες διαφοροποιήσεις των NAFLD και NA-

SH ασθενικών δομών (λιποκύτταρα, ηπατοκυτταρική διόγκωση) από τις αντίστοιχες

υγιείς (κολποειδή, ηπατικές φλέβες). Ως τελευταίο, εξετάζεται η ακρίβεια ταξινόμησης

του βαθύ μοντέλου, καθώς και η οπτικοποίηση των γνωσιακών ιστολογικών χαρα-

κτηριστικών σε διάφορα επίπεδα συνέλιξης του CNN.

• Η δημοσιευμένη εργασία [2] αποτελεί επέκταση του συνεδριακού άρθρου [1], όπου

εξετάζεται η διαδικασία εκπαίδευσης της νέας αρχιτεκτονικής CNN με διαφορετικούς

αλγόριθμους οπισθοδιάδοσης σφάλματος για την ταξινόμηση των τεσσάρων ιστολο-

γικών δομών ήπατος. ΄Επειτα, η απόδοση του μοντέλου με τον βέλτιστο αλγόριθμο

οπισθοδιάδοσης σφάλματος τίθεται σε σύγκριση με την αντίστοιχη προερχόμενη από

προ-εκπαιδευμένα μοντέλα CNN και ενός συμβατικού Πολυεπίπεδου Αντίληπτρου.
1https://www.imperial.ac.uk/metabolism-digestion-reproduction
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• Το προτεινόμενο έργο [3] αποσκοπεί στη βελτίωση των μεθόδων [1, 2] για την τα-

ξινόμηση τεσσάρων διαφορετικών ανατομιών ηπατικού ιστού. Αυτό επιτυγχάνεται με

την εκπαίδευση ενός βαθύτερου CNN με υποπαράθυρα εικόνας μεγαλύτερης διάστα-

σης ως δεδομένα εισόδου. Η προκύπτουσα απόδοση ταξινόμησης συγκρίνεται έπειτα

με την αντίστοιχη προ-εκπαιδευμένων αρχιτεκτονικών CNN στις οποίες εφαρμόζεται

η τεχνική της μεταφοράς μάθησης (transfer learning).

• Στο άρθρο [4] παρουσιάζεται μια συνδυαστική μέθοδος με χρήση τεχνικών κατάτμη-

σης εικόνας και ταξινόμησης πολλαπλών ιστολογικών αντικειμένων για την ανάλυση

ψηφιοποιημένων δειγμάτων μικροσκοπίας ήπατος. Η μελέτη χρησιμοποιεί έναν αλ-

γόριθμο Γραμματικής Εξέλιξης για τον διαχωρισμό των λιπωδών δομών από λοιπά

ασθενικά (διογκώσεις) και υγιή αντικείμενα (κολποειδή, φλέβες), με στόχο την αντι-

κειμενική ποσοτικοποίηση της εναπόθεσης λίπους στον ηπατικό ιστό.

Ομοίως, μια συνεργασία με την Ιατρική Σχολή της Οξφόρδης2 οδήγησε στη δημιουργία δύο

μεθοδολογικών προσεγγίσεων για τη διερεύνηση της λιπώδους διήθησης σε 20 χορηγούμενα

δείγματα βιοψίας παγκρέατος, οι οποίες θα μπορούν να συμβάλουν σημαντικά στη ενδελεχή

παρακολούθηση της εξέλιξης της NAFPD.

• Στη συνεδριακή μελέτη [5] αναπτύσσεται επί της αρχής μια πλήρης διαγνωστική μέθο-

δος για την ποσοτική μέτρηση της επικράτησης λίπους σε δείγματα βιοψίας παγκρέατος

με NAFPD. Η μέθοδος περιλαμβάνει την εκπαίδευση μοντέλων μηχανικής μάθησης

για την αναγνώριση ανιχνεύσιμων υποψήφιων περιοχών διήθησης λίπους, την ποσο-

τικοποίηση του NAFPD βαθμού στεάτωσης και την εκτίμηση του απόλυτου διαγνω-

στικού σφάλματος σε σχέση με ημιποσοτικές εκτιμήσεις παθολόγων από χειροκίνητη

επισημείωση.

• Το δημοσιευμένο άρθρο [6] επεκτείνει την προηγούμενη μεθοδολογική προσέγγιση [5]

παρουσιάζοντας ένα πλήρες αυτοματοποιημένο διαγνωστικό εργαλείο για την ποσοτι-

κοποίηση του επιπολασμού της παγκρεατικής στεάτωσης σε ιστολογικά δείγματα με

διαφορετικούς βαθμούς NAFPD. Το προτεινόμενο υπολογιστικό σύστημα αποτελείται

από τεχνικές επεξεργασίας εικόνας για την κατάτμηση των υποψήφιων αντικειμένων

λίπους και πολλαπλών συνελικτικών νευρωνικών δικτύων σε ομάδα (ensemble CNN)

για τον προσδιορισμό των αληθώς θετικών λιποκυττάρων μέσω ενός συστήματος ψη-

φοφορίας.

΄Οπως αναφέρθηκε προηγουμένως, το RCC περιλαμβάνει ένα ευρύ φάσμα κακοηθειών με

διαφορετικά μορφολογικά χαρακτηριστικά και μοριακές αλλοιώσεις. Για την αντιμετώπι-

ση αυτού του σύνθετου διαγνωστικού προβλήματος, δημιουργήθηκε μια συνεργατική προ-

σπάθεια με την Ιατρική σχολή του Πανεπιστημίου Ιωαννίνων
3
και την Ουρολογική Κλινική

2https://www.ox.ac.uk/admissions/undergraduate/courses/course-listing/medicine
3https://med.uoi.gr
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του Γενικού Νοσοκομείου Ιωαννίνων Γ. Χατζηκώστα4. Στόχος υπήρξε η ανάπτυξη αυτομα-

τοποιημένων μοντέλων για τη σταδιοποίηση του διαυγοκυτταρικού νεφρικού καρκινώματος

σε 31 χορηγούμενα πλακίδια βιοψίας νεφρού.

• Στόχος της μελέτης [7] είναι να εντοπιστούν κυτταρικές ανωμαλίες που συμβάλλουν

στην ανάπτυξη του διαυγοκυτταρικού νεφρικού καρκινώματος (clear cell Renal Cell

Carcinoma - ccRCC). Η αναπτυσσόμενη μεθοδολογία εφαρμόζει τεχνικές κατάτμησης

εικόνας για την ανίχνευση κυκλικών καρκινικών αντικειμένων ενδιαφέροντος και βελ-

τιστοποίησης υπερπαραμέτρων σε ένα υβριδικό μοντέλο εξαγωγής χαρακτηριστικών

με βαθιά CNN σε συνδυασμό με μια συμβατική διοχέτευση-διασωλήνωση (pipeline)

μηχανικής μάθησης. Σε επικείμενη μεταδιδακτορική έρευνα, θα δοθεί ιδιαίτερη έμφα-

ση στη χρήση του εκπαιδευμένου υβριδικού συστήματος για τον προσδιορισμό του

επικρατούντος σταδίου κακοήθειας με βάση τα ταξινομημένα αντικείμενα κατάτμησης

ccRCC, λαμβάνοντας υπόψη το σύστημα βαθμολόγησης Fuhrman.

Στις επόμενες ενότητες του τρέχοντος κεφαλαίου καλύπτονται οι θεμελιώδεις πτυχές της

ψηφιακής μικροσκοπίας και πως έχει καταστήσει δυνατή τη λεπτομερή παρατήρηση ιστο-

λογικών παθολογιών με τη χρήση σύγχρονων τεχνικών υπολογιστικής όρασης. ΄Επειτα,

παρουσιάζονται συνοπτικά ορισμένα από τα εμπορικά εργαλεία που μπορούν να εφαρμοστο-

ύν για την επεξεργασία εικόνων μικροσκοπίας, με έμφαση στις πιο εμφανείς διαφορές στις

αναλυτικές τους προσεγγίσεις.

Συνεχίζοντας, το Κεφάλαιο 2 προσφέρει μια συνοπτική και περιεκτική ανασκόπηση τόσο

των πρώιμων όσο και των σύγχρονων πειραματικών μελετών που σχετίζονται με κάθε ιστο-

διαγνωστικό πρόβλημα που εξετάζει η παρούσα διδακτορική έρευνα.

Στα επόμενα τρία κεφάλαια παρέχονται λεπτομερείς περιγραφές των μεθοδολογικών προσεγ-

γίσεων που αναπτύχθηκαν στο πλαίσιο της διατριβής για την αυτοματοποιημένη ποσοτική

αξιολόγηση της ιστολογικής εξάπλωσης των ευρημάτων NAFLD και NAFPD, καθώς και

της σταδιοποίησης του υποτύπου ccRCC του νεφροκυτταρικού καρκινώματος.

Το Κεφάλαιο 3 αναλύει λεπτομερώς τα βήματα που ακολουθούνται για την ανίχνευση α-

σθενικών ανατομικών δομών. ΄Εμφαση δίνεται στη χρήση τεχνικών βελτίωσης εικόνας και

στην κατάτμηση ιστολογικών περιοχών ενδιαφέροντος, πριν από την ανάλυσή τους σε με-

ταγενέστερες φάσεις εποπτευόμενης μάθησης για την τελική ποσοτική διάγνωση των προ-

αναφερθέντων διαταραχών.

Στο Κεφάλαιο 4 περιγράφονται οι συμβατικές μέθοδοι μηχανικής μάθησης και οι αλγόριθμοι

βαθιάς μάθησης που εφαρμόζονται στα στάδια ταξινόμησης. Αυτές οι μέθοδοι επιτρέπουν τον

ακριβή χαρακτηρισμό κάθε προηγουμένως κατατμημένης ιστολογικής δομής ενδιαφέροντος

4https://www.gni-hatzikosta.gr/medical.html
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(Κεφάλαιο 3) και την εξάλειψη των ψευδώς θετικών αποτελεσμάτων ανίχνευσης, οδηγώντας

σε ορθότερες ποσοτικές ερμηνείες των εξεταζόμενων παθολογικών καταστάσεων.

Στο Κεφάλαιο 5 συζητούνται τα μειονεκτήματα των συστημάτων διαβάθμισης ή δεικτών

για την παρακολούθηση των ασθενικών δομών στον ηπατικό και νεφρικό ιστό, τονίζοντας

τους περιορισμούς των ποιοτικών εκτιμήσεων που γίνονται από τους ανθρώπινους παρατηρη-

τές/ιατρούς. Στην ενότητα που ακολουθεί παρουσιάζεται η πρώτη φάση μιας υπολογιστικής

μεθόδου που ενσωματώνει το σύστημα βαθμονόμησης Fuhrman, η οποία προορίζεται για

μελλοντική έρευνα με επίκεντρο την ποσοτικοποίηση της εξάπλωσης του ccRCC, η οποία

ενδέχεται να εξαλείψει τη διαγνωστική αβεβαιότητα σε μικροσκοπικά δείγματα βιοψίας.

Το Κεφάλαιο 6 συνοψίζει τα ευρήματα της διεξαχθείσας διδακτορικής έρευνας και τη συμβο-

λή των προτεινόμενων μεθοδολογιών στην επιστημονική κοινότητα, σε σύγκριση με προη-

γούμενες δημοσιευμένες μελέτες.

1.2 Ψηφιακή Μικροσκοπία

Παρότι τις ετήσιες προσπάθειες της ερευνητικής κοινότητας να αξιοποιηθεί στο μέγιστο

η φύση των μη-επεμβατικών μεθόδων ιατρικής απεικόνισης, όπως η υπολογιστική-αξονική

τομογραφία (Computed Tomography - CT), η υπερηχογραφία (Ultrasound - US) και η

μαγνητική τομογραφία (Magnetic Resonance Imaging - MRI), η μικροσκοπική ανάλυση

των εικόνων βιοψίας παραμένει το χρυσό πρότυπο στη σύγχρονη διαγνωστική. Ενώ οι CT,

US και MRI μπορούν να παρέχουν κάποιες πληροφορίες σχετικά με μια πάθηση, η χρήση

της οπτικής μικροσκοπίας για την εξέταση των ιστολογικών ευρημάτων μπορεί να αποδώσει

ακριβείς λεπτομέρειες σχετικά με τις ανατομικές δομές τους, επιτρέποντας ακριβέστερες

ποσοτικές εκτιμήσεις και τη σταδιοποίηση της εξέλιξής τους.

Η προετοιμασία των μικροσκοπικών δειγμάτων είναι μια τυπική διαδικασία που περιλαμβάνει

τη μονιμοποίηση-διατήρηση των βιοψιών με φορμαλίνη και τη σταθεροποίησή τους με παρα-

φίνη. Στη συνέχεια, τα δείγματα πάχους 2 - 4 μm βάφονται με ιστολογικές χρώσεις για την

ανάδειξη των συστατικών του ιστού που σχετίζονται με την πάσχουσα κατάσταση. Ενώ

διάφορες ιστολογικές χρώσεις, όπως η Sirius Red και η Masson’s trichrome, έχουν χρησι-

μοποιηθεί σε κλινικές δοκιμές, ειδικά στην αξιολόγηση της ηπατικής ίνωσης, η Αιματοξυλίνη

και Ηωσίνη (Hematoxylin and Eosin - H&E) έχει καθιερωθεί ως το χρυσό πρότυπο μεταξύ

των χρώσεων για την αποκάλυψη των ιστολογικών μεταβολών σε δείγματα βιοψίας (Εικόνα

1.1), όπως τα δομικά χαρακτηριστικά των υγιών ή ασθενικών κυττάρων [8]. Τα χρωματι-

σμένα δείγματα ενσωματώνονται στο τέλος σε πλακίδια βιοψίας διαστάσεων 26 × 76 mm

πριν υποβληθούν σε μικροσκοπική εξέταση.
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Εικόνα 1.1. Εικόνες βιοψίας ήπατος με τρεις από τις πιο ευρέως χρησιμοποιούμενες

ιστολογικές χρώσεις: (α) Αιματοξυλίνη και Ηωσίνη (H&E), (β) Sirius Red (SR) και (γ)
Masson’s trichrome (MT). Στο δείγμα H&E η Aιματοξυλίνη χρωματίζει τους κυτταρικο-
ύς πυρήνες και τα νουκλεϊκά οξέα με μπλε χρώμα, ενώ η Hωσίνη βάφει την εξωκυττάρια
μήτρα και το κυτταρόπλασμα με ροζ. Στο δείγμα SR, η πλειονότητα των ιστολογικών αντι-
κειμένων χρωματίζεται με κίτρινο χρώμα, το οποίο συμβάλλει στην ανάδειξη των κόκκινων
ινών κολλαγόνου που ενδέχεται να περιβάλλουν υγιείς δομές, όπως οι ηπατικές φλέβες και
τα κολποειδή. Η MT χρωματίζει τις περισσότερες δομές με σκούρο κόκκινο/μοβ χρώμα,
προκειμένου να αποκαλυφθούν οι μπλε περιοχές συσσώρευσης κολλαγόνου [9].

Ορισμένα παραδείγματα ψηφιακών εργαλείων μικροσκοπίας είναι η σειρά Nanozoomer της

Hamamatu (Hamamatsu Photonics K.K., Hamamatsu, Ιαπωνία), η σειρά Aperio της Lei-

ca (Leica Biosystems, Wetzlar, Γερμανία), οι σειρές BX, BXFM και GX της Olympus

(Olympus Inspection Solutions, Waltham, Massachusetts, ΗΠΑ), τα προϊόντα OptraScan

και BioPipeline Slide της Nicon (Nikon Instruments Inc., Melville, NY, ΗΠΑ) και η σει-

ρά AXIO της ZEISS Microscopy (Carl Zeiss Microscopy, White Plains, NY, ΗΠΑ). Οι

συγκεκριμένοι μικροσκοπικοί σαρωτές υποστηρίζονται από λογισμικό που επιτρέπει στους

χρήστες να ρυθμίζουν τη μεγέθυνση στα δείγματα, να εξάγουν ψηφιοποιημένες τομές σε

αρχεία επέκτασης JPEG, Bitmap, TIFF κ.λ.π. και να επισημειώνουν τα αντικείμενα ενδια-

φέροντος για ημιποσοτική και αυτοματοποιημένη ανάλυση.

Οι θεμελιώδεις αρχές της οπτικής μικροσκοπίας (light microscopy) βασίζονται σε δύο ση-

μαντικά στοιχεία: 1) τον αντικειμενικό φακό (objective) και 2) το προσοφθάλμιο (ocular).

Ο αντικειμενικός φακός εξετάζει το δείγμα δημιουργώντας μια ενδιάμεση εικόνα στο οπτικό

επίπεδο (image plane) του προσοφθάλμιου φακού, η οποία είναι μια πραγματική μεγεθυ-

μένη εικόνα του υπό εξέταση βιολογικού δείγματος. Η ενδιάμεση εικόνα παρατηρείται στη

συνέχεια μέσω του προσοφθάλμιου φακού και από το ανθρώπινο όργανο παρατήρησης (ο-

φθαλμός), σχηματίζοντας μια δεύτερη πραγματική εικόνα στον αμφιβληστροειδή (retina)
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(Εικόνα 1.2). Κατά συνέπεια, ο εγκέφαλος αντιλαμβάνεται και ερμηνεύει αυτή τη δεύτε-

ρη πραγματική εικόνα ως μια μεγεθυμένη “εικονική” εικόνα που βρίσκεται σε απόσταση 25

cm από τον οφθαλμό. Στην περίπτωση ενός μικροσκοπικού σαρωτή, η ενδιάμεση εικόνα

εγγράφεται απευθείας στο μέσο λήψης (κάμερα) ώστε να προβληθεί ως πραγματική εικόνα

στη συσκευή απεικόνισης (οθόνη).

Εικόνα 1.2. Βασικά στοιχεία οπτικής μικροσκοπίας: Το βιολογικό δείγμα βρίσκεται
στο σημείο s, δηλαδή στην εξωτερική πλευρά του αντικειμενικού φακού. Ο αντικειμενικός
φακός δημιουργεί μια πραγματική μεγεθυμένη (ενδιάμεση) εικόνα i στο οπτικό επίπεδο του
προσοφθάλμιου φακού. Στο τέλος, ο αμφιβληστροειδής του οφθαλμού αντιλαμβάνεται το
μεγεθυμένο αντικείμενο ως εικονική εικόνα στο σημείο v.

Συνοπτικά, ο αντικειμενικός και ο προσοφθάλμιος φακός συνεργάζονται για να παράγουν

την τελική μεγέθυνση (magnification) της εικόνας, η οποία μπορεί να εκφραστεί από την

ακόλουθη εξίσωση:

Mfinal = Mobj ×Moc (1.1)

όπου Mfinal είναι η τελική μεγέθυνση του δείγματος, που προκύπτει ως το γινόμενο της

μεγέθυνσης του αντικειμενικού φακού Mobj και της μεγέθυνσης του προσοφθάλμιου Moc.

Για παράδειγμα, εάν ο προσοφθάλμιος φακός έχει μεγέθυνση 10× και ο αντικειμενικός 4×,

η τελική μεγέθυνση που παράγεται σύμφωνα με την Εξ.1.1 είναι 40×.

Ο προσοφθάλμιος φακός έχει δύο τεχνικά χαρακτηριστικά που αναγράφονται στην κάννη

του: 1) το οπτικό πεδίο και 2) τη μεγεθυντική ισχύ. Για παράδειγμα, η σήμανση “10×/20”

υποδηλώνει μεγέθυνση 10× και οπτικό πεδίο διαμέτρου 20 mm. Σε συνδυασμό με μια

μεγέθυνση 100× του αντικειμενικού φακού, ο προσοφθάλμιος παρέχει οπτικό πεδίο με

διάμετρο 20 mm/100 = 200 μm για το εξεταζόμενο δείγμα [10].

Αναφορικά με τη κυτταρική μικροσκοπία, η πλειονότητα των εργασιών εκτελείται χρησιμο-

ποιώντας μεγεθυντικές δυνάμεις ή δυνατότητες μεγέθυνσης 40× - 100×, καθώς προσφέρουν
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μια ισορροπία μεταξύ της ποιότητας της εικόνας και των πόρων επεξεργασίας ενός υπολο-

γιστικού συστήματος [9].

Μιας και κάθε ιστολογική εικόνα χαρακτηρίζεται από ένα διευρυμένο φάσμα πληροφοριών, η

μη-αυτόματη ανάλυση των δεδομένων της θεωρείται αναποτελεσματική έως και αδύνατη. Ως

εκ τούτου, προκειμένου να αυξηθεί σημαντικά η αποτελεσματικότητα και η αντικειμενικότη-

τα της τελικής διάγνωσης, η υποβοηθούμενη από υπολογιστή διάγνωση (Computer-Aided

Diagnosis - CAD) έχει αρχίσει να χρησιμοποιείται ευρέως στον εντοπισμό ιστολογικών

ανωμαλιών.

Η ψηφιακή επεξεργασία εικόνων μικροσκοπίας σχετίζεται με μια συλλογή τεχνικών που ε-

πιδιώκουν να προσδώσουν μια μορφή πιο κατάλληλη για ανάλυση από έναν άνθρωπο ή μια

CAD. Δημοφιλείς εφαρμογές βασίζονται σε τεχνικές μείωσης του θορύβου και ενίσχυσης

της αντίθεσης, ενώ άλλες στους μορφολογικούς τελεστές για την εξάλειψη ατελειών και

περιττών δομών σε μια εικόνα. Για τον εντοπισμό αντικειμένων έχουν εφαρμοστεί διάφο-

ρες τεχνικές κατάτμησης, όπως η κατωφλίωση ιστογράμματος, ο μετασχηματισμός λεκάνης

απορροής (watershed) και η ανίχνευση ακμών με βάση τα ενεργά περιγράμματα. Σύγχρο-

να προβλήματα υπολογιστικής όρασης, όπως η αναγνώριση προτύπων, έχουν προσεγγιστεί

με τεχνικές μηχανικής μάθησης (machine learning) και περιλαμβάνουν την εκπαίδευση μο-

ντέλων με παραδείγματα εκπαίδευσης που προέρχονται είτε από ακατέργαστα δεδομένα είτε

από επισημειώσεις (annotations), υποδηλώνοντας χειροκίνητα σχολιασμένα χαρακτηριστι-

κά.

Με την πάροδο του χρόνου, οι ασθένειες έχουν γίνει όλο και πιο πολύπλοκες, καθιστώντας

δύσκολη την ανάλυση ιατρικών εικόνων με τη χρήση συμβατικών τεχνικών μηχανικής μάθη-

σης. Αυτές οι τεχνικές συνήθως δεν αλληλοεπιδρούν άμεσα με τα ακατέργαστα δεδομένα,

αλλά βασίζονται σε μεγάλο βαθμό στις αναπαραστάσεις τους, απαιτώντας εκτεταμένη ιατρι-

κή τεχνογνωσία και προηγμένη μηχανική για την εξόρυξη χρήσιμων πληροφοριών [11]. Ως

απάντηση, η ερευνητική κοινότητα έχει στραφεί σε πιο αποτελεσματικές τεχνικές, με τις

μεθόδους βαθιάς μάθησης (deep learning) να έχουν αναγνωριστεί ως οι πλέον κατάλληλες

για την παροχή πλήρως αυτοματοποιημένων προσεγγίσεων σε προβλήματα κατάτμησης και

ταξινόμησης. Τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα έχουν επεκταθεί στον τομέα της ιστολογίας για

την αυτόματη καταγραφή της ανατομίας και της φυσιολογίας των ασθενικών ευρημάτων και

εν τέλει την ποσοτικοποίηση της επικράτησής τους. Μεταξύ των μεθόδων βαθιάς μάθη-

σης, η εκπαίδευση των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων είναι ιδιαίτερα δημοφιλής, καθώς

απομνημονεύουν τις άκρως απαραίτητες λεπτομέρειες των εικόνων εκπαίδευσης για την α-

ποτελεσματική αναγνώριση των δομών ενδιαφέροντος.
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1.3 Εμπορικά Εργαλεία Επεξεργασίας και Ανάλυσης

Εικόνων Μικροσκοπίας

Με την έλευση των πλαισίων λογισμικού ανοιχτού κώδικα, η ψηφιακή επεξεργασία εικόνας

έχει αναδειχθεί ως ένα ισχυρό εργαλείο για την εξέταση ιστολογικών δειγμάτων σε κυτταρικό

επίπεδο, με έναν πρωτοφανή τρόπο υψηλής ανάλυσης. Αν και αυτές οι δημοσίως διαθέσιμες

τεχνολογίες μπορούν να χρησιμοποιηθούν για επεξεργασία υψηλής απόδοσης, συχνά δεν

αποδίδουν βέλτιστα σε δεδομένα εικόνων μικροσκοπίας φωτεινού πεδίου, καθώς μπορεί να

διαφέρουν σημαντικά μεταξύ κλινικών εργαστηρίων, ρυθμίσεων σάρωσης και μεμονωμένων

πειραματικών μελετών [11]. Από αυτή την άποψη, η ανάπτυξη λογισμικού προσαρμοσμένης

αναγνώρισης προτύπων εικόνας παραμένει η βέλτιστη προσέγγιση για την αυτοματοποίηση

και την επιτάχυνση μιας ροής εργασιών για οποιοδήποτε ιστοδιαγνωστικό πρόβλημα. ΄Εχει

επίσης σημαντικό θετικό αντίκτυπο στην προσθήκη νέων υπολογιστικών δυνατοτήτων όταν

απαιτείται, γεγονός που οδηγεί σε εξοικονόμηση του κόστους συντήρησης μιας διαγνωστικής

πλατφόρμας και στο χρόνο που απαιτείται για την εισαγωγή της στους χρήστες του ιατρικού

προσωπικού.

1.3.1 ImageJ/Fiji

Το ImageJ [12] είναι λογισμικό ανάλυσης εικόνων ανοιχτού κώδικα γραμμένο σε γλώσσα

Java. Αρχικά βασίστηκε στο πρόγραμμα NIH Image που δημιουργήθηκε για υπολογιστές

Macintosh, ενώ πλέον τρέχει ως εφαρμογή σε οποιοδήποτε λειτουργικό σύστημα που δια-

θέτει εικονική μηχανή Java 1.5 ή νεότερη έκδοση. Σε γενικές γραμμές, είναι ένα εξαιρετικά

ισχυρό εργαλείο που επιτρέπει την παράλληλη διαχείριση και επεξεργασία πολλαπλών αρχε-

ίων εικόνας με πολυνημάτωση. Ως εφαρμογή, έχει τη δυνατότητα επεξεργασίας, ανάλυσης,

οπτικοποίησης και αποθήκευσης εικόνων 8-bit, 16-bit και 32-bit διαφόρων τύπων, όπως

TIFF, GIF, JPEG, BMP, DICOM, FITS και Raw. Καλύπτει επίσης κλασικές τεχνικές

επεξεργασίας εικόνας, όπως χειρισμό αντίθεσης, εξομάλυνση και ανίχνευση ακμών, καθώς

και γεωμετρικούς μετασχηματισμούς, όπως κλιμάκωση (scaling), περιστροφή (rotation) και

αναστροφή (flipping) εικόνας. Επιπλέον, είναι ιδιαίτερα χρήσιμο για τη στατιστική ανάλυ-

ση εικόνας, καθώς διευκολύνει την ανάλυση της έντασης των εικονοστοιχείων (pixels),

τη μέτρηση αποστάσεων, γωνιών και εμβαδών σε περιοχές ενδιαφέροντος και τη γραφική

αναπαράσταση δεδομένων.

Το Fiji αποτελεί μια διαφορετική διανομή του ImageJ που περιλαμβάνει πολλά πρόσθετα

(plug-ins) και μακροεντολές (macros). Για να γίνει αυτό εφικτό, το Fiji βασίζεται σε σύγ-

χρονες μεθόδους ανάπτυξης εφαρμογών που μπορούν να διασυνδέσουν ένα εκτενές φάσμα

γλωσσών προγραμματισμού με μια ευρεία γκάμα αλγορίθμων ανάλυσης εικόνας, οι οποίοι
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με τη σειρά τους μπορούν να διανεμηθούν δωρεάν. Από το 2015, διατίθεται επίσης το Ima-

geJ2 το οποίο φέρει σημαντικές βελτιώσεις στην ανάλυση και επεξεργασία τρισδιάστατων

εικόνων.

Στο σύνολό του, το ImageJ έχει την υποστήριξη μιας μεγάλης και ενεργής επιστημονικής

κοινότητας, καθιστώντας το ένα από τα σημαντικότερα προγράμματα ανοιχτού κώδικα για

την επεξεργασία και ανάλυση εικόνων.

1.3.2 QuPath

Το QuPath [13] είναι μια εφαρμογή λογισμικού ανοιχτού κώδικα με φιλική προς το χρήστη

διεπαφή, ειδικά σχεδιασμένη για την ανάλυση εικόνων ολόκληρων αντικειμενοφόρων πλα-

κών (Whole Slide Images - WSIs) ιστολογικών δειγμάτων. Διαθέτει έξυπνα εργαλεία

για την επιτάχυνση της διαδικασίας ανάλυσης και τη βελτίωση της ακρίβειας επισημείωσης,

συμπεριλαμβανομένης της ημιαυτόματης οριοθέτησης με βάση την αντίθεση στα γειτονικά

εικονοστοιχεία και προηγμένες δυνατότητες απεικόνισης με μια σύγχρονη διεπαφή JavaFX.

Το QuPath παρέχει ενσωματωμένους αλγόριθμους μηχανικής και βαθιάς μάθησης για αυ-

τόματη ανίχνευση και ταξινόμηση αντικειμένων, καθώς και για την ταξινόμηση μεμονωμένων

εικονοστοιχείων σε εικόνες φωτεινού πεδίου (brightfield) και φθορισμού (fluorescent). Χρη-

σιμοποιώντας τα εργαλεία OpenSlide και Bio-Formats, παρέχει επίσης τη δυνατότητα υπο-

λογισμού και εξαγωγής χωρικών και μορφολογικών χαρακτηριστικών με βάση την ένταση

εικονοστοιχείων, καθώς και εξόρυξης δεδομένων μέσω σεναρίων (scripting). Το OpenSlide

αναφέρεται σε μια ελαφριά και φιλική προς τον προγραμματιστή βιβλιοθήκη που περιορίζεται

σε ανάλυση εικόνων 2D, 8-bit και του RGB χρωματικού χώρου. Το Bio-Formats, από την

άλλη πλευρά, μπορεί να υποστηρίξει ένα ευρύτερο φάσμα τύπων εικόνων και πολυδιάστα-

των δεδομένων, όπως για παράδειγμα z-στοίβες, χρονοσειρές (time series) και πολυπλεξικές

εικόνες (multiplexed images).

Εκτός από τη βασική του λειτουργία, το QuPath είναι συμβατό με άλλα δημοφιλή εργαλεία,

όπως τα ImageJ, MATLAB, OpenCV, Java Topology Suite και OMERO, καθώς και με

εργαλεία για τη συσχέτιση των αποτελεσμάτων της ανάλυσης με κλινικά δεδομένα που προ-

έρχονται από άλλους βιοδείκτες. Αυτή η συμβατότητα επιτρέπει στους προγραμματιστές να

προσθέσουν τις δικές τους μεθοδολογικές υλοποιήσεις για την επίλυση νέων διαγνωστικών

προκλήσεων και τη διευκόλυνση της ανταλλαγής δεδομένων.

1.3.3 CellProfiler

Το CellProfiler [14] είναι ένα λογισμικό ανοιχτού κώδικα που βασίζεται στο MATLAB

και αναπτύχθηκε από το Broad Institute του MIT και του Harvard. Επιτρέπει στους
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βιολόγους ιατρούς και τους επιστήμονες να εξετάζουν ένα ευρύ φάσμα ανατομικών ευρη-

μάτων σε εικόνες βιολογικών δειγμάτων. Η πλειονότητα των εργασιών μπορεί να εκτελεστεί

χρησιμοποιώντας μια φιλική γραφική διεπαφή χρήστη (Graphical User Interface - GUI), χω-

ρίς να χρειάζεται να εμβαθύνει κανείς σε θεωρητικές έννοιες της υπολογιστικής όρασης ή

στην ανάπτυξη κώδικα. Ωστόσο, προσφέρει τη δυνατότητα συνδυασμού μεμονωμένων προ-

γραμματιστικών μονάδων (modules) σε μια διοχέτευση που μπορεί να χρησιμοποιηθεί για

αυτοματοποιημένη ανάλυση εικόνων.

Στο CellProfiler, μια τυπική διοχέτευση περιλαμβάνει τη φόρτωση εικόνων, τη διόρθωση

της ανομοιόμορφης φωτεινότητας, τον εντοπισμό αντικειμένων και τη λήψη μετρήσεων για

αυτά τα αντικείμενα. Εντός της διοχέτευσης, οι προγραμματιστικές μονάδες μπορούν εύκο-

λα να προστεθούν, να αφαιρεθούν ή να αναδιαταχθούν. Οι μονάδες εκτελούνται σειριακά

και μπορεί κανείς να αξιολογήσει την αποτελεσματικότητά τους καθώς εφαρμόζονται στις

εικόνες. Αυτό μπορεί να βοηθήσει στη σταδιακή ανάλυση χαρακτηριστικών όπως το μέγε-

θος, το σχήμα, η ένταση του χρώματος, η υφή (ομαλότητα) και άλλων, οδηγώντας στην

ιεραρχική ανίχνευση αντικειμένων, όπως κύτταρα που αποτελούνται από προηγουμένως ε-

ντοπιζόμενους πυρήνες που διαχωρίζονται από το υπόβαθρό τους (ιστός). Το λογισμικό

παρέχει επίσης τη δυνατότητα απεικόνισης των περιγραμμάτων των ανιχνευόμενων αντικει-

μένων με τη μορφή μάσκας στην αρχική εικόνα, γεγονός που διευκολύνει την επαλήθευση

και τον ποιοτικό έλεγχο της υπολογιστικής ανάλυσης.

Για την επεξεργασία μεγάλου αριθμού εικόνων με το CellProfiler, το σύνολο δεδομένων

μπορεί να χωριστεί σε ξεχωριστές παρτίδες (batches) και να διανεμηθεί σε μια συστάδα

υπολογιστών ως ανεξάρτητες διεργασίες. Ως τελική σημείωση, μια WSI δεν μπορεί να

αναλυθεί από το λογισμικό μόνο του, εκτός εάν ενσωματωθεί σε άλλα εργαλεία, όπως το

Orbit, το οποίο θα χωρίσει τις WSIs σε πλακίδια και θα τα στείλει στο CellProfiler για

ανάλυση.

1.3.4 ilastik

Το ilastik [15] είναι ένα πρόγραμμα ανοιχτού κώδικα που επιτρέπει σε χρήστες χωρίς εξει-

δίκευση στην επεξεργασία εικόνας να εκτελούν κατάτμηση και ταξινόμηση εικόνων 2D, 3D

και 4D με ενοποιημένο τρόπο. Με άλλα λόγια, μπορεί να αναλύσει έως και τρεις χωρικές

(spatial) διαστάσεις και μία φασματική (spectral) διάσταση για τον υπολογισμό χαρακτη-

ριστικών στα αντικείμενα ενδιαφέροντος. Το λογισμικό χρησιμοποιεί έναν ταξινομητή Τυ-

χαίου Δάσους (Random Forest), ο οποίος μαθαίνει από τις ετικέτες κλάσης που παρέχει

ο χρήστης μέσω μιας φιλικής GUI. Με βάση αυτές τις ετικέτες, το ilastik εφαρμόζει τις
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κατάλληλες κατατμήσεις στην εικόνα και παρέχει στο χρήστη ανατροφοδότηση σε πραγ-

ματικό χρόνο, επιτρέποντας τη διαδραστική βελτίωση των αποτελεσμάτων ταξινόμησης και

κατάτμησης.

Πιο τεχνικά, μέσω της κλιμακωτής ταξινόμησης (cascaded classification), το ilastik υπο-

δεικνύει σταδιακά τις περιοχές της εικόνας όπου ο ταξινομητής εξακολουθεί να κάνει λάθη,

βελτιώνοντας παράλληλα την απόδοση με βάση τις επισημειώσεις του χρήστη. Αυτό επιτυγ-

χάνεται με την εμφάνιση μιας επικάλυψης (overlay) γνωστής ως χάρτης αβεβαιότητας, που

εφιστά την προσοχή στις περιοχές όπου η πρόβλεψη είναι πιο διφορούμενη. Χάρη σε αυτή

τη διαδικασία, ο χρήστης καθοδηγείται στην επισημείωση αντικειμένων με πιο πληροφοριακά

για τον ταξινομητή χαρακτηριστικά. Αφού εκπαιδευτεί σε ένα σύνολο αντιπροσωπευτικών

δειγμάτων για κάθε κλάση, ο ταξινομητής μπορεί να επεξεργαστεί αυτόματα ένα μεγάλο

πλήθος εικόνων σε παρτίδες. Το λογισμικό υποστηρίζει επίσης την ενσωμάτωση νέων προ-

γραμματιστικών μονάδων ανάλυσης μέσω ενός μηχανισμού plug-in.

Το κύριο μειονέκτημα του λογισμικού είναι ότι μπορεί να υπολογίσει μόνο τις τοπικές

ιδιότητες μεμονωμένων αντικειμένων, όπως η φωτεινότητα, το χρώμα και η υφή, καθώς

δεν υποστηρίζει την ταυτόχρονη καταγραφή των ιδιοτήτων άλλων σημείων ενδιαφέροντος.

Αυτό σημαίνει ότι δεν μπορούν να αναλυθούν οι χωρικές ιδιότητες συσχέτισης μεταξύ

διαφορετικών στοιχείων. Επιπλέον, το λογισμικό δεν έχει σχεδιαστεί για την επεξεργασία

WSIs, ωστόσο μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την εξέταση πεδίων υψηλής μεγέθυνσης σε

διαφάνειες μικροσκοπίου.

Εκτός από την κανονική έκδοση του ilastik, οι χρήστες μπορούν επίσης να κάνουν λήψη

εκδόσεων που υποστηρίζουν υπολογιστικές διεργασίες μέσω καρτών επεξεργασίας γρα-

φικών (GPU). Αυτές επιταχύνουν σημαντικά τη διαδικασία εκτέλεσης προ-εκπαιδευμένων

μοντέλων νευρωνικών δικτύων από το bioimage.io Model Zoo, υπό την προϋπόθεση ότι το

σύστημα διαθέτει συμβατή Nvidia GPU. Εάν ο χρήστης ενδιαφέρεται να εκτελέσει μια ροή

εργασίας στη GPU ενός απομακρυσμένου διακομιστή, η τοπική εγκατάσταση πελάτη μπορεί

να χειριστεί την επικοινωνία μεταξύ των δύο πλευρών.

1.3.5 Aiforia

Η Aiforia Technologies (Ελσίνκι, Φιλανδία) προσφέρει την Aiforia (AI for Image Analy-

sis)5, μια επί πληρωμή υπηρεσία βασιζόμενη στο σύννεφο (cloud) που παρέχει στους πα-

θολόγους και τους επιστήμονες εργαλεία τεχνητής νοημοσύνης για την ανάλυση μεγάλου

όγκου και πολύπλοκων ιατρικών εικόνων με μεγαλύτερη ταχύτητα, ακρίβεια και συνέπεια. Η

υπηρεσία καλύπτει ένα ευρύ φάσμα επιστημονικών κλάδων, συμπεριλαμβανομένης της παθο-

λογίας, της ογκολογίας και των νευροεπιστημών. Οι χρήστες μπορούν να έχουν πρόσβαση
5https://www.aiforia.com
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στην υπηρεσία cloud της Aiforia με ένα πρόγραμμα περιήγησης στο διαδίκτυο μέσω της

πλατφόρμας Aiforia Create, όπου μπορούν να δημιουργήσουν υπολογιστικά μοντέλα βασι-

σμένα σε βαθιά νευρωνικά δίκτυα και να τα χρησιμοποιήσουν για σκοπούς ποσοτικοποίησης

ή μέτρησης χαρακτηριστικών στα δικά τους ιατρικά δεδομένα.

Οι προαναφερθέντες στόχοι διευκολύνονται με το Annotation Assistant, ένα έξυπνο εργα-

λείο σάρωσης εικόνων που βασίζεται στην ενεργό μάθηση (active learning) και προσφέρει

συμβουλευτικό ρόλο στον χρήστη σχετικά με την επιλογή των πιο χρήσιμων περιοχών για

επισημείωση, οι οποίες θα παρέχουν τα πιο πληροφοριακά δεδομένα κατά την εκπαίδευση

των μοντέλων τεχνητής νοημοσύνης. Ο χρήστης μπορεί στη συνέχεια να επιλέξει να α-

ποδεχθεί, να τροποποιήσει ή να απορρίψει τις προτάσεις του εργαλείου. Η μέθοδος αυτή

όχι μόνο συντομεύει τις διαδικασίες επισημείωσης και εκπαίδευσης, αλλά και βελτιώνει την

ποιότητα των βαθέων αρχιτεκτονικών. Είναι επίσης ιδιαίτερα χρήσιμη για την ανάλυση με-

γάλων συνόλων δεδομένων με υψηλή μεταβλητότητα. Επιπλέον, η Aiforia υποστηρίζει τη

μεταφορά μάθησης, η οποία επιτρέπει την ταχεία προσαρμογή προ-εκπαιδευμένων μοντέλων

σε νέες εργασίες ανάλυσης εικόνας.

Η Aiforia προσφέρει πάνω από 400 υπολογιστικά μοντέλα που επιτρέπουν στους παθο-

λόγους να διεξάγουν εργασίες ταξινόμησης, σημασιολογικής κατάτμησης (semantic segme-

ntation) και ανίχνευσης αντικειμένων (object detection) διαφορετικών κλάσεων. Ωστόσο,

ο ακριβής υπολογισμός χαρακτηριστικών σε μεμονωμένες ιστολογικές περιοχές αποτελεί

πρόκληση, ιδίως όταν υπάρχουν επικαλυπτόμενα αντικείμενα, ένα σύνηθες φαινόμενο στην

ιστοπαθολογία. Η ομάδα της Aiforia έχει ξεπεράσει αυτό το εμπόδιο με την κατάτμηση στιγ-

μιότυπων (instance segmentation), η οποία εκτελεί ταυτόχρονα σημασιολογική κατάτμηση

και ανίχνευση για τον ακριβή εντοπισμό και την οριοθέτηση κάθε μεμονωμένου στοιχείου

ενδιαφέροντος. Με αυτή την προσέγγιση, οι χρήστες μπορούν να προσδιορίσουν τα πραγ-

ματικά όρια των ανατομικών δομών και να λάβουν ακριβείς μετρήσεις που σχετίζονται με το

εμβαδόν, την ένταση της ιστολογικής χρώσης κ.λ.π.
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Κεφάλαιο 2

Επιστημονική Στάθμιση

Ανάλυσης Ιστοπαθολογικών

Εικόνων

Σύνοψη

Στο κεφάλαιο αυτό παρέχεται μια ανασκόπηση των βιβλιογραφικών εργασιών που δημοσιε-

ύτηκαν τα τελευταία χρόνια σχετικά με την ποσοτική μέτρηση της μη-αλκοολικής λιπώδους

ηπατικής νόσου, συμπεριλαμβανομένων των μικροσκοπικών ευρημάτων που υποδηλώνουν τη

χρόνια εξέλιξη της σε μη-αλκοολική στεατοηπατίτιδα. Επιπλέον, παρουσιάζονται πειραματι-

κές μελέτες που επικεντρώνονται στην ανάλυση της μη-αλκοολικής λιπώδους παγκρεατικής

νόσου, αλλά και που περιορίζονται στην ημιποσοτική αξιολόγηση των ιστολογικών δειγ-

μάτων. Η βιβλιογραφική ανασκόπηση εστιάζει στην συνέχεια στην έρευνα που έχει γίνει

για την αυτοματοποιημένη διάγνωση του νεφροκυτταρικού καρκινώματος σε εικόνες βιοψίας,

συμπεριλαμβανομένου του πιο συνηθισμένου υποτύπου του, του διαυγοκυτταρικού νεφρικού

καρκινώματος. Τέλος, περιγράφονται τα σύνολα δεδομένων που λειτούργησαν ως βάση για

την εκπόνηση της διδακτορικής έρευνας, καθώς και το ιατρικό υπόβαθρο σχετικά με τις

εξεταζόμενες παθολογοανατομικές δομές.
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2.1 Βιβλιογραφική Ανασκόπηση Μεθοδολογιών Α-

νάλυσης Εικόνων Ιστοπαθολογίας

2.1.1 Μεθοδολογίες ανάλυσης της μη-αλκοολικής λιπώδους ηπα-

τικής νόσου

Λόγω των περιορισμών της μεταβλητότητας μεταξύ του ενός παρατηρητή (intra-observer)

και των πολλών παρατηρητών-ιατρών (inter-observer) στον ποσοτικό προσδιορισμό της μη-

αλκοολικής λιπώδους ηπατικής νόσου (Non-Alcoholic Fatty Liver Disease - NAFLD), η

ερευνητική κοινότητα έχει αποδεχθεί τα τελευταία χρόνια την πρόκληση της ανάπτυξης

αυτοματοποιημένων και αξιόπιστων λογισμικών για την ακριβή εκτίμηση του επιπολασμού

της. Τα αναπτυσσόμενα εργαλεία χρησιμοποιούν τόσο παραδοσιακές όσο και σύγχρονες

τεχνικές που βασίζονται στην ψηφιακή επεξεργασία εικόνων βιοψίας.

Οι Zaitoun et al. [16] ήταν από τους πρώτους που εφάρμοσαν στερεολογικές και μορφο-

μετρικές μεθόδους για την ποσοτική αξιολόγηση της μικροφυσαλιδώδους και μακροφυσα-

λιδώδους στεάτωσης και επιπλέον της ιστολογικής ίνωσης. Τα πειράματα διεξήχθησαν σε

118 δείγματα βιοψίας ήπατος, 86 από τα οποία είχαν ηπατίτιδα C (Hepatitis Virus C - HVC)

και 32 αλκοολική ηπατική νόσο (Alcoholic Liver Disease - ALD). ΄Οσον αφορά τις στερε-

ολογικές μεταβολές, υπήρξε στατιστικά σημαντική διαφορά στην στερεολογία της ίνωσης

μεταξύ των δύο ομάδων ασθενών (p = 0,008), ενώ η στερεολογία της στεάτωσης ήταν

σημαντικά υψηλότερη στους ασθενείς με ALD από ό,τι σε αυτούς με HVC (p = 0,0002).

Τέλος, η αναλογία της μικροφυσαλιδώδους ήταν υψηλότερη στην HVC από ότι στην ALD

(p = 0,0003), ενώ η αναλογία της μακροφυσαλιδώδους στεάτωσης ήταν υψηλότερη στην

ALD από ότι στην HVC (p = 0,0003).

Στη μελέτη τωνMarsman et al. [17] διευρύνθηκαν οι ποσοτικές αποκλίσεις μεταξύ της αξιο-

λόγησης της ηπατικής στεάτωσης από έναν παθολόγο και της αυτοματοποιημένης μέτρησης

από ένα σύστημα ανάλυσης εικόνας. Για τα πειράματα, συλλέχθηκαν δείγματα βιοψίας αρου-

ραίων και 49 δείγματα βιοψίας από αποθανόντες δότες. Παρατηρήθηκε ότι η μέση εκτιμώμενη

περιεκτικότητα σε λίπος των ανθρώπινων δειγμάτων ήταν 1,4 φορές μεγαλύτερη από αυτή

που ελήφθη από το αυτοματοποιημένο λογισμικό. Επίσης, στα δείγματα αρουραίων, η μέση

εκτίμηση του παθολόγου ήταν περίπου 2 φορές υψηλότερη από αυτή του αυτοματοποιημένου

λογισμικού, η οποία παρουσίασε υψηλή συσχέτιση Pearson (r = 0,971).

Οι Roullier et al. [18] εφάρμοσαν τον ασαφή αλγόριθμο Fuzzy c-Means για την ανίχνευση

λιποκυττάρων που χαρακτηρίζονται από ομοιογενή υφή λόγω υψηλής έντασης εικονοστοι-

χείων και στρογγυλού σχήματος, καθώς και για τον αποκλεισμό των ιστολογικών τεχνουρ-

γημάτων από τις ποσοτικοποιήσεις στεάτωσης. Οι δοκιμές περιλάμβαναν 37 εικόνες βιοψίας
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με δυνατότητα μεγέθυνσης 400× και τα ευρήματα έδειξαν καλή συσχέτιση με την οπτική

αξιολόγηση ενός παθολόγου (r2 = 0,85, p < 0,05).

Οι El-Badry et al. [19] επικεντρώθηκαν στη συσχέτιση μεταξύ της υπολογιστικής μέτρησης

της στεάτωσης και των οπτικών ερμηνειών από τέσσερις παθολόγους σε 46 δείγματα βιοψίας

από ασθενείς που υποβλήθηκαν σε χειρουργική εκτομή. Τα μεθοδολογικά βήματα έλαβαν

μέρος σε ψηφιοποιημένες εικόνες σε μεγέθυνση 40× και αποσκοπούσαν στην αποκάλυψη

λευκών λιποκυττάρων σε ξεχωριστά κανάλια του χρωματικού χώρου RGB. Οι αξιολογήσεις

του λογισμικού συσχετίστηκαν σημαντικά με εκείνες ενός από τους κλινικούς ιατρούς, με

συντελεστή Spearman (rs = 0,82) , ενώ υπήρξε χαμηλή συσχέτιση με τους άλλους τρεις (rs
= 0,22, 0,28, 0,38). Οι διακυμάνσεις, σύμφωνα με την ερευνητική ομάδα, οφείλονται στα

χαμηλότερα ποσοστά περιεκτικότητας σε λίπος από αυτά των παθολόγων, ως αποτέλεσμα

της εκτενούς ανάλυσης και της εξάλειψης των ψευδώς θετικών δομών στεάτωσης.

Ο στόχος της μελέτης των Liquori et al. [20] ήταν η αυτοματοποιημένη διαβάθμιση της

συσσώρευσης λίπους σε δείγματα βιοψίας από παχύσαρκους ασθενείς και αρουραίους χρη-

σιμοποιώντας διάφορες ιστολογικές χρώσεις, όπως του υπεριωδικού οξέος Schiff (Periodic

acid-Schiff) και της μπλε Τολουϊδίνης (Toluidine blue), ψηφιοποιημένα σε μεγέθυνση 400×.

Οι κύριες τεχνικές για τον εντοπισμό των δομών στεάτωσης και την εξάλειψη μη-κυκλικών

τεχνουργημάτων βασίστηκαν στην ομοιομορφία του χρώματος και το κυκλικό σχήμα των

φυσαλίδων λίπους με τη εφαρμογή μορφολογικών τελεστών. Στα αποτελέσματα δεν διαπι-

στώθηκαν σημαντικές διακυμάνσεις στους υπολογισμούς της συνολικής επιφάνειας λίπους

μεταξύ των εικόνων διαφορετικών χρώσεων.

Οι Turlin et al. [21] εξέτασαν τη συσχέτιση μεταξύ του πλήθους των λιπιδίων και του

μεγέθους τους με παράγοντες όπως η αναλογία στεάτωσης και ο δείκτης μάζας σώματος

(Body Mass Index - BMΙ), εξετάζοντας 108 δείγματα βιοψίας σε μεγέθυνση 10×. Ακο-

λουθώντας πρώτα διάφορες τεχνικές βελτίωσης εικόνας, όπως μείωση του θορύβου και

ενίσχυση της αντίθεσης, οι φυσαλίδες λίπους προσδιορίστηκαν στη συνέχεια με βάση των

αριθμό των εικονοστοιχείων, το λευκό χρώμα και το κυκλικό σχήμα. Αυτά είχαν ως απο-

τέλεσμα τον αποκλεισμό μεγάλων ινωδών περιοχών και ιστολογικών τεχνουργημάτων, όπως

τα κολποειδή, τα χολαγγεία και τα αιμοφόρα αγγεία. Τα ευρήματα αποκάλυψαν μια μέτρια

συσχέτιση Spearman μεταξύ του μεγέθους των λιπιδίων και του δείκτη μάζας σώματος (rs
= 0,35, p = 0,0003) και μια ισχυρή συσχέτιση μεταξύ των ανιχνευόμενων λιπιδίων και του

εκτιμώμενου ποσοστού στεάτωσης (rs = 0,93, p < 0,01).

Στη μελέτη των Kong et al. [22] παρουσιάστηκε μια μεθοδολογία για την ποσόστωση της

στεάτωσης και τη σύγκριση της απόδοσής της με άλλες μεθόδους μέτρησης, συμπεριλαμβα-

νομένης της μικροσκοπικής ανθρώπινης βαθμολόγησης και της ραδιολογίας. Για τις δοκιμές

διατέθηκαν 10 δείγματα, όπου τμήματα του καθενός ψηφιοποιήθηκαν σε μεγέθυνση 200×.
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Μετά τη δυαδικοποίηση των εικόνων κλίμακας του γκρι μέσω κατωφλίωσης, πραγματοποι-

ήθηκε κατάτμηση των ασθενικών δομών ενδιαφέροντος με μια παραλλαγή των ελλειπτικών

καμπύλων και με εφαρμογή του μετασχηματισμού λεκάνης απορροής (watershed transform).

Διαπιστώθηκε ότι υπήρχε ισχυρότερη συσχέτιση μεταξύ της ιστολογικής ανίχνευσης και των

ανθρώπινων αξιολογήσεων (r = 0,9243, p = 0,0001) παρά μεταξύ της ανθρώπινης ανάλυσης

και των ραδιολογικών δεδομένων (r = 0,8353).

Στη δημοσιευμένη μελέτη της Batool [23] χρησιμοποιήθηκαν διάφοροι μορφολογικοί πα-

ράγοντες, συγκεκριμένα η στερεότητα, η εκκεντρότητα και το μέγεθος, προκειμένου να

αποκλειστούν τυχόν ανιχνευμένα παθολογικά ή υγιή ευρήματα που δεν χαρακτήριζαν τις

φυσαλίδες λίπους. Επομένως, ο λόγος της στεάτωσης θα μπορούσε έπειτα να μετρηθεί με

μεγαλύτερη ακρίβεια σε ένα σύνολο 38 εικόνων βιοψίας ήπατος με χρώση Αιματοξυλίνης

και Ηωσίνης (Hematoxylin and Eosin - H&E). Εφαρμόστηκε επίσης μια μέθοδος δυαδικού

λεξικού για την περαιτέρω μείωση των ψευδώς θετικών ευρημάτων και την ανάκτηση περιο-

χών διήθησης λίπους που δεν είχαν προηγουμένως συμπεριληφθεί. Τα τελικά αποτελέσματα

αποκάλυψαν μια καλή συσχέτιση Pearson (rp = 0,9066) μεταξύ των ποσοτικών ελέγχων

του λογισμικού και των ποσοστών στεάτωσης που παρείχαν δύο ειδικοί ιατροί.

Στη μελέτη των Schwen et al. [24] αναπτύχθηκε μια μέθοδος για την ποσοτικοποίηση της

μακροφυσαλιδώδους στεάτωσης σε 2037 βιοψίες ήπατος ποντικών που χρωματίστηκαν με

διάφορες βαφές (H&E, Elastica van Gieson - EvG, H&E/EvG, Glutamine Synthetase -

GS, κ.α.) και ψηφιοποιήθηκαν σε μεγέθυνση 400×. Πρώτον, οι ιστολογικές τομές διαχω-

ρίστηκαν από το φόντο τους ορίζοντας μια τιμή κατωφλίου στις τιμές φωτεινότητας και

κορεσμού των εικονοστοιχείων, ενώ οι λοβιακές ζώνες ορίστηκαν με την πλημμύριση των

υπολογιζόμενων κοιλάδων μετά την εφαρμογή του μετασχηματισμού λεκάνης απορροής. Η

κατάτμηση των κενοτοπίων λίπους βασίστηκε επίσης στις τιμές των εικονοστοιχείων, ενώ

το σχήμα τους χρησιμοποιήθηκε για τη διάκριση των αληθώς θετικών από τα τεχνουργήμα-

τα. Συμπερασματικά, η χρώση H&E επέτρεψε την βέλτιστη κατάτμηση των αντικειμένων

λίπους και βάσει οπτικών ελέγχων από ειδικό, η ακρίβεια της ποσοτικής μεθόδου ορίστηκε

στο 92%.

Οι Hall et al. [25] διερεύνησαν τις συσχετίσεις μεταξύ του ηπατικού λίπους, των αμινο-

τρανσφερασών και της ηπατικής αρχιτεκτονικής μέσω τεχνικών επεξεργασίας εικόνας σε

στεατωτικά μικροσκοπικά δείγματα σε αντικειμενική (objective) μεγέθυνση 20×. Αρχικά,

οι ινώδεις περιοχές και τα ιστολογικά τεχνουργήματα εξαιρέθηκαν από τις μετρήσεις της

αναλογικής περιοχής λίπους (measurement of the Fat Proportionate Area - mFPA) ως συ-

νέπεια της δυαδικής μετατροπής των κόκκινων, πράσινων και μπλε καναλιών του χρωματικού

χώρου RGB σε συνδυασμό με τον μορφολογικό τελεστή διαστολής. Τα αποτελέσματα έδει-

ξαν ότι όταν η περιεκτικότητα σε λίπος ήταν αυξημένη, τα επίπεδα της αμινοτρανσφεράσης

της αλανίνης (Alanine Aminotransferase - ALT) και της ασπαρτικής αμινοτρανσφεράσης
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(Aspartate Aminotransferase - AST) αυξάνονταν επίσης. Επιπλέον, ισχυρίστηκαν ότι η

αυξημένη ALT ήταν εμφανής τόσο στο 5% όσο και στο 20% της mFPA και ότι σε περι-

πτώσεις με προχωρημένη αναλογία λίπους (mFPA = 10%) παρατηρήθηκε σημαντική αύξηση

της ηπατικής αρχιτεκτονικής και της ακτίνας των λοβών.

Η μεθοδολογική προσέγγιση των Tsiplakidou et al. [26] περιλάμβανε μια σειρά βημάτων

επεξεργασίας εικόνας για την ανίχνευση αληθώς θετικών δομών λίπους. Οι δοκιμές α-

φορούσαν 40 δείγματα βιοψίας από ασθενείς με ηπατίτιδα C που ελήφθησαν σε χαμηλή

μεγέθυνση 2×. Μετά από ένα στάδιο βελτίωσης εικόνας, συμπεριλήφθηκαν μόνο υποψήφιες

περιοχές στεάτωσης που πληρούσαν τα κριτήρια του εμβαδού, της εκκεντρότητας και της

στρογγυλότητας. Χρησιμοποιώντας τον συντελεστή συσχέτισης συμφωνίας (Concordance

Correlation Coefficient - CCC), τα υπολογιζόμενα ποσοστά επικράτησης λίπους της αυτο-

ματοποιημένης μεθόδου συγκρίθηκαν με εκείνα των παθοανατόμων. Η βαθμολογία CCC =

0,87 [-1, 1] έδειξε ένα καλό επίπεδο συμφωνίας μεταξύ των δύο πλευρών.

Οι Roy et al. [27] πρότειναν μια νέα μέθοδο για την κατάτμηση λίπους σε αποκομμένα

ιστολογικά τμήματα από 11 εικόνες βιοψίας υψηλής ανάλυσης. Με την εφαρμογή τεχνικών

βελτίωσης εικόνας και μορφολογικής επεξεργασίας, επιτεύχθηκε εξομάλυνση των εξωτερι-

κών ορίων των κυτταρικών δομών στεάτωσης και αφαίρεση μικρών ανεπιθύμητων τεχνουρ-

γημάτων. Στη συνέχεια, περιγράφηκε μια εξειδικευμένη τεχνική για τον προσδιορισμό των

σημείων καμπυλότητας με σκοπό τον διαχωρισμό των επικαλυπτόμενων σταγονιδίων λίπους.

Επιπρόσθετα, διεξήχθη ένα βήμα ταξινόμησης για την περαιτέρω διαφοροποίηση μεμονω-

μένων και επικαλυπτόμενων περιοχών στεάτωσης, με ποσοστά επιτυχίας στις περισσότερες

περιπτώσεις ίσα με 100%.

Οι Segovia-Miranda et al. [28] εφάρμοσαν μια τεχνική τρισδιάστατης απεικόνισης για την

ανάπτυξη χωρικά-επιλυμένων γεωμετρικών και λειτουργικών μοντέλων και τον εντοπισμό

μορφολογικών αλλαγών που σχετίζονται με την εξέλιξη της NAFLD. Συγκεκριμένα, το

μέγεθος της κατανομής των σταγονιδίων λίπους και η ομοιογένεια της πυρηνικής υφής τους

αξιολογήθηκαν ως ιστολογικοί βιοδείκτες για τη διαφοροποίηση μεταξύ των σταδίων της

NAFLD. Σύμφωνα με τα αποτελέσματα, ο υψηλότερος συντελεστής συσχέτισης Pearson

ήταν 0,680 για τη γ-γλουταμυλοτρανσφεράση (gamma-glutamyl transpeptidase), ακολου-

θούμενος από 0,518 για το πρωτογενές ολικό χολικό οξύ, 0,505 για το ολικό χολικό οξύ

και 0,473 για την αλκαλική φωσφατάση (alkaline phosphatase).

Οι Esparza et al. [29] βασίστηκαν στην αυτοματοποίηση της κατάτμησης των λιποκυττάρων

για να προσδιοριστεί η συσχέτισή τους με τον βαθμό στεάτωσης και την οπτική εκτίμηση

ενός παθολόγου. Η μελέτη εφαρμόστηκε σε 68 εικόνες βιοψίας ασθενών με μεταμόσχευση

ήπατος, οι οποίες χρωματίστηκαν με Η&Ε και Masson’s trichrome και ψηφιοποιήθηκαν σε

μεγέθυνση 20×. Με τον καθορισμό μιας τιμής κατωφλίου επιτεύχθηκε ο εντοπισμός των

ιστολογικών τμημάτων, ενώ η μετατροπή τους σε κλίμακα του γκρι, η ενίσχυση της υφής
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με το φίλτρο Frangi και η δυαδικοποίηση οδήγησαν στην αποκάλυψη των αντικειμένων εν-

διαφέροντος. Με την εκ νέου εφαρμογή κατωφλίου στα σχηματικά χαρακτηριστικά αυτών

των αντικειμένων, ακολουθούμενη από τον μετασχηματισμό λεκάνης απορροής σε συνδυα-

σμό με μορφολογικούς τελεστές, επιτεύχθηκε η εξάλειψη μικρών και μη-κυκλικών δομών

και ο διαχωρισμός επικαλυπτόμενων λιποκυττάρων. Ως τελικό βήμα, για κάθε κατατμημένη

λιπώδη δομή υπολογίστηκαν η ακτίνα, η κυκλικότητα, η απόσταση με τον πλησιέστερο της

γείτονα, η μεταξύ τους περιφερειακή ισοτροπία (ομοιομορφία-ετερογένεια) και ο λόγος των

λιποκυττάρων προς τα συνολικά ηπατοκύτταρα. Κλείνοντας, η ανάλυση παλινδρόμησης και

o συντελεστής Spearman παρήγαγαν υψηλές τιμές συσχέτισης για την ακτίνα (R2 = 0,86,

r = 0,72), την απόσταση πλησιέστερου γείτονα (R2 = 0,82, r = -0,82), την περιφερειακή

ισοτροπία (R2 = 0,84, r = 0,74) και την αναλογία λιποκυττάρων (R2 = 0,90, r = 0,85),

ενώ χαμηλές τιμές για την κυκλικότητα (R2 = 0,48, r = -0,32) με τους βαθμούς στεάτωσης

και της εξέτασης του παθολόγου, αντίστοιχα.

Στους Xu et al. [30] αναπτύχθηκε μια αυτοματοποιημένη μέθοδος για τον προσδιορισμό των

ποσοστών διήθησης λίπους σε εικόνες βιοψίας και τη σύγκριση με ημιποσοτικές βαθμολογίες

τριών παθολογοανατόμων. Με την προσάρτηση ενός smartphone στη βάση του προσοφθάλ-

μιου ενός μικροσκοπίου φωτός, ελήφθησαν 80 εικόνες H&E σε μεγεθύνσεις 10×, 20× και

40× από δείγματα ασθενών με μεταμόσχευση ήπατος. Πρώτον, για την ανίχνευση των α-

ντικείμενων μακροστεάτωσης, εφαρμόστηκε κατωφλίωση ιστογράμματος για τη μετατροπή

των εικόνων RGB σε δυαδικές. Συνεχίζοντας, χρησιμοποιώντας τους μορφολογικούς τελε-

στές, τον μετασχηματισμό λεκάνης απορροής και ορίων κατωφλίου στις τιμές κυκλικότητας

και μεγέθους των δυαδικών αντικειμένων, διακρίθηκαν οι δομές στεάτωσης από τα ιστολο-

γικά τεχνουργήματα. Συμπερασματικά, υπήρξε μόνο μέτρια συμφωνία μεταξύ του ψηφιακού

εργαλείου και των ιατρών, όταν εξετάστηκε μόνο ο αριθμός των σωστά προσδιορισμένων

στοιχείων μακροστεάτωσης στα δείγματα, με συντελεστή συσχέτισης μεταξύ των κατηγο-

ριών (Interclass Correlation Coefficient - ICC) 0,65 (95% CI, 0,29-0,89). Ωστόσο, όταν

διερευνήθηκαν πρόσθετοι παράγοντες όπως η έκταση και η κατανομή του ιστολογικού δε-

ίγματος για τον υπολογισμό του λόγου στεάτωσης, υπήρξε καλύτερη συμφωνία (ICC 0,72,

95% CI, 0,40-0,91).

Επιδημιολογικές μελέτες έχουν καταδείξει ότι η ηπατική απόφραξη, που προκαλείται από

μπλοκάρισμα των χοληφόρων αγωγών, των κολποειδών, των πυλαίων φλεβών κ.λ.π., μπορεί

να οδηγήσει σε μη-αναστρέψιμες ηπατικές επιπλοκές. Για την αντιμετώπιση αυτού του

ζητήματος, οι ερευνητές έχουν εμβαθύνει στην ανάπτυξη διαγνωστικών συστημάτων που

βασίζονται σε τεχνικές μη-εποπτευόμενης μηχανικής μάθησης και αλγορίθμους ταξινόμησης

για την ακριβή διάκριση του λιπώδους ιστού από άλλες ιστολογικές δομές και την εξάλειψη

των ψευδώς θετικών παθολογικών ευρημάτων.
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Στους Nativ et al. [31] προτάθηκε μια μέθοδος ανάλυσης εικόνας που θα μπορούσε να

διακρίνει τις κύριες διαφορές μεταξύ των λιπιδικών σχηματισμών της μικροφυσαλιδώδους και

μακροφυσαλιδώδους στεάτωσης. Για την κατάτμηση των δύο αντικειμένων ενδιαφέροντος, η

προσέγγιση εφάρμοσε τα μοντέλα ενεργού περιγράμματος και τον αλγόριθμο ομαδοποίησης

Κ-μέσων (K-means). Στο τέλος, κλήθηκε επίσης ένας ταξινομητής Δέντρου Απόφασης

(Decision Tree) για την ενίσχυση του διαχωρισμού των δύο ομάδων. Μετά τη φάση της

ταξινόμησης, οι τιμές ειδικότητας (specificity) και ευαισθησίας (sensitivity) ήταν 93,7%

και 99,3%, αντίστοιχα και ο συντελεστής προσδιορισμού γραμμικής παλινδρόμησης, ως η

μέθοδος συσχέτισης με τις ημιποσοτικές εκτιμήσεις παθολόγων, ήταν ίσος με 0,97.

Οι Sumitpaibul et al. [32] παρουσίασαν μια μεθοδολογία για τον ακριβή υπολογισμό της α-

ναλογίας λίπους σε ιστολογικές τομές από 16 εικόνες ολόκληρων αντικειμενοφόρων πλακών

(Whole Slide Images - WSIs) μεγέθυνσης 400×. Για τη κατάτμηση των υποψήφιων δομών

στεάτωσης εφαρμόστηκαν κλασικές τεχνικές επεξεργασίας εικόνας, όπως η μετατροπή του

χρωματικού χώρου σε κλίμακα του γκρι, η μείωση του θορύβου με φιλτράρισμα μέσης τιμής,

ο διαχωρισμός του φόντου και η δυαδική μορφολογική επεξεργασία. Στο επόμενο βήμα, ο

ταξινομητής k-Πλησιέστερων Γειτόνων (k-Nearest Neighbors - k-NN) κλήθηκε να προσ-

διορίσει τις κηλίδες λίπους που θα παρείχαν μια ακριβή μέτρηση του λόγου στεάτωσης στις

εικόνες ήπατος. Τα πειραματικά αποτελέσματα έδειξαν ακρίβεια (accuracy) 97,52% στην

ταξινόμηση λιπωδών αντικειμένων και μέση διαφορά 0,22 μονάδων μεταξύ της αναλογίας

λίπους που υπολογίστηκε με την αυτοματοποιημένη μέθοδο και της βασικής αλήθειας από

χειροκίνητες επισημειώσεις ειδικών.

Οι Homeyer et al. [33] είχαν ως στόχο την ακριβή διάκριση μεταξύ μεμονωμένων ή επικα-

λυπτόμενων σταγονιδίων λίπους και υγιών τμημάτων (αγγεία, ρωγμές) σε 32 εικόνες από

στεατωτικά δείγματα αρουραίων. Ο αλγόριθμος Τυχαίου Δάσους (Random Forest) χρη-

σιμοποιήθηκε για τον διαχωρισμό των μικροσκοπικών αντικειμένων με βάση τα εξαγόμενα

χαρακτηριστικά που σχετίζονται με στατιστικά στοιχεία γειτνίασης, το μέγεθος και την

εκκεντρότητα. Η μέθοδος παρήγαγε ακρίβεια ταξινόμησης 92% για τα αντικείμενα λίπους,

με τα χαρακτηριστικά γειτνίασης να βελτιώνουν σημαντικά την τιμή της κατά 17%.

Οι Sciarabba et al. [34] πρότειναν ένα εργαλείο για την παρακολούθηση της ηπατικής

στεάτωσης σε 15 ιστολογικές εικόνες σε μεγέθυνση 20×. Η κατάτμηση των αντικειμένων

έγινε μέσω κατωφλίωσης δύο επιπέδων ύστερα από ομαδοποίηση, λαμβάνοντας υπόψη δι-

άφορες χρωματικές και σχηματικές ιδιότητες (στερεότητα, επιμήκυνση και τραχύτητα). Τα

αποτελέσματα κατάτμησης έπειτα βελτιστοποιήθηκαν μέσω των μορφολογικών τελεστών α-

νοίγματος και κλεισίματος, προκειμένου να επιτευχθεί ο διαχωρισμός των φυσαλίδων λίπους

από τα μη-ασθενικά ευρήματα. Το λογισμικό πέτυχε ένα καλό ποσοστό ανίχνευσης 91,01%,
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ως ο αριθμός των λιπιδίων στεάτωσης που ανιχνεύθηκαν επιτυχώς σε σχέση με τον αντίστοι-

χο της χειροκίνητης καταμέτρησης ενός παθολόγου. Παράλληλα, εντοπίστηκε μια ψευδώς

θετική αναλογία λίπους 4,49% σε σχέση με την εκτίμηση του ιατρού.

Οι Shi et al. [35] ανέπτυξαν ένα σύστημα για τον υπολογισμό της περιεκτικότητας του

ηπατικού λίπους σε μικροσκοπικά δείγματα ποντικών με χρώση Η&Ε και συντελεστή με-

γέθυνσης 400×. Για να διαχωριστούν οι υποψήφιες φυσαλίδες λίπους από το φόντο τους,

υπολογίστηκε αρχικά ένα προσαρμοστικό καθολικό όριο κατωφλίου σύμφωνα με τη διάμεσο

(median) των ιστογραμμάτων εικόνας. Πριν από τη χρήση αλγόριθμων ομαδοποίησης για τη

διαφοροποίηση των λιποκυττάρων από το κυτταρόπλασμα και τους πυρήνες, χρησιμοποιήθη-

καν διάφορες τεχνικές βελτίωσης εικόνας, όπως η μείωση του θορύβου και η ενίσχυση της

αντίθεσης μεταξύ των εικονοστοιχείων του ιστού και των λιποκυττάρων. Ο υπολογισμός

του διανύσματος χαρακτηριστικών για την προσέγγιση ομαδοποίησης των αντικειμένων εν-

διαφέροντος έλαβε υπόψη μια ποικιλία μορφολογικών ιδιοτήτων, συμπεριλαμβανομένης της

εκκεντρότητας, της στερεότητας και του εμβαδού, επιπλέον των τιμών έντασης των εικονο-

στοιχείων στα κανάλια L και b του χρωματικού χώρου Lab. Τα αποτελέσματα αποκάλυψαν

ότι ο αριθμός των ανιχνευόμενων σταγονιδίων λίπους και οι υπολογιζόμενες μέσες τιμές

στεάτωσης ήταν χαμηλότερες από τις αντίστοιχες χειροκίνητων επισημειώσεων. Αυτό προ-

κύπτει από το γεγονός ότι το υπολογιζόμενο κατώφλι είχε ως αποτέλεσμα τον αποκλεισμό

ορισμένων αντικειμένων λίπους με ένταση χαμηλότερη από τη διάμεση τιμή στα εικονοστοι-

χεία τους. Παρόλα αυτά, τα εξαγόμενα ποσοστά σφάλματος ήταν μικρότερα από 5%, που

είναι επαρκή για την υιοθέτηση του αυτοματοποιημένου εργαλείου στην κλινική πρακτική.

Οι Munsterman et al. [36] παρείχαν μια μέθοδο για την αυτόματη μέτρηση της αναλογικής

περιοχής στεάτωσης (Steatosis Proportionate Area - SPA) σε WSIs ήπατος, όπου μπορεί

να ενσωματωθεί ως Java πρόσθετο (plug-in) στο εργαλείο Fiji. Για την διάκριση πιθα-

νών στεατωτικών ηπατοκυττάρων από τον περιβάλλοντα ιστό H&E, καθορίστηκε ένα όριο

κατωφλίου στο κανάλι κορεσμού του χρωματικού χώρου HSB (Hue = απόχρωση, Satura-

tion = κορεσμός, Brightness = φωτεινότητα). Για να επιτευχθεί λεπτομερής διαχωρισμός

των δομών λίπους από άλλα μικροσκοπικά αντικείμενα στις WSIs, εκπαιδεύτηκε και αξιο-

λογήθηκε ο αλγόριθμος Λογιστικής Παλινδρόμησης (Logistic Regression - LR) σε τιμές

χαρακτηριστικών κυκλικότητας, στρογγυλότητας και στερεότητας από αντικείμενα χειρο-

κίνητης επισημείωσης. Στο τέλος των δοκιμών, η ακρίβεια ταξινόμησης του αλγορίθμου LR

ήταν 91,9% και το εμβαδό περιοχής κάτω από την καμπύλη (Area Under the Curve - AUC)

του λειτουργικού χαρακτηριστικού δέκτη (Receiver Operating Characteristic - ROC) για

τη σωστά ταξινομημένη στεάτωση ήταν 0,970. Επίσης, η SPA των WSIs συσχετίστηκε

σημαντικά με τα καταγεγραμμένα ποσοστά στεάτωσης ενός ηπατολόγου (Rs = 0,845, CI:

0,749-0,902, P < 0,001).
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Οι Arista Romeu et al. [37] δημιούργησαν ένα μεθοδολογικό πλαίσιο για τη δυαδική ταξι-

νόμηση περιπτώσεων NAFLD και μη-NAFLD σε εικόνες βιοψίας ήπατος ποντικών με χρώση

H&E και Oil-Red O. Πιο εμφατικά, η ανάλυση κυρίων συνιστωσών (Principal Compo-

nent Analysis - PCA) και τα μοντέλα τετραγωνικής (quadratic) και κανονικής (canonical)

διακριτικής ανάλυσης χρησιμοποιήθηκαν για την αυτοματοποιημένη διάγνωση σε 2298 δε-

δομένα φασματοσκοπίας διάχυτης ανάκλασης (Diffuse Reflectance - DF) και ενδογενούς

φθορισμού (Fluorescence Spectra - FS). Εν συνεχεία, εξετάστηκε η συσχέτιση μεταξύ των

φασματικών μετρήσεων και της διατροφής υψηλής περιεκτικότητας σε λίπος που χορηγήθη-

κε στους ζωικούς δότες, καθώς και με μορφομετρικές αναλύσεις των εικόνων μικροσκοπίας

με το εργαλείο ImageJ. Σημειώνεται ότι τα δυαδικά μοντέλα ταξινόμησης παρήγαγαν σφάλ-

μα ταξινόμησης ≤ 1,3%, ενώ ο συνδυασμός μετρήσεων DF και FS μείωσε το διαγνωστικό

σφάλμα σε ≤ 0,6%. Ομοίως, οι συντελεστές συσχέτισης Pearson με βάση τη μορφομετρική

ανάλυση και τη διατροφή λίπους ήταν ≤ 0,8.

Χάρη στην αποτελεσματικότητα των σύγχρονων διαγνωστικών συστημάτων, ο τομέας της

ιστοπαθολογίας έχει επικεντρωθεί σε προβλήματα αναγνώρισης πολλαπλών και πολύπλοκων

ιστολογικών αλλοιώσεων, συμπεριλαμβανομένης της ηπατοκυτταρικής διόγκωσης (hepato-

cellular ballooning) και της φλεγμονής, δύο χρόνιες παθήσεις για τις οποίες δεν υπήρχαν

μέχρι πρόσφατα αυτοματοποιημένες διαγνωστικές λύσεις.

Η μεθοδολογία των Vanderbeck et al. [38] βασίστηκε σε τεχνικές κατάτμησης και εποπτευ-

όμενης ταξινόμησης για την επίλυση ενός προβλήματος αναγνώρισης πολλαπλών ιστολογι-

κών κλάσεων σε 47 εικόνες μεγέθυνσης 20× υγιών και NAFLD δοτών. Οι δομές μακροστε-

άτωσης, τα χοληφόρα αγγεία, οι πυλαίες φλέβες και τα κολποειδή αποτέλεσαν τις ανατομικές

δομές ενδιαφέροντος και για τον διαχωρισμό τους χρησιμοποιήθηκε ο αλγόριθμος Μηχανής

Διανυσματικής Υποστήριξης (Support Vector Machine - SVM). Τα πειράματα παρήγαγαν

τιμές πιστότητας (precision) και ανάκλησης/ευαισθησίας (recall/sensitivity) ≥ 82% επι-

πλέον της συνολικής ακρίβειας ταξινόμησης 89%. Σύμφωνα με τον συντελεστή Spearman,

το συνολικό ποσοστό στεάτωσης που υπολογίστηκε από την αυτοματοποιημένη προσέγγιση

συσχετίστηκε με τον μέσο διαγνωστικό βαθμό δύο ιατρών κατά 90,8%. Ως συμπέρασμα,

η εφαρμοσμένη μέθοδος κρίθηκε αξιόπιστη για την εκτίμηση του βαθμού NAFLD και είχε

το πλεονέκτημα ότι λάμβανε υπόψη της επιπλέον πρόσθετα ανατομικά χαρακτηριστικά στις

εικόνες βιοψίας ήπατος.

Μια μεταγενέστερη μελέτη των Vanderbeck et al. [39] είχε ως στόχο την αυτοματοποι-

ημένη αναγνώριση της λοβιακής φλεγμονής και της ηπατοκυτταρικής διόγκωσης. Ομοίως

με την προηγούμενη έρευνα [38], η ταξινόμηση των κατατμημένων δομών παρήγαγε τιμές

πιστότητας και ανάκλησης 70% και 49% για περιπτώσεις φλεγμονής και 91% και 54% για

διογκωμένα ηπατοκύτταρα, αντίστοιχα. Επιπλέον, στο στάδιο της ταξινόμησης, παρατη-

ρήθηκε 95% ROC-AUC για τη λοβιακή φλεγμονή και 98% για τη κυτταρική διόγκωση. Η
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συσχέτιση Spearman για τα φλεγμονώδη αντικείμενα και τις διογκώσεις σε σχέση με τη

διάγνωση ειδικών παθολόγων ήταν 45,2% για 46%, αντίστοιχα, ενθαρρυντικές αποδόσεις

για επερχόμενες ποσοτικές αναλύσεις της μη-αλκοολικής στεατοηπατίτιδας (Non-Alcoholic

Steatohepatitis - NASH).

Στη μελέτη των Ishikawa et al. [40] παρουσιάστηκε μια μεθοδολογία ανάλυσης εικόνας για

τον διαχωρισμό των ιστολογικών δοκίδων από τα σταγονίδια λίπους, τα κολποειδή και τα

στρώματα σε βιοψίες ήπατος H&E ψηφιοποιημένες σε μεγέθυνση 20×. Η κατάτμηση των υ-

ποψήφιων λιπωδών σχηματισμών επιτεύχθηκε με τη χρήση ποικίλων τεχνικών επεξεργασίας

εικόνας, συμπεριλαμβανομένης της εξομάλυνσης ακμών με φιλτράρισμα επιλεκτικού προσα-

νατολισμού (orientation-selective), του δυαδικού μετασχηματισμού μέσω κατωφλίωσης και

της εφαρμογής του αλγόριθμου μεγιστοποίησης προσδοκίας (expectation–maximization).

Μετά την εξαγωγή διανυσμάτων χαρακτηριστικών, ο ταξινομητής Random Forest κλήθηκε

να διαχωρίσει τις φυσαλίδες λίπους από τα υπόλοιπα ασθενικά και μη ευρήματα. Τα πειραμα-

τικά αποτελέσματα κατέδειξαν την ικανότητα της μεθόδου να υπολογίζει την αναλογία της

δοκιδωτής περιοχής, με βάση την πυκνότητα του πυρήνα της προς το κυτταρόπλασμα, για τη

σταδιοποίηση Edmondson του ηπατοκυτταρικού καρκινώματος (Hepatocellular Carcinoma

- HCC).

Στους Giannakeas et al. [41] προτάθηκε μια αυτοματοποιημένη διαγνωστική μέθοδος βα-

σισμένη στην ομαδοποίηση εικονοστοιχείων και στο δυαδικό μορφολογικό φιλτράρισμα για

την ποσοτική εκτίμηση της στεάτωσης σε 20 εικόνες βιοψίας ήπατος σε μεγέθυνση 5×.

Πιο συγκεκριμένα, η ένταση των εικονοστοιχείων από κάθε κανάλι RGB των έγχρωμων

δειγμάτων αποτέλεσε το διάνυσμα χαρακτηριστικών για τoν διαχωρισμό των εικονοστοι-

χείων του φόντου από τα αντίστοιχα του ιστού με τη μέθοδο K-means. ΄Ενα περαιτέρω

βήμα περιλάμβανε μια επαναληπτική διαδικασία μορφολογικού ανοίγματος για την ανίχνευ-

ση κυκλικών λιποκυττάρων. Σύμφωνα με τα αποτελέσματα, το νέο εργαλείο παρουσίασε

∼1% μέσο ποσοστό σφάλματος σε σχέση με ημιποσοτικές διαγνώσεις ηπατολόγων. Σε

μια επέκταση της μεθοδολογίας [42], προκειμένου να αποκλειστεί η πλειονότητα των ψευ-

δώς θετικών δομών στεάτωσης (διογκωμένα ηπατοκύτταρα, κολποειδή και φλέβες) από τις

διαδικασίες μέτρησης της λιπώδους διήθησης, συμπεριλήφθηκε ένα στάδιο ταξινόμησης των

αντικειμένων κατάτμησης σε ένα μεγαλύτερο σύνολο 27 εικόνων με μεγέθυνση 20×. Χάρη

στην εποπτευόμενη προσέγγιση, επιτεύχθηκε μείωση του μέσου σφάλματος μέτρησης λίπους

(1,95%) κατά μισή ποσοστιαία μονάδα σε σύγκριση με το στάδιο κατάτμησης (2,4%) των

άγνωστων ιστολογικών δομών.

Οι Sethunath et al. [43] επιχείρησαν να αναπτύξουν ένα εργαλείο για τον εντοπισμό δομών

ηπατικής μικρο- και μακροστεάτωσης σε δείγματα ποντικών με χρώση H&E και μεγέθυνση

20×, αλλά και να αξιολογήσουν το επίπεδο συμφωνίας του με τους ημιποσοτικούς ελέγ-

χους ενός ειδικού παθολόγου. Για να διαχωριστεί η ιστολογική περιοχή από το φόντο της
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χρησιμοποιήθηκε η μέθοδος ανάπτυξης περιοχής (region growing), ενώ η προσέγγιση για

την ανίχνευση των λευκών αντικειμένων ενδιαφέροντος βασίστηκε αρχικά στο φίλτρο μέσης

τιμής για τη μείωση του θορύβου και στην τεχνική διόρθωσης γάμμα (Gamma correction)

για την αύξηση των αντιθέσεων της εικόνας. Στη συνέχεια, οι πιθανές περιοχές λίπους δια-

χωρίστηκαν από τον ιστό τους χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο K-means και ένα κατώφλι

στο πλήθος των λευκών εικονοστοιχείων. Προκειμένου να ταυτοποιηθούν τα λιποκύττα-

ρα και να αποκλειστούν διάφορες ιστολογικές αλλοιώσεις (λοβιακή φλεγμονή και πυλαία

φλεγμονή) και ιστολογικά τεχνουργήματα από τους υπολογισμούς του λόγου στεάτωσης,

εκπαιδεύτηκε ο ταξινομητής SVM λαμβάνοντας υπόψη χαρακτηριστικά υφής για κάθε κα-

τατμημένη δομή εφαρμόζοντας φίλτρα Gabor με διάφορους προσανατολισμούς θ◦. Κατά

την πρόβλεψη των περιοχών μακροστεάτωσης με το εκπαιδευμένο μοντέλο, επιτεύχθηκε

συνολική ακρίβεια ταξινόμησης 84,2%, η οποία απέδωσε επίσης τιμές πιστότητας, ανάκλη-

σης και περιοχής κάτω από την καμπύλη λειτουργικού χαρακτηριστικού δέκτη (AUROC)

94,2%, 95% και 99,1%, αντίστοιχα. ΄Οσον αφορά τις περιοχές μικροστεάτωσης, οι εξαγόμε-

νες τιμές πιστότητας, ανάκλησης και AUROC ήταν 79,2%, 77%, 78,1%, αντίστοιχα και η

ακρίβεια ίση με 78,7%. Τέλος, ο συντελεστής προσδιορισμού για τη συσχέτιση μεταξύ των

αναλογιών μακροστεάτωσης που υπολογίστηκαν από το λογισμικό και τον παθολόγο ήταν

R2 = 0,905.

Οι Forlano et. al. [44] παρουσίασαν μια ολοκληρωμένη μελέτη στην οποία χρησιμοποιήθη-

καν τεχνικές επεξεργασίας εικόνας και μηχανικής μάθησης για τον εντοπισμό πολλαπλών

ηπατικών παθολογιών, όπως η στεάτωση, η κυτταρική διόγκωση, η ιστολογική φλεγμονή

και η ίνωση. Για τις πειραματικές δοκιμές ελήφθησαν υπόψη 246 δείγματα βιοψίας ασθε-

νών με ΝAFLD-NASH, μέρος των οποίων χρωματίστηκε με Η&Ε (σάρωση σε μεγέθυνση

20×) και τα υπόλοιπα με Sirius Red (σάρωση σε μεγέθυνση 2×). Οι μέθοδοι επεξεργασίας

αναφέρονταν στον αλγόριθμο ομαδοποίησης K-means, στην κατωφλίωση εικόνας, στους

μορφολογικούς τελεστές και στα διαγράμματα Voronoi για την κατάτμηση των περιοχών

ενδιαφέροντος και τον διαχωρισμό των υγιών ηπατοκυττάρων από τα αντίστοιχα διόγκωσης.

Κατόπιν αυτού, τα υπολογιζόμενα ποσοστά επικράτησης λίπους, διόγκωσης, φλεγμονής και

ίνωσης συγκρίθηκαν με τα ημιποσοτικά ευρήματα από τις χειροκίνητες επισημειώσεις παθο-

λόγων. Για τις δύο διαγνωστικές προσεγγίσεις, παρατηρήθηκε ICC 0,97 για τη στεάτωση,

0,96 για την φλεγμονή, 0,94 για τη διόγκωση και 0,92 για την ίνωση.

Στους Liu et al. [45] εισήχθη το αυτοματοποιημένο εργαλείο “qFIBS” σε μια προσπάθεια

να εκτιμηθεί ο επιπολασμός διάφορων παθολογικών συμπτωμάτων που σχετίζονται με τις

διαταραχές NAFLD-NASH. Η διαγνωστική διαδικασία περιλάμβανε την ανάλυση 219 δειγ-

μάτων βιοψίας που χρωματίστηκαν με H&E καιMasson’s trichrome για την παρακολούθηση

της ηπατικής στεάτωσης, της κυτταρικής διόγκωσης, της λοβιακής φλεγμονής και της ίνω-

σης. Για τη σάρωση των βιοψιών, χρησιμοποιήθηκε η μικροσκοπία παραγωγής δεύτερης
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αρμονικής/φθορισμoύ διεγερμένη από δύο φωτόνια (Second Harmonic Generation/Two-

Photon-Excited Fluorescence – SHG/TPEF) σε μεγέθυνση 20×. Η υπολογιστική ανάλυ-

ση διεξήχθη με παραμετροποίηση των προφίλ κάθε ιστολογικής αλλοίωσης ξεχωριστά και

με αντιμετώπιση κάθε ευρήματος ηπατικής κλάσης ως συνεχή και όχι κατηγορηματική με-

ταβλητή. Σε σύγκριση με τις ημιποσοτικές εκτιμήσεις παθολόγων, η απόδοση του qFIBS

έδειξε γενικά καλύτερη συσχέτιση κατά την εκτίμηση του βαθμού στεάτωσης (0,867-1,000,

P < 0,001) και ίνωσης (0,787-1,000, P< 0,001) και αντίστοιχα χαμηλότερη συσχέτιση κα-

τά τη διάκριση της σοβαρής φλεγμονής (0,726-0,933, P < 0,001) και υψηλότερων βαθμών

κυτταρικής διόγκωσης (0,708-0,957, P < 0,001).

Στους Teramoto et al. [46] εφαρμόστηκε μια μεθοδολογία ανάλυσης τοπολογικών δεδο-

μένων για την ταξινόμηση 79 εικόνων βιοψίας σε μεγέθυνση 10× σε υποτύπους NAFLD (1

- 4) λαμβάνοντας υπόψη το σύστημα βαθμολόγησης Matteoni. Το συγκεκριμένο σύστημα

συνέβαλε επίσης στη διάκριση μεταξύ δειγμάτων NAFLD και NASH με βάση την παρουσία

ευρημάτων όπως η κυτταρική διόγκωση ή η ιστολογική ίνωση. Τα βήματα προεπεξεργασίας

εικόνας περιλάμβαναν τη μετατροπή κάθε χρωματικού δείγματος σε αντίστοιχο της κλίμακας

του γκρι και την ισοστάθμιση ιστογράμματος για τον υπολογισμό τιμών χαρακτηριστικών

ανά υποεπίπεδα έντασης εικονοστοιχείων. Συνεχίζοντας, ο αλγόριθμος Logistic Regression

κλήθηκε για τη διάκριση και σταδιοποίηση των δομών NAFLD-NASH βάσει των τοπολο-

γικών χαρακτηριστικών τους. Συμπερασματικά, τα αποτελέσματα έδειξαν καλή απόδοση

ταξινόμησης μεταξύ των υποτύπων NAFLD, καθώς και διάκρισης μεταξύ περιπτώσεων NA-

FLD και NASH με ποσοστά ακρίβειας άνω του 90%. Επίσης, οι υψηλότερες τιμές AUC για

ταξινόμηση μεταξύ NASH και δύο υποτύπων NAFLD, χρησιμοποιώντας ανάλυση καμπυλών

ROC, ήταν 0,984 και 0,946, αντίστοιχα.

Στους Brunt et al. [47] παρουσιάστηκε το εργαλείο ανάλυσης εικόνας “qBallooning2”

για την παρακολούθηση της ηπατοκυτταρικής διόγκωσης σε 44 δείγματα βιοψίας με χρώση

H&E και μικροσκοπική απεικόνιση SHG/TPEF. Οι σαρωμένες διαφάνειες εξετάστηκαν

επίσης από εννέα παθολόγους για τη σταδιοποίηση της NASH, οι οποίοι αργότερα επι-

σημείωσαν κύτταρα με διόγκωση για την εκπαίδευση αλγόριθμων μηχανικής μάθησης. Η

ανίχνευση των υποψήφιων διογκωμένων κυττάρων ήταν το αρχικό βήμα της προσέγγισης

qBallooning2, το οποίο πραγματοποιήθηκε στο κανάλι TPEF χρησιμοποιώντας παραδοσια-

κές τεχνικές κατάτμησης εικόνας, όπως η μορφολογική επεξεργασία και ο μετασχηματισμός

λεκάνης απορροής. Οι κατατμημένες δομές χαρακτηρίστηκαν στη συνέχεια από τη φάση

μηχανικής μάθησης λαμβάνοντας υπόψη τιμές χαρακτηριστικών όπως το εμβαδόν, η περίμε-

τρος, η απόσταση μεταξύ των διογκωμένων κυττάρων και η συνολική περιοχή κολλαγόνου

γύρω από τις περιοχές διόγκωσης. ΄Οταν εκπαιδεύτηκε με σύνολα δεδομένων ≥ 50 δειγ-

μάτων, ο αλγόριθμος qBallooning2 έδειξε τιμές ευαισθησίας 11%-41%, θετική προγνωστική

αξία (positive predictive value) 16%-38%, ποσοστά ψευδούς ανακάλυψης (false discovery
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rates) 62%-84% και ειδικότητα > 99%. Ωστόσο, η τιμή συσχέτισης Fleiss kappa μετα-

ξύ των αυτοματοποιημένων διαγνώσεων NASH ή μη-NASH NAFLD και των αντίστοιχων

ημιποσοτικών ήταν 0,127 (95% CI 0,024-0,230, p = 0,016), η οποία θεωρήθηκε ότι οφε-

ίλεται στα μέτρια επίπεδα συμφωνίας μεταξύ των ιατρών, με Fleiss kappa 0,197 (95% CI

0,094–0,300) και ICC (0,718 [0,511–0,900]).

Τα πιο πρόσφατα χρόνια, οι μέθοδοι βαθιάς μάθησης έχουν εισαγάγει καινοτόμες και αποτε-

λεσματικές λύσεις σε πολλές διεργασίες ανάλυσης εικόνων. Συνεπώς, τα βαθιά νευρωνικά

δίκτυα έχουν εφαρμοστεί στην ιστολογική απεικόνιση προκειμένου να αποτυπωθεί με ακόμη

πιο αυτοματοποιημένο τρόπο η ανατομία και η φυσιολογία των παθολογικών ευρημάτων και

να ποσοτικοποιηθεί ο επιπολασμός τους.

Οι Vicas et al. [48] είχαν ως στόχο την ανίχνευση της ιστολογικής ίνωσης και την αντικει-

μενική ποσόστωση της στεάτωσης σε ένα σύνολο 107 αποκομμένων τμημάτων από WSIs

ήπατος. Οι δύο διαγνωστικές προσεγγίσεις βασίστηκαν σε κλασικές τεχνικές υπολογιστι-

κής όρασης (προεπεξεργασία εικόνας και συμβατική μηχανική μάθηση) και σε συνελικτικά

νευρωνικά δίκτυα (Convolutional Neural Networks - CNNs). Από τεχνικής άποψης, το

στάδιο προεπεξεργασίας εικόνας περιλάμβανε τη μετατροπή των χρωματικών καναλιών σε

κλίμακα του γκρι ή HSV (Hue = απόχρωση, Saturation = κορεσμός, Value = αξία) και

τον υπολογισμό εκατοστημορίων ιστογράμματος για τη μείωση της διακύμανσης των τιμών

φωτεινότητας των εικονοστοιχείων. Επιπλέον, οι αρχιτεκτονικές VGG-16 και U-net CNN

αποτέλεσαν τα προτιμώμενα βαθιά μοντέλα. Για την επικύρωση της αυτοματοποιημένης α-

νάλυσης εξετάστηκε ο συντελεστής συσχέτισης R2
με βάση τις ημιποσοτικές αξιολογήσεις

ενός ιατρού. Συνοπτικά, το U-net αποδείχθηκε ως η βέλτιστη αρχιτεκτονική για τη σημα-

σιολογική κατάτμηση (semantic segmentation) αντικειμένων, ενώ ο R2
ήταν 0,748 για την

κλασική προσέγγιση υπολογιστικής όρασης και 0,893 για την CNN.

Οι Guo et al. [49] εφάρμοσαν τη μέθοδο βαθιάς μάθησης Mask R-CNN για την κατάτμη-

ση μεμονωμένων και επικαλυπτόμενων σταγονιδίων στεάτωσης σε 451 ηπατικές WSIs. Οι

συγκεκριμένες συνοδεύτηκαν από μάσκες κατάτμησης λίπους βασικής αλήθειας. Οι αρχιτε-

κτονικές ResNet-41, ResNet-50 και ResNet-65 αποτέλεσαν τη βάση (backbone) του Mask

R-CNN, στις οποίες εφαρμόστηκε η μεταφορά μάθησης (transfer learning). Ταυτόχρονα,

δοκιμάστηκε μια συμβατική μέθοδος κατάτμησης αντικειμένων λίπους, η οποία περιλάμβανε

τη μετατροπή των εικόνων εισόδου σε κλίμακα του γκρι, την αφαίρεση περιοχών με στερε-

ότητα > 0,95 και τη διαίρεση επικαλυπτόμενων λιπιδίων με μια μέθοδο ψηφοφορίας σημείων

υψηλής καμπυλότητας. Το κύριο αποτέλεσμα αναφέρεται στο ότι η αρχιτεκτονική ResNet-50

παρήγαγε την υψηλότερη πιστότητα (75,87%), ανάκληση (60,66%), κατανομή-F1 (F1-score)

(65,88%) και συντελεστή ομοιότητας κατάτμησης Jaccard (76,97%), σε σχέση με τις μέσες

μετρήσεις στεάτωσης της βασικής αλήθειας.
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Στη μελέτη των Yang et al. [50] έγινε υλοποίηση και εκπαίδευση μιας νέας αρχιτεκτονικής

CNN για την ποσοτική ανάλυση της ηπατικής στεάτωσης. Για την ερευνητική διαδικασία

χρησιμοποιήθηκαν 180 ιστολογικές εικόνες ζωικών δειγμάτων (κουνελιών) που ελήφθησαν

με μεγέθυνση προσοφθάλμιου φακού 10× και αντικειμενικού 40×. Αρχικά, για κάθε εικόνα

προσδιορίστηκε η αναλογία στεάτωσης βασικής αλήθειας μέσω χειροκίνητης κατάτμησης

των λιποκυττάρων από τις επισημειώσεις ιατρών. Κατά τη δοκιμή της προτεινόμενης τοπο-

λογίας CNN, οι μέσες τιμές απόλυτου σφάλματος ήταν ≤ 3,21%, ενώ ο συντελεστής Pear-

son αποκάλυψε ισχυρή συσχέτιση μεταξύ του μέσου υπολογιζόμενου λόγου συσσώρευσης

λίπους και της βασικής αλήθειας (R ≥ 0,9227).

Στη μελέτη των Salvi et al. [51] επιχειρήθηκε η ανάπτυξη μιας πλήρως αυτοματοποιημένης

μεθόδου ονόματι “HEPASS” για τον εντοπισμό δομών ηπατικής μικροστεάτωσης και μα-

κροστεάτωσης σε 385 εικόνες βιοψίας Η&Ε. Αρχικά, η χρήση ενός υψιπερατού φίλτρου

RGB, καθώς και ο καθορισμός του κατωφλίου Otsu σε συνδυασμό με τον τελεστή μορ-

φολογικού ανοίγματος, επέτρεψαν την αναγνώριση των εξωτερικών ορίων των ιστολογικών

περιοχών. ΄Υστερα, με τη χρήση διαφορετικών πυρήνων Gabor, πραγματοποιήθηκε μια γε-

νική κατάτμηση των αντικειμένων ενδιαφέροντος. Επιπλέον, εφαρμόστηκε προσαρμοστική

χρωματική αποσυνέλιξη για τον διαχωρισμό των καναλιών Αιματοξυλίνης και Ηωσίνης σε

συνδυασμό με τα μοντέλα ενεργού περιγράμματος Chan-Vese για τον εντοπισμό πιθανών

δομών μικροστεάτωσης. Το τελικό μεθοδολογικό βήμα περιλάμβανε την εκτέλεση σημα-

σιολογικής κατάτμησης στα φιλτραρισμένα αντικείμενα με το βαθύ U-Net έχοντας ως βάση

την αρχιτεκτονική ResNet-34 CNN. Συμπερασματικά, η μέθοδος HEPASS μπόρεσε να δια-

χωρίσει επικαλυπτόμενες περιοχές σε δείγματα με υψηλή περιεκτικότητα σε λίπος και να

εξαλείψει τα ιστολογικά τεχνουργήματα από τη διαγνωστική διαδικασία. Τα ευρήματα της

αυτοματοποιημένης διάγνωσης έδειξαν ακρίβεια ταξινόμησης αντικειμένων λίπους 97,27%

και μέσο σφάλμα ποσοτικοποίησης στεάτωσης 1,07%, σε σύγκριση με τις χειροκίνητες επι-

σημειώσεις παθολόγων.

Οι Sun et al. [52] ανέπτυξαν μια μέθοδο βαθιάς μάθησης για τον υπολογισμό του πο-

σοστού συσσώρευσης λίπους σε 96 WSIs ήπατος με χρώση H&E και μεγέθυνση 20×. Η

μελέτη επικεντρώθηκε στη μεταφορά μάθησης στην προ-εκπαιδευμένη αρχιτεκτονική VGG-

16, προκειμένου να αποδοθούν ετικέτες στεάτωσης σε εικονοστοιχεία που αποτελούν περιο-

χές εναπόθεσης λίπους και να εξαλειφθούν τα υγιή ανατομικά αντικείμενα. Συγκεκριμένα,

η εκπαίδευση του μοντέλου CNN χωρίστηκε σε διάφορες φάσεις, κάθε μία από τις οπο-

ίες περιλάμβανε το “ξεπάγωμα” του επόμενου συνελικτικού μπλοκ για την ενημέρωση των

βαρών λαμβάνοντας υπόψη τα νέα ιστολογικά δεδομένα. Στη συνέχεια, κάθε λεπτομερώς

συντονισμένο (fine-tuned) μοντέλο προχώρησε στην ταξινόμηση εικονοστοιχείων εντός επι-

θεμάτων εικόνας (image patches). Αυτό επιτεύχθηκε πρώτα με την τεχνική κυλιόμενου πα-

ραθύρου στις WSIs με διάσταση 832 × 832 και βήμα 448 εικονοστοιχείων. Προχωρώντας,

εφαρμόστηκε ένας συντελεστής υποδειγματοληψίας 32, με αποτέλεσμα οι ταξινομητές να

28



παράγουν πιθανοτικούς κατηγορηματικούς χάρτες μεγέθους 26 × 26 εικονοστοιχείων για

κάθε επίθεμα εικόνας. Συνολικά, το διαγνωστικό εργαλείο έδειξε επαρκή απόδοση μέτρη-

σης λίπους με καλή συσχέτιση Pearson, τόσο στο σύνολο εκπαίδευσης (r = 0,88, ICC =

0,88) όσο και σε νέα σύνολα δοκιμής (r = 0,85, ICC = 0,85), με βάση τις χειροκίνητες

επισημειώσεις ιατρών.

Στους Qu et al. [53] προτάθηκε ένα αυτοματοποιημένο σύστημα για την αναγνώριση πολ-

λαπλών πτυχών της NAFLD, όπως η στεάτωση, η ηπατοκυτταρική διόγκωση, η λοβιακή

φλεγμονή και η ιστολογική ίνωση. Για τη μελέτη, εξετάστηκαν 87 διαφάνειες βιοψίας χρωμα-

τισμένες με H&E και Trichrome και ψηφιοποιημένες σε συντελεστές μεγέθυνσης 5×, 10×

και 20×. Για να μειωθεί η χρωματική διακύμανση μεταξύ των μικροσκοπικών δειγμάτων,

κάθε WSI χωρίστηκε σε επιθέματα εικόνας και οι τιμές της έντασής τους κανονικοποιήθη-

καν. Ακολούθως, τα δείγματα κάθε ηπατικής κλάσης εισήχθησαν σε ξεχωριστά μοντέλα

ResNet-18 CNN, στα οποία ενημερώθηκαν τα βάρη του τελευταίου συνελικτικού μπλοκ για

να εξαχθούν χάρτες χαρακτηριστικών που σχετίζονται περισσότερο με το ιστοπαθολογικό

πρόβλημα. Συμπερασματικά, δεν εντοπίστηκαν διαφορές στην απόδοση ταξινόμησης μεταξύ

των μεγεθύνσεων 5×, 10× και 20× όσον αφορά τα αντικείμενα στεάτωσης (AUROC =

90,48%) και ίνωσης, Αντίθετα, ο συντελεστής 20× παρήγαγε την βέλτιστη απόδοση για

εικόνες λοβιακής φλεγμονής (AUROC = 70,18%) και ο 10× για ηπατοκυτταρικής διόγκω-

σης, αντίστοιχα. Επιπλέον, η χρώση Trichrome οδήγησε σε καλύτερες προβλέψεις των

περιοχών ίνωσης (AUROC = 83,85%) και κυτταρικής διόγκωσης (AUROC = 81,06%).

Οι Taylor-Weiner et al. [54] παρουσίασαν επίσης μια μεθοδολογία για την παρακολούθηση

τεσσάρων ιστοπαθολογικών υποτύπων NAFLD-NASH (στεάτωση, κυτταρική διόγκωση,

λοβιακή φλεγμονή και ίνωση) σε εικόνες βιοψίας ήπατος από ασθενείς με προχωρημένη

NASH. Για τον σκοπό αυτό, κατασκευάστηκαν νέα βαθιά CNN εμπνευσμένα από τις υπο-

λειμματικές (residual) συνδέσεις και τις αρχιτεκτονικές Inception για να διαχωρίσουν τις

ιστολογικές περιοχές από το υπόβαθρό τους, να αποκλείσουν υγιή τεχνουργήματα από τις

διαγνώσεις και να κάνουν προβλέψεις σε επίπεδο εικονοστοιχείων, με τη μορφή χαρτών θερ-

μότητας, για τα αντικείμενα ηπατικής νόσου στις WSIs. Σε σύγκριση με τις ημιποσοτικές

αξιολογήσεις ενός ειδικού ηπατολόγου, βρέθηκαν ικανοποιητικές συσχετίσεις Spearman για

τις ταξινομήσεις των περιοχών στεάτωσης (r = 0,59) και ίνωσης (r = 0,63), ενώ χαμηλότερα

επίπεδα συμφωνίας για τις περιοχές κυτταρικής διόγκωσης (r = 0,39) και φλεγμονής (r =

0,34).

Ομοίως, οι Heinemann et al. [55] ανέπτυξαν έναν αυτοματοποιημένο σύστημα για την πο-

σοτικοποίηση της σοβαρότητας των τεσσάρων ιστολογικών αλλοιώσεων που αναφέρθηκαν

στην προηγούμενη μελέτη σε μικροσκοπικά δείγματα ήπατος. Για να επιτευχθεί επίσης η
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σταδιοποίηση των NAFLD-NASH, το αναπτυσσόμενο λογισμικό έλαβε υπόψη τις κλίμα-

κες βαθμολόγησης Kleiner σε 467 βιοψίες με χρώσεις Masson’s Trichrome και Masson-

Goldner. Για την αναγνώριση των ασθενικών περιοχών ενδιαφέροντος, διαμορφώθηκε ένα

σύνολο δεδομένων εικόνας με χειροκίνητη επισημείωση δειγμάτων κυτταρικής διόγκωσης,

φλεγμονής και ίνωσης από έναν βιολόγο, ενώ η επισημείωση στεατωτικών κυττάρων έγινε

αυτόματα μέσω της αρχιτεκτονικής U-net. Τα δεδομένα επισημείωσης τροφοδοτήθηκαν στη

συνέχεια σε προ-εκπαιδευμένα μοντέλα Inception-v3 CNN και στα τελευταία τους επίπε-

δα, εφαρμόστηκε μεταφορά μάθησης για την προσαρμογή τους στα νέα πρότυπα ηπατικής

νόσου. ΄Ενα CNN χρησιμοποιήθηκε ειδικά για την ανίχνευση περιοχών ίνωσης και ένα άλλο

για στεάτωσης, διόγκωσης και φλεγμονής, αντίστοιχα. Διαχωρίζοντας τις WSIs σε πλέγ-

ματα επιθεμάτων εικόνας, οι ταξινομήσεις CNN εξήγαγαν έναν χάρτη θερμότητας, ως τη

μέθοδο οπτικοποίησης των χωρικών χαρακτηριστικών που σχετίζονται με τις εξεταζόμε-

νες ιστολογικές ανωμαλίες. Τέλος, με βάση τα ανιχνευμένα ευρήματα ηπατικής κλάσης,

οι ανακτώμενοι χάρτες παρήγαγαν μια ενιαία βαθμολογία δραστηριότητας NAFLD-NASH.

Η συμφωνία μεταξύ των υπολογισμένων βαθμολογιών και των αντίστοιχων της βασικής

αλήθειας ενός παθολόγου μετρήθηκε με τις μέσες τετραγωνικές σταθμισμένες τιμές κάπα

του Cohen (Cohen’s kappa), οι οποίες ήταν 0,66 για τη στεάτωση, 0,43 για την κυττα-

ρική διόγκωση, 0,24 για τη φλεγμονή, 0,62 για την ίνωση και 0,52 για τη βαθμολόγηση

της δραστηριότητας NAFLD. Παράλληλα, παρήχθη ένα μέσo απόλυτo σφάλμα 0,29 για τη

στεάτωση, 0,61 για τη διόγκωση, 0,53 για τη φλεγμονή, 0,78 για την ίνωση και 0,77 για τη

βαθμολόγηση της NAFLD.

Στο άρθρο των Yin et al. [56] παρουσιάστηκε το εργαλείο “SparseX” για την αυτόματη

μάθηση αραιών ερμηνεύσιμων χαρακτηριστικών και τη βαθμολόγηση της δραστηριότητας

NAFLD σε εικόνες βιοψίας ήπατος. Πιο συγκεκριμένα, εφαρμόστηκε ερμηνεύσιμη χωρική

δειγματοληψία (Interpretable Spatial Sampling - ISS) καθοδηγούμενη από χαρακτηριστικά

για την ανίχνευση ασθενικών περιοχών βάσει των παρατηρούμενων ιστολογικών αλλοιώσε-

ων. Προκειμένου να επιλεγούν πιο αραιές αναπαραστάσεις, δηλαδή αυτές με μεγαλύτερη

μεταβλητότητα, για πιο ακριβείς εντοπισμούς των δομών ενδιαφέροντος, μεθοδεύτηκε η τε-

χνική της μη-αρνητικής παραγοντοποίησης πίνακα (Non-negative Matrix Factorization -

NMF) και ενσωματώθηκε σε ένα βαθύ νευρωνικό δίκτυο. Η προτεινόμενη μέθοδος έλαβε

χώρα στα δημοσίως διαθέσιμα σύνολα δεδομένων “SteatosisRaw” και “Liver-NAS”. ΄Ενας

ειδικός ιατρός αρχικά αξιολόγησε κάθε WSI ημιποσοτικά μέσω χειροκίνητης ταυτοποίησης

των ασθενικών τμημάτων, οδηγώντας σε σταδιοποίηση των βαθμών στεάτωσης, ηπατοκυτ-

ταρικής διόγκωσης και ιστολογικής φλεγμονής. ΄Οσον αφορά την αυτοματοποιημένη μέθοδο,

οιWSIs χωρίστηκαν σε πλέγματα επιθεμάτων εικόνας, από τα οποία επιλέχθηκαν k με βάση

τον υποτύπο NAFLD για την εξαγωγή χαρακτηριστικών, ενώ η NMF συνείσφερε στον ε-

ντοπισμό της στεάτωσης, της διόγκωσης και της φλεγμονής. Οι μέσες κατανομές-F1 της

ISS στο σύνολο δεδομένων SteatosisRaw ήταν 73,1%, 69,9% και 76,7% για τη στεάτωση,
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την ηπατοκυτταρική διόγκωση και τη φλεγμονή, αντίστοιχα, όπου προέκυψαν με βάση τα

επισημειωμένα ευρήματα του παθολόγου. ΄Οταν χρησιμοποιήθηκε επίσης η τεχνική NMF

(ISS + NMF), η ικανότητα ανίχνευσης του SparseX βελτιώθηκε με κατανομές-F1 79,3%

για τη στεάτωση και 76,7% για την κυτταρική διόγκωση και τη φλεγμονή. Στο σύνολο

δεδομένων Liver-NAS, η χρήση μόνο της ISS οδήγησε σε κατανομές-F1 74,6% για τη στε-

άτωση, 69,9% για τη διόγκωση και 55,2% για την ίνωση. Ωστόσο, όταν συνδυάστηκε με

την NMF, οι κατανομές-F1 αυξήθηκαν σε 70,8% και 56,8%, για τις περιοχές διόγκωσης

και φλεγμονής, αντίστοιχα.

2.1.2 Μεθοδολογίες ανάλυσης της μη-αλκοολικής λιπώδους πα-

γκρεατικής νόσου

Παρά το γεγονός ότι το πάγκρεας είναι πιο επιρρεπές στην ανάπτυξη στεάτωσης σε σύγκριση

με το ήπαρ, η μη-αλκοολική λιπώδης παγκρεατικής νόσος (Non-Alcoholic Fatty Pancreas

Disease – NAFPD) έχει διερευνηθεί λιγότερο από τη μη-αλκοολική λιπώδη ηπατική νόσο

(NAFLD). Κατά συνέπεια, οι αυτοματοποιημένες μέθοδοι υπολογιστικής όρασης δεν έχουν

εφαρμοστεί εκτενώς σε εικόνες βιοψίας παγκρέατος. Αντ’ αυτού, έχει δοθεί μεγαλύτε-

ρη έμφαση στην έρευνα με τη χρήση μη-επεμβατικών μεθόδων ιατρικής απεικόνισης και

στην ανάλυση της NAFLD. Επιβεβαιώνοντας τα παραπάνω, υπάρχουν λίγες δημοσιευμένες

μελέτες παρακολούθησης της παγκρεατικής στεάτωσης, οι οποίες βασίζονται κυρίως σε ημι-

ποσοτικές εξετάσεις ιστολογικών δειγμάτων, σε συνδυασμό με στατιστικές αναλύσεις των

διαγνωστικών αποτελεσμάτων.

Ξεκινώντας από τη μελέτη του Olsen [57], στόχος ήταν να εξεταστεί ο βαθμός λιπομάτωσης

σε ιστολογικά δείγματα παγκρέατος από ανθρώπινους δότες. 394 άτομα ηλικίας άνω των

20 ετών παρείχαν βιοψίες από το σώμα του παγκρέατος με χρώση H&E για μικροσκοπική

διάγνωση. Μάλιστα, το σύνολο υποδιαιρέθηκε σε ηλικιακές ομάδες των 10 ετών, δηλαδή

20 - 29, 30 - 39, . . . , 90 - 99, προτού διερευνηθεί η συσχέτιση της λιπώδους διήθησης με

παράγοντες όπως η ηλικία και το βάρος. Τέσσερα στάδια χρησιμοποιήθηκαν για την κατη-

γοριοποίηση του βαθμού λιπομάτωσης, όπου το στάδιο 1 αντιπροσώπευε τμήματα με αραιά

κατανεμημένα λιποκύτταρα στο εξωκρινές παρέγχυμα, τα στάδια 2 και 3 αυξημένη περιε-

κτικότητα σε λιποκύτταρα και το στάδιο 4 τμήματα με μερική ή πλήρη αντικατάσταση των

εξωκρινών λοβών από λιπώδη ιστό. H στατιστική ανάλυση αποκάλυψε ότι η προχωρημένη

ηλικία και το υπερβολικό βάρος συσχετίστηκαν σημαντικά με τα επίπεδα λίπους, με τιμή Chi

square test (x2 = 64,08, p < 0,001) και συντελεστή συνάφειας (contingency coefficient) C

= 0,37. Επιπλέον, οι ασθενείς με λιπομάτωση σταδίων 3 - 4 παρουσίασαν σημαντική αύξηση

βάρους, η οποία επαληθεύτηκε στατιστικά με (x2 = 13,24, 0,05 > p > 0,02) και C = 0,18.
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Οι Wilson et al. [58] επιχείρησαν να προσδιορίσουν τους μηχανισμούς πίσω από το σχημα-

τισμό σταγονιδίων λίπους σε ιστολογικά δείγματα αρουραίων. Σύμφωνα με την κατανομή

t-Student (Student’s t-test), διαπιστώθηκε ότι οι βάσεις των ακινικών κυττάρων είχαν πο-

λυάριθμες και ομοιόμορφες εναποθέσεις λίπους, ιδίως σε δότες που τρέφονταν με αιθανόλη

(15 ± 17 σταγονίδια/τετράγωνο πλέγμα) σε σύγκριση με εκείνες μιας ομάδας ελέγχου (co-

ntrol) (5 ± 0,8) (p < 10-5), δηλαδή χωρίς κάποια πειραματική θεραπεία. Επιπρόσθετα, τα

ακινικά κύτταρα στα δείγματα των δύο ομάδων είχαν παρόμοια μορφολογία και δεν παρου-

σίασαν ενδείξεις εκφυλιστικών αλλαγών. Τα αποτελέσματα έδειξαν επίσης ότι η ανάπτυξη

λιποκυττάρων στον παγκρεατικό ιστό αποδίδεται εν μέρει στην αυξημένη εστεροποίηση της

χοληστερόλης.

Οι Nghiem et al. [59] επικεντρώθηκαν στην ημιποσοτική αξιολόγηση της διήθησης λίπους

μεταξύ των παγκρεατικών λοβών και της συσχέτισή της με τον δείκτη μάζας σώματος

(BMI), εξετάζοντας 33 ιστολογικές τομές από την κεφαλή, το σώμα και την ουρά 7 πα-

γκρεάτων, χρωματισμένες με H&E και σε μεγέθυνση 40×. Μικροσκοπικά, παρατηρήθηκε

αυξημένη διήθηση λίπους μεταξύ των παγκρεατικών λοβών καθώς και πάχυνση των μεσο-

λοβιακών διαφραγμάτων με πολυάριθμα λιποκύτταρα στο εσωτερικό τους, που εκτιμάται ότι

προκλήθηκε από τον υψηλό BMI = 33,3 των δοτών.

Στόχος της μελέτης των Mathur et al. [60] ήταν να εξακριβωθεί εάν η στεάτωση αποτελεί

παράγοντα κινδύνου για μετεγχειρητική παγκρεατική φίστουλα, ως η μη-ομαλή επικοινωνία

μεταξύ του παγκρέατος και άλλων οργάνων. Για την διάκριση του λιπώδους ιστού, χρησι-

μοποιήθηκαν 40 δείγματα βιοψίας με ιστολογική χρώση H&E, ιδίως από τον παγκρεατικό

λαιμό και από ασθενείς με και χωρίς παγκρεατική φίστουλα. Για κάθε δείγμα, εκτιμήθηκε

ο συνολικός βαθμός επικράτησης της στεάτωσης, ως η συνολική ποσότητα λίπους εντός

ενός μεμονωμένου παγκρεατικού λοβού και μεταξύ πολλαπλών παγκρεατικών λοβών (inter-

lobular) και κατατάχθηκε σε διάφορα στάδια (0 - 4+). Οι διαγνωστικές εξετάσεις έδειξαν

ότι, σε σύγκριση με το 13% των ασθενών ελέγχου, τα άτομα με φίστουλα είχαν σημαντικά

υψηλότερα επίπεδα ενδολοβιακού, μεσολοβιακού και ολικού παγκρεατικού λίπους, ενώ το

50% από αυτά κατηγοριοποιήθηκε σε στάδια στεάτωσης > 3 (P < 0,001). Σε μια μεταγε-

νέστερη μελέτη [61], η ίδια ερευνητική ομάδα πραγματοποίησε δοκιμές για να διαπιστωθεί

εάν η διήθηση λίπους και η συσσώρευση ίνωσης συνδέονται με άτομα με αδενοκαρκίνωμα

παγκρέατος. Οι ασθενείς που βρέθηκαν θετικοί για αδενοκαρκίνωμα είχαν σημαντικά περισ-

σότερο παγκρεατικό λίπος από εκείνους που ήταν αρνητικοί (46,4 ± 8,7 έναντι 21,4 ± 4,8,

p < 0,02). ΄Οσον αφορά τους θετικούς ασθενείς, είχαν επίσης μειωμένα ποσοστά ίνωσης

(1,7 ± 0,3 έναντι 2,7 ± 0,3, p < 0,02).

Στους Pinnick et al. [62] διερευνήθηκε η συσχέτιση μεταξύ της ιστολογικής περιεκτικότη-

τας σε λίπος, της τριακυλογλυκερόλης (TG) και του σακχαρώδη διαβήτη τύπου 2 (Type-2
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Diabetes Mellitus - T2DM). Συγκεκριμένα, ο ποσοτικός επιπολασμός των λιποκυττάρων υ-

πολογίστηκε με τη χρήση του λογισμικού επεξεργασίας εικόνας ImageJ και μορφομετρικών

τεχνικών σε ιστολογικές εικόνες χρωματισμένες με Αιματοξυλίνη. Αρχικά, τα λιποκύτταρα

φάνηκε να καταλαμβάνουν έως και το 20% της ιστολογικής περιοχής. Η ιστολογική ανάλυση

των βιοψιών επιβεβαίωσε επίσης ότι η ποσοτικός προσδιορισμός του λίπους συσχετίστηκε

σημαντικά με την περιεκτικότητα σε TG (r = 0,64, Ρ < 0,05), ανεξάρτητα από τη διαβητική

κατάσταση κάθε ασθενούς.

Οι Rosso et al. [63] διερεύνησαν τη συσχέτιση μεταξύ της εξάπλωσης του λίπους και

της ανάπτυξης παγκρεατικής φίστουλας σε 111 ασθενείς που υποβλήθηκαν σε παγκρεα-

τογαστροστομία. Η ποσοτική αξιολόγηση της λιπώδους διήθησης πραγματοποιήθηκε σε

δείγματα βιοψίας που χρωματίστηκαν με H&E και εκφράστηκε ως η αναλογία των λιπο-

κυττάρων στην ενδολοβιακή (intralobular) και μεσολοβιακή (interlobular) περιοχή προς τη

συνολική επιφάνεια του ιστού. Σύμφωνα με μια μονομεταβλητή ανάλυση, η αυξημένη δι-

ήθηση παγκρεατικού λίπους (> 10%) συσχετίστηκε σημαντικά με την παρουσία φίστουλας

(P = 0,0003). Παρόμοια με τη μελέτη του Olsen [57], τα αυξημένα επίπεδα παγκρεατικού

λίπους συσχετίστηκαν σημαντικά με την προχωρημένη ηλικία (P = 0,049) και τον BMI (P

< 0,0001).

Οι Fraulob et al. [64] εξέτασαν τη σχέση μεταξύ NAFPD, λιπώδους ήπατος και αντίστασης

στην ινσουλίνη σε βιοψίες ποντικών με χρώση H&E. Για τη διερεύνηση της μορφομετρίας

των λιποκυττάρων και τη μέτρηση του επιπολασμού τους, χρησιμοποιήθηκε το λογισμικό

Image-Pro Plus (Media Cybernetics, Silver Spring, Maryland, ΗΠΑ). Για την ανάδειξη

των λιποκυτταρικών περιοχών ενδιαφέροντος, χρησιμοποιήθηκε ένα εργαλείο επιλογής με

βάση μια τιμή κατωφλίου πυκνότητας εικονοστοιχείων. Συνοπτικά, σε δείγματα με υψηλότε-

ρο λόγο στεάτωσης, οι λιπώδεις δομές είχαν μορφομετρία 86,5 ± 0,9 μm σε αντίθεση με 56,7

± 0,5 μm σε δείγματα με χαμηλότερη περιεκτικότητα σε λίπος (p < 0,0001). Σημειώνεται

επίσης ότι δείγματα με αυξημένη συσσώρευση λίπους στο ήπαρ και το πάγκρεας παρουσία-

σαν συμπτώματα αντίστασης στην ινσουλίνη (p < 0,0001). Οι συγγραφείς ισχυρίστηκαν ότι

παρόμοια φαινόμενα ισχύουν για παράγοντες του ανθρώπινου μεταβολικού συνδρόμου, που

μπορεί τελικά να οδηγήσουν σε χρόνια παγκρεατίτιδα.

Ο στόχος των Gaujoux et al. [65] ήταν η αξιολόγηση της επίδρασης του BMI σε ασθενείς

με παγκρεατεκτομή ως πιθανό παράγοντα κινδύνου για παγκρεατική φίστουλα (Pancrea-

tic Fistula - PF). Πραγματοποιήθηκε ιστολογική εξέταση σε 100 δείγματα βιοψίας H&E

που ελήφθησαν από τον λαιμό του παγκρέατος και τα διαγνωστικά δεδομένα υποβλήθηκαν

σε πολυπαραγοντική ανάλυση με τη μέθοδο Λογιστικής Παλινδρόμησης (Logistic Regres-

sion – LR). Με βάση την περιφερική (perilobular) και εντός μεμονωμένων παγκρεατικών

λοβών (intralobular) διήθηση των φυσαλίδων στεάτωσης, υπολογίστηκε ο συνολικός επι-

πολασμός του λίπους. Πέραν τούτου, βαθμολογήθηκαν οι περιοχές παγκρεατικής ίνωσης
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που αναπτύχθηκαν επίσης περιφερικά και εντός μεμονωμένων λοβών. Σύμφωνα με την πο-

λυπαραγοντική ανάλυση, o BMI ≥ 25 kg/m2
και η παρουσία φυσαλίδων λίπους ήταν οι

σημαντικότεροι προγνωστικοί παράγοντες της PF (P < 0,0001). Από την άλλη πλευρά,

η παγκρεατική ίνωση δεν αποδείχθηκε καθοριστικός παράγοντας για την ανάπτυξη PF. Η

περιοχή κάτω από την καμπύλη ROC (AUROC) για αυτές τις εκτιμήσεις ήταν 0,78, υποδει-

κνύοντας μια αντικειμενική βαθμολογία που ήταν σύμφωνη με τις ημιποσοτικές διαγνώσεις

δύο κλινικών ιατρών. Η ακρίβεια της κάθε βαθμολόγησης PF αποδείχθηκε επίσης από το

τεστ Hosmer-Lemeshow (P = 0,98), το οποίο υποδηλώνει συμφωνία μεταξύ των τιμών του

μοντέλου LR και των παρατηρούμενων ποσοστών διάγνωσης των κλινικών ιατρών.

Οι Van Geenen et al. [66] αναζήτησαν πιθανές συσχετίσεις μεταξύ της παγκρεατικής στε-

άτωσης και της NAFLD σε 80 βιοψίες από αποθανόντες δότες. Πιο εμφατικά, χρησιμοποι-

ήθηκε η μονομεταβλητή διατάξιμη (univariate ordinal) Λογιστική Παλινδρόμηση για τη συ-

σχέτιση πολλαπλών ιστολογικών παραμέτρων-παθήσεων σε δείγματα παγκρέατος (λίπος) και

ήπατος (λίπος, ηπατοκυτταρική διόγκωση και λοβιακή φλεγμονή) και για δύο παραμέτρους,

η δυωνυμική (binary) Λογιστική Παλινδρόμηση, αντίστοιχα. Το ολικό παγκρεατικό λίπος

βρέθηκε να αποτελεί σημαντικό προγνωστικό παράγοντα του επιπολασμού της NAFLD (P

= 0,02). Επιπλέον, το μεσολοβιακό και το ολικό παγκρεατικό λίπος (P = 0,02 και P =

0,03, αντίστοιχα) βρέθηκαν να είναι σημαντικοί προγνωστικοί παράγοντες της βαθμολογίας

δραστηριότητας NAFLD. Τέλος, σε αντίθεση με το ολικό λίπος, η παρουσία ενδολοβιακού

παγκρεατικού λίπους συσχετίστηκε με τη μη-αλκοολική στεατοηπατίτιδα (NASH).

Οι Barriere et al. [67] ανέπτυξαν ένα μοντέλο για την παρακολούθηση των επιπτώσεων

του μεταβολικού συνδρόμου σε ασθενείς με T2DM, συμπεριλαμβανομένης της αντίστασης

στην ινσουλίνη, της δυσλειτουργίας των β-κυττάρων και άλλων βλαβών. Για να επιτευχθεί

αυτό, ψηφιοποιημένες βιοψίες αρουραίων χρωματισμένες με Αιματοξυλίνη-Ηωσίνη-Σαφράν

(Hematoxylin-Eosin-Safran) αναλύθηκαν με το λογισμικό NIS-Elements Advanced Rese-

arch (Nikon Instruments Inc., Τόκυο, Ιαπωνία). Πιο τεχνικά, το μέγεθος των νησιδίων

Λάνγκερχανς (Langerhans) υπολογίστηκε με βάση την αντίθεσή τους με τα συμπλέγματα

κυττάρων (άκινοι) χρησιμοποιώντας μια αυτόματα καθορισμένη τιμή κατωφλίου. Οι μορ-

φομετρικές αναλύσεις των παγκρεατικών εικόνων αποκάλυψαν ότι ο αριθμός των νησίδων

Langerhans μειώθηκε σημαντικά στα διαβητικά δείγματα λόγω της δυσλειτουργίας των β-

κυττάρων τους (P < 0,05). Επίσης, σε σύγκριση με δείγματα ελέγχου, το μέγεθος των

υφιστάμενων νησίδων αυξήθηκε σημαντικά (P < 0,01), έχοντας επίσης υπερπλαστικές και

αιμορραγικές αλλοιώσεις, που καταδεικνύουν την ύπαρξη T2DM.

Οι Sokmen et al. [68] διερεύνησαν τη συσχέτιση μεταξύ ηπατικής και παγκρεατικής στεάτω-

σης σε 228 ασθενείς με NAFLD. Για τον προσδιορισμό του βαθμού συσσώρευσης λίπους

στο ήπαρ χρησιμοποιήθηκαν τόσο η αξονική τομογραφία (CT) όσο και οι διαφάνειες βιο-

ψίας, ενώ για το πάγκρεας τρεις διαφορετικές απεικονιστικές μέθοδοι βασισμένες στην CT,

34



αντίστοιχα. Συμπερασματικά, βρέθηκε σημαντική συσχέτιση μεταξύ των βαθμών στεάτω-

σης που προσδιορίστηκαν με βιοψίες ήπατος και εκείνων με CT (p < 0,001). Αντίθετα,

δεν υπήρχε συσχέτιση μεταξύ των επιπέδων παγκρεατικού λίπους στην CT και εκείνων στο

ήπαρ που καθορίστηκαν με βιοψία (p > 0,05).

Οι Naik et al. [69] ανέπτυξαν το εργαλείο “Fatquant” για τον εντοπισμό περιοχών διήθησης

λίπους σε βιοψίες παγκρέατος H&E από μια δημοσίως προσβάσιμη βάση δεδομένων. Για

τον διαχωρισμό των επικαλυπτόμενων λιποκυττάρων με διαγώνια γειτνίαση και την εξάλει-

ψη των ιστολογικών τεχνουργημάτων, εφαρμόστηκε ένας πυρήνας τετραγωνικού σχήματος

πεπερασμένου μεγέθους στις αρχικές εικόνες H&E. Επομένως, διατηρήθηκαν μεμονωμένες

φυσαλίδες λίπους που πληρούσαν τα κριτήρια των τιμών μικρομέτρου (micron) ανά εικονο-

στοιχείο και διαμέτρου. Η διαδικασία κατάτμησης πραγματοποιήθηκε επίσης με την υπάρ-

χουσα μέθοδο “Adiposoft”, η οποία δυαδικοποίησε τα δείγματα με μια τιμή κατωφλίου, αντί

να λάβει υπόψη την παράμετρο του μικρόμετρου στα χρωματικά κανάλια. Για να αξιολογη-

θεί η ακρίβεια ανίχνευσης των αλγόριθμων ανάλυσης εικόνας, υπολογίστηκε ο λόγος τομής

προς την ένωση (Intersection over Union - IoU) για να προσδιοριστεί η ομοιότητα κατάτμη-

σης μεταξύ των αυτομάτως καθορισμένων περιοχών λίπους και των αντίστοιχων περιοχών

βασικής αλήθειας από χειροκίνητες επισημειώσεις. Εν κατακλείδι, οι τιμές IoU του Fatquant

κυμάνθηκαν από 0,797 έως 0,966, υποδεικνύοντας ικανοποιητικές αποδόσεις ανίχνευσης των

περιοχών στεάτωσης. Αντίθετα, η μέθοδος Adiposoft είχε μειωμένη απόδοση, με τις τιμές

IoU να κυμαίνονται από 0 έως 0,935, αδυνατώντας να ανιχνεύσει οποιαδήποτε δομή λίπους

σε πολλά δείγματα.

2.1.3 Μεθοδολογίες ανάλυσης της νεφροκυτταρικού καρκινώμα-

τος

Ως αποτέλεσμα των εξελίξεων στην ιστολογική απεικόνιση, η εξέταση των εικόνων μικρο-

σκοπίας έχει αναδειχθεί ως το χρυσό πρότυπο για τις κλινικές μελέτες του νεφροκυτταρικού

καρκινώματος (Renal Cell Carcinoma - RCC), μειώνοντας σημαντικά τα ζητήματα που σχε-

τίζονται με την υποκειμενικότητα στις ανθρώπινες ερμηνείες. Η υπάρχουσα βιβλιογραφία

περιλαμβάνει μεθοδολογίες υπολογιστικής όρασης για τη στόχευση διάφορων υποτύπων

του RCC σε δείγματα βιοψίας με ιστολογική χρώση H&E, η οποία προτιμάται όλο και πε-

ρισσότερο τα τελευταία χρόνια για την παρατήρηση κυτταροπλασματικών και πυρηνικών

λεπτομερειών.

Οι Waheed et al. [70] είχαν ως στόχο την ποσοτική αξιολόγηση του RCC σε 64 ιστολογι-

κά δείγματα H&E που ελήφθησαν με ολική νεφρεκτομή. Το αναπτυσσόμενο εργαλείο επι-

κεντρώθηκε αρχικά στην κατάτμηση ογκολογικών δομών ενδιαφέροντος χρησιμοποιώντας

τεχνικές επεξεργασίας εικόνας, όπως το Γκαουσιανό φίλτρο θολώματος (Gaussian blur)
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για την ενίσχυση των ακμών, η ομαδοποίηση K-means για τον διαχωρισμό των καρκινικών

κυττάρων από το υπόβαθρό τους, τους μορφολογικούς τελεστές συστολής και διαστολής

για την εξάλειψη ανεπιθύμητων τεχνουργημάτων και τον μετασχηματισμό λεκάνης απορροής

για τον διαχωρισμό επικαλυπτόμενων κυτταρικών δομών. Ως τελικό βήμα, εφαρμόζοντας

τον αλγόριθμο Naive Bayes, τα αντικείμενα κατάτμησης χωρίστηκαν σε τέσσερις υποτύπους

RCC: 1) διαυγοκυτταρικό νεφρικό καρκίνωμα (clear cell Renal Cell Carcinoma - ccRCC),

2) θηλώδες νεφρικό καρκίνωμα (papillary Renal Cell Carcinoma - pRCC), 3) χρωμοφοβικό

νεφρικό καρκίνωμα (chromophobe Renal Cell Carcinoma - chrRCC) και 4) νεφρικό ογκο-

κύττωμα (Renal Oncocytoma - ROnc). Σύμφωνα με τον χαρακτηρισμό των κατατμημένων

αντικειμένων από έναν παθολόγο, η υπολογιστική μέθοδος παρήγαγε ακρίβεια ταξινόμησης

των υποτύπων RCC ίση με 98,4%.

Ομοίως, οι Chaudry et al. [71] επικεντρώθηκαν στην αναγνώριση των υποτύπων ccRCC,

pRCC, chrRCC και ROnc του RCC σε 48 εικόνες βιοψίας H&E με συντελεστή μεγέθυνσης

200×. Για να μειωθούν πρώτα οι έντονες διακυμάνσεις στις τιμές των εικονοστοιχείων, οι

έγχρωμες εικόνες μετατράπηκαν πρώτα σε αντίστοιχες κλίμακας του γκρι τεσσάρων επι-

πέδων. Στη συνέχεια, η ομαδοποίηση K-means βοήθησε στον διαχωρισμό των ασθενικών

περιοχών ενδιαφέροντος, ώστε να πραγματοποιηθεί περαιτέρω ανάλυση αυτών. Συγκεκρι-

μένα, υπολογιστικά στοιχεία που σχετίζονται με τις μορφολογικές και υφικές ιδιότητες των

ογκολογικών τμημάτων, καθώς και η αντίθεση, η ενέργεια, η ομογένεια και η εντοπία, με τη

μέθοδο του πίνακα συνεμφάνισης επιπέδων του γκρι (Gray Level Co-occurrence Matrix –

GLCM). Τέλος, ο διακριτός μετασχηματισμός κυματιδίων (discrete wavelet transform) τεσ-

σάρων επιπέδων συνέβαλλε στον υπολογισμό πρόσθετων χαρακτηριστικών υφής για κάθε

δομή RCC. Με βάση τις εξαγόμενες τιμές, ο υποτύπος νεφρικού καρκίνου προσδιορίστηκε

από τον αλγόριθμο Naive Bayes, ο οποίος παρήγαγε ακρίβεια ταξινόμησης 87,5%. Σε μια

προσπάθεια βελτίωσης της μεθοδολογικής προσέγγισης [72], η κατάτμηση K-means τεσ-

σάρων επιπέδων του γκρι ακολουθήθηκε από την εφαρμογή μορφολογικών τελεστών για

το φιλτράρισμα περιοχών υψηλής πυκνότητας. Σε αντίθεση με την προηγούμενη μελέτη,

εξήχθησαν μόνο χαρακτηριστικά με βάση τη GLCM, ενώ ο ταξινομητής Naive Bayes εφαρ-

μόστηκε για τη διάκριση των καρκινικών κυττάρων από διάφορες ανατομικές δομές, όπως

αδένες, κυτταρόπλασμα και ερυθρά αιμοσφαίρια. Ως αποτέλεσμα, η ακρίβεια ανίχνευσης των

υποτύπων ccRCC, pRCC, chrRCC και ROnc αυξήθηκε στο 95%.

Οι Kruk et al. [73] παρουσίασαν ένα εργαλείο για τη σταδιοποίηση ογκολογικών περιο-

χών ccRCC με βάση το σύστημα βαθμολόγησης Fuhrman σε 94 δείγματα βιοψίας χρω-

ματισμένα με H&E και ψηφιοποιημένα σε μεγέθυνση 400×. Κατά το στάδιο της προεπε-

ξεργασίας εικόνας, εφαρμόστηκε ο μετασχηματισμός κυματιδίων για την αποθορυβοποίηση

και τη ενίσχυση των ακμών στα αντικείμενα και ο μετασχηματισμός λεκάνης απορροής

για τον διαχωρισμό επικαλυπτόμενων καρκινικών κυττάρων ενδιαφέροντος. Επιπρόσθετα,
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εφαρμόστηκε ένα στάδιο μετα-επεξεργασίας για τη συγχώνευση υπερκατατμημένων περιο-

χών με χαμηλά επίπεδα αντίθεσης και την εξάλειψη μικροσκοπικών τεχνουργημάτων. Σε

επόμενη φάση χρησιμοποιήθηκαν πολλαπλές τεχνικές για την εξαγωγή χαρακτηριστικών

μορφομετρίας, χρώματος, υφής και ιστογράμματος, ενώ η επιλογή των πιο πληροφοριακών

έγινε με τη μέθοδο του Fisher, τον Γενετικό Αλγόριθμο, τον εκτιμητή Τυχαίου Δάσους

(Random Forest estimator) και τη μέθοδο φιλτραρίσματος βάσει της γρήγορης συσχέτισης

(fast correlation-based filter). Προκειμένου να βελτιωθεί η ακρίβεια ταξινόμησης των ασθε-

νικών δομών κατάτμησης, τα επιλεγμένα χαρακτηριστικά εισήχθησαν σε έναν συνδυασμό

των ταξινομητών SVM και Random Forest σε ομάδα (ensemble). Συνολικά, το σύστημα

αναγνώρισης βαθμού Fuhrman παρουσίασε μέση ακρίβεια 96,7%.

Στην μελέτη των Holdbrook et al. [74] αναπτύχθηκε ένα αυτοματοποιημένο σύστημα α-

ξιολόγησης του βαθμού Fuhrman (χαμηλός = Fuhrman 1 και 2, υψηλός = Fuhrman 3

και 4) σε WSIs βιοψιών που ελήφθησαν από 59 ασθενείς με ccRCC. Για τον προσδιορισμό

των συντεταγμένων οριοθέτησης των ογκολογικών δομών, εφαρμόστηκαν δύο ανιχνευτές

βασισμένοι σε εκπαιδευμένα μοντέλα πολλαπλών καταρρακτών (cascades) Viola-Jones, ο

ένας για εικόνες με υψηλό βαθμό ccRCC και ο άλλος για χαμηλό, αντίστοιχα. Αυτές οι

συντεταγμένες επέτρεψαν την εξαγωγή επιθεμάτων εικόνας, από τα οποία ανακτήθηκαν α-

ριθμητικά χαρακτηριστικά με βάση το ιστόγραμμα πολικής διαβάθμισης (Histogram of Polar

Gradient - HPG), το ενισχυμένο ιστόγραμμα πολικής διαβάθμισης (Enhanced Histogram

of Polar Gradient - EHPG), την ανάλυση αποκλειστικών συνιστωσών (Exclusive Compo-

nent Analysis feature - XCA) και τις ακατέργαστες εντάσεις εικονοστοιχείων (Raw Pixel

Intensities - RPI) στα πυρήνια (nucleoli) των καρκινικών κυττάρων. Χρησιμοποιώντας

τα εξαγόμενα διανύσματα χαρακτηριστικών εκπαιδεύτηκαν οι αδύναμοι (weak) ταξινομητές

SVM (με τιμές HPG), Logistic Regression (με RPI) και AdaBoost (με EHPG-XCA), οι

οποίοι συνδυάστηκαν σε έναν ισχυρό (strong) ταξινομητή AdaBoost. Με βάση τις ετικέτες

βασικής αλήθειας που καθορίστηκαν από έναν εμπειρογνώμονα παθολόγο, οι κατανομές-F

(F-scores) των πρώτων 400 ταξινομημένων δομών κυμάνθηκαν μεταξύ 0,78 και 0,83.

Οι Tian et al. [75] επικεντρώθηκαν επίσης στην ταξινόμηση ιστολογικών δειγμάτων ccRCC

σε δύο στάδια Fuhrman, χρησιμοποιώντας δεδομένα εικόνας από το αποθετήριο “The Ca-

ncer Genome Atlas” (TCGA), το οποίο περιέχει καρκινικά δείγματα από πολλά όργανα, συ-

μπεριλαμβανομένων εικόνων μικροσκοπίας RCC με χρώση H&E. Για να γίνει αυτό, εξήχθη-

σαν μικρότερες ιστολογικές τομές από WSIs και ο χρωματικός χώρος RGB μετατράπηκε

σε HSV για να τονιστούν καλύτερα τα εξωτερικά όρια των ασθενικών αντικειμένων ενδια-

φέροντος. ΄Υστερα, τα κύτταρα ccRCC κατατμήθηκαν με παραδοσιακές τεχνικές επεξερ-

γασίας εικόνας (προσαρμοστική κατωφλίωση, μορφολογική επεξεργασία, μετασχηματισμός

λεκάνης απορροής κ.λ.π.). Συνεχίζοντας, χάρη στην τεχνική Παλινδρόμησης Lasso (Lasso

Regression) επιλέχθηκαν τα πιο πληροφοριακά μορφολογικά χαρακτηριστικά και χαρακτη-

ριστικά έντασης (από τα 26 συνολικά) και τροφοδοτήθηκαν ως είσοδοι σε εποπτευόμενους
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αλγόριθμους, μερικοί από τους οποίους ήταν οι SVM, Random Forest και ένα Τεχνητό

Νευρωνικό Δίκτυο (Artificial Neural Network - ANN). Από τα ανακτηθέντα διαγνωστικά

αποτελέσματα, η μεθοδολογική προσέγγιση παρήγαγε μέγιστη ακρίβεια ταξινόμησης 83,3%,

η οποία παρουσίασε καλή συμφωνία με τις ημιποσοτικές αξιολογήσεις δύο παθοανατόμων.

Στους He et al. [76] εφαρμόστηκε μια μεθοδολογία για την ανάλυση ιστολογικών ανωμα-

λιών σε μοριακό επίπεδο σε 77 εικόνες Η&Ε με RCC. Για τη διεξαγωγή των πειραμάτων,

συλλέχθηκαν χαρακτηριστικά από δεδομένα σήματος φασματοσκοπίας Raman και τροφο-

δοτήθηκαν στους αλγόριθμους SVM, k-NN, Random Forest, AdaBoost και ANN για τον

διαχωρισμό των ογκολογικών τμημάτων από τους υγιείς ιστούς και τα λιποκύτταρα. Η ερευ-

νητική ομάδα στόχευσε επίσης στην αυτόματη αναγνώριση διάφορων υποτύπων RCC, όπως

ccRCC, pRCC, chrRCC και καρκίνωμα συλλεκτικού πόρου (Collecting Duct Carcinoma -

CDC), καθώς και στη βαθμολόγηση Fuhrman των κυττάρων του ccRCC, επιλύοντας ένα

πρόβλημα ταξινόμησης 2-κλάσεων, όπου οι βαθμοί Fuhrman 1 και 2 συνδυάστηκαν για να

υποδείξουν το αρχικό στάδιο, ενώ οι Fuhrman 3 και 4 το προχωρημένο, αντίστοιχα. Πριν

από την εκπαίδευση των μοντέλων ταξινόμησης, επιλέχθηκαν τα πιο σημαντικά χαρακτη-

ριστικά χρησιμοποιώντας την προσέγγιση ορίου διακύμανσης (variance threshold) για τη

μείωση των δεδομένων σήματος με χαμηλή μεταβλητότητα. Ο SVM αναδείχθηκε τελικά ως

ο βέλτιστος ταξινομητής, παράγοντας ακρίβεια διάκρισης 92,89%, μεταξύ των ογκολογικών

αντικειμένων, υγιών ιστών και λιπιδίων. Επιπλέον, η μέθοδος απέδωσε ακρίβεια ταξινόμη-

σης 86,79% και 89,53% για τους υποτύπους RCC και τον βαθμό Fuhrman στα κύτταρα

ccRCC, αντίστοιχα.

Η πρόσφατη έρευνα έχει επικεντρωθεί στην ανάπτυξη ακριβέστερων μεθόδων για την α-

νίχνευση κακοήθων αλλοιώσεων σε ιστολογικά δείγματα νεφρών. Αυτό έχει οδηγήσει στη

χρήση υπολογιστικών συστημάτων που βασίζονται σε βαθιά νευρωνικά δίκτυα, τα οποία

έχουν επιδείξει βελτιωμένες αποδόσεις σε σύγκριση με τις συμβατικές μεθόδους μηχανικής

μάθησης.

Οι Song et al. [77] παρουσίασαν ένα μεθοδολογικό πλαίσιο για την κατάτμηση κυττάρων και

πυρηνίων σε ογκολογικά δείγματα βιοψίας διάφορων οργάνων, συμπεριλαμβανομένου ενός

συνόλου δεδομένων εικόνας νεφρού από το αποθετήριο “Kidney Renal Cell Carcinoma”

(KIRC). Η αυτοματοποιημένη προσέγγιση βασίστηκε στο φιλτράρισμα χαρακτηριστικών

μέσω πυρήνων συνέλιξης προτού τροφοδοτηθούν σε ένα μοντέλο καταρράκτη. Στη συγκε-

κριμένη περίπτωση, εφαρμόστηκε η τεχνική αραιής παλινδρόμησης (sparse regression) για

την επαναληπτική ενημέρωση της εξίσωσης των καμπυλών B-spline, έτσι ώστε οι θέσεις

των περιγραμμάτων ανίχνευσης να συγκλίνουν στα πραγματικά όρια κάθε καρκινικής δομής.

Η ιδέα βασίστηκε επίσης στην τεχνική ενίσχυσης της κλίσης Δέντρων Απόφασης (Gra-

dient Boosting Decision Trees), για τον διαχωρισμό επικαλυπτόμενων αντικειμένων με τον

καθορισμό των σημείων καμπυλότητας κάθε μεμονωμένου κυττάρου. Για να αξιολογηθεί
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η αποτελεσματικότητα της μεθόδου, υπολογίστηκε ο συντελεστής ομοιότητας Dice μεταξύ

των κατατμημένων εικονοστοιχείων και των αντίστοιχων βασικής αλήθειας από το σύνολο

δεδομένων KIRC. Τα τελικά αποτελέσματα έδειξαν πολύ καλή απόδοση με μέσο συντελεστή

Dice 0,914.

Οι Tabibu et al. [78] επικεντρώθηκαν στην αναγνώριση των καρκινικών υποτύπων ccRCC,

chrRCC, pRCC και στο διαχωρισμό τους από υγιή τμήματα σε εικόνες βιοψίας νεφρού από

τη βάση δεδομένων TCGA. H αυτοματοποιημένη ανάλυση βασίστηκε αρχικά στη μεταφο-

ρά μάθησης στις προ-εκπαιδευμένες αρχιτεκτονικές ResNet-18 και ResNet-34 CNN με τα

νέα ιστοπαθολογικά δεδομένα. Στη συνέχεια, με την εφαρμογή μιας τιμής κατωφλίου στα

εικονοστοιχεία των WSIs, εξήχθησαν οι ογκολογικές περιοχές ενδιαφέροντος με τη μορφή

υποπαραθύρων εικόνας πριν τροφοδοτηθούν στο επίπεδο εισόδου των CNN. ΄Οσον αφορά τις

πρώιμες δοκιμές της μεθόδου, το βέλτιστο ResNet-18 μοντέλο παρήγαγε χαμηλή ακρίβεια

ταξινόμησης 87,69%. Για να αυξηθεί η απόδοση των βαθέων ταξινομητών, το πρόβλημα

αναγνώρισης πολλαπλών κλάσεων μετατράπηκε σε επιμέρους δυαδικά αντικαθιστώντας την

τελική συνάρτηση softmax με πολλαπλούς ταξινομητές SVM εντός ενός κατευθυνόμενου α-

κυκλικού γραφήματος (Directed Acyclic Graph – DAG). Ως εκ τούτου, χάρη στην υβριδική

προσέγγιση “CNN - DAG-SVM”, η ακρίβεια ταξινόμησης μεταξύ υγιών από ογκολογικών

τμημάτων έφτασε το 93,39% με το ResNet-18 και το 87,34% με το ResNet-34. Επιπλέον,

η ακρίβεια διαχωρισμού των τριών υποτύπων καρκίνου ήταν ίση με 94,07%.

Οι Fenstermaker et al. [79] κατασκεύασαν μια νέα τοπολογία CNN για τη διάκριση μεταξύ

RCC και καλοήθων ιστολογικών δειγμάτων, καθώς και για την αναγνώριση υποτύπων RCC

(ccRCC, chrRCC και pRCC) και βαθμού Fuhrman (1 - 4) του ccRCC. Προκειμένου να

γενικευτεί η μέθοδος σε νέα φυσιολογικά και καρκινικά δείγματα, εικόνες από το σύνολο

δεδομένων TCGA χρησιμοποιήθηκαν ως δεδομένα εκπαίδευσης και υποβλήθηκαν σε δι-

άφορους τυχαίους γεωμετρικούς μετασχηματισμούς, όπως περιστροφή και αναστροφή στα

επίπεδα συνέλιξης του βαθύ CNN. Για τη διάκριση μεταξύ καλοήθων και κακοήθων αντικει-

μένων, εφαρμόστηκε ένα δυαδικό επίπεδο εξόδου με τη σιγμοειδή συνάρτηση ενεργοποίησης,

ενώ για την ταξινόμηση του υποτύπου RCC ή του βαθμού Fuhrman ccRCC, υπολογίστηκε

η κατηγορηματική ετικέτα κλάσης χρησιμοποιώντας τη συνάρτηση ενεργοποίησης softmax.

Το νέο μοντέλο CNN παρήγαγε ακρίβεια 99,1% κατά τη διάκριση του φυσιολογικού παρεγ-

χύματος από τον καρκινογενή ιστό, ενώ κατά την ταξινόμηση των υποτύπων RCC και του

βαθμού Fuhrman ήταν ισοδύναμη με 97,5% και 98,4%, αντίστοιχα.

Οι Lu et al. [80] πρότειναν τη μέθοδο βαθιάς μάθησης “CLAM” για την αυτοματοποι-

ημένη ταυτοποίηση των καρκινικών υποτύπων ccRCC, chrRCC και pRCC στα νεφρικά

κύτταρα, πέρα από τη διάκριση μεταξύ φυσιολογικού και ογκολογικού ιστού στις WSIs

του συνόλου δεδομένων TCGA. Η αρχική φάση της διαδικασίας περιλάμβανε την κατάτμη-

ση των ιστολογικών περιοχών χρησιμοποιώντας κλασικές τεχνικές επεξεργασίας εικόνας,
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όπως κατωφλίωση στο κανάλι κορεσμού, θόλωση με διάμεσο φίλτρο για εξομάλυνση των

ακμών και πλήρωση κενών και οπών με τον μορφολογικό τελεστή κλεισίματος. Μετά την

εξαγωγή της δυαδικής μάσκας η ανιχνευθείσα ιστολογική περιοχή χωρίστηκε σε επιθέματα

εικόνας. Αυτά στη συνέχεια εισήχθησαν στο μοντέλο ResNet-50 CNN για την εκτέλε-

ση κατάτμησης στιγμιότυπων (instance segmentation) και εξαγωγής χαρτών θερμότητας

για την επισήμανση μορφολογικών χαρακτηριστικών με υψηλή διαγνωστική αξία. Τέλος,

ακολούθησε ομαδοποίηση των τιμών των χαρτών για τον δυαδικό διαχωρισμό υγιών και

αλλοιωμένων ιστολογικών τμημάτων, αλλά και διαφορετικών υποτύπων καρκίνου. Συμπε-

ρασματικά, η μέθοδος παρήγαγε υψηλή απόδοση με ROC-AUC > 0,95 τόσο στις δυαδικές

ταξινομήσεις όσο και στην ταυτοποίηση των υποτύπων του RCC.

Οι Safarpoor et al. [81] παρουσίασαν επίσης μια προσέγγιση βαθιάς μάθησης για την ανα-

γνώριση υποτύπων RCC (ccRCC, chrRCC και pRCC) στιςWSIs του δημοσίως διαθέσιμου

συνόλου δεδομένων TCGA. Αυτό επιτεύχθηκε εξετάζοντας πρώτα τα όρια της ιστολογικής

περιοχής σε κάθε δείγμα και τροφοδοτώντας τα στην αρχιτεκτονική DenseNet-121 CNN με

τη μορφή επιθεμάτων εικόνας για την ανίχνευση των κακοήθων σχηματισμών. Επιπλέον,

με την κανονικοποίηση των χρωματικών διακυμάνσεων σε μεγέθυνση 2,5× των δειγμάτων

H&E, το μοντέλο CNN μπόρεσε να εμβαθύνει σε λεπτομέρειες τόσο σε επίπεδο δομής όσο

και σε επίπεδο υφής για κάθε δομή RCC με χαμηλό υπολογιστικό κόστος. Σύμφωνα με

τους εξαγόμενους χάρτες ενεργοποίησης των χαρακτηριστικών συνέλιξης (Convolution A-

ctivation Map - CAM), το βαθύ μοντέλο επικεντρώθηκε με επιτυχία στα ασθενικά μοτίβα,

έχοντας ως αποτέλεσμα κατανομές-F1 ≤ 0,95 κατά την ταξινόμηση των υποτύπων RCC

στις εικόνες βιοψίας.

Ομοίως, οι Zhu et al. [82] χρησιμοποίησαν ένα βαθύ CNN για την ταξινόμηση του RCC στις

κατηγορίες ccRCC, pRCC, crRCC και ROnc σε ψηφιοποιημένες διαφάνειες βιοψίας και χει-

ρουργικής εκτομής από το σύνολο δεδομένων TCGA. Για την αναγνώριση κάθε κακοήθους

δομής, το ιστολογικό τμήμα εξήχθη από το φόντο του, χωρίστηκε σε επιθέματα εικόνας και

εισήχθη στην αρχιτεκτονική ResNet-18. Για να προσδιοριστεί η ιδανική τιμή κατωφλίου για

τις πιθανότητες πρόβλεψης του βαθύ μοντέλου και να απορριφθούν ταξινομήσεις με χαμη-

λότερες βαθμολογίες εμπιστοσύνης, εφαρμόστηκε η τεχνική βελτιστοποίησης αναζήτησης

πλέγματος (Grid-search) σε στατιστικές ιδιότητες των επιθεμάτων εικόνας. Συμπερασμα-

τικά, οι μέσες τιμές ROC-AUC για την ταξινόμηση των WSIs κυμαίνονταν από 97% έως

98%.

Στους Bidgoli et al. [83] παρουσιάστηκε μια μέθοδος εξελικτικής βελτιστοποίησης σε ένα

βαθύ νευρωνικό δίκτυο για τον ακριβή χαρακτηρισμό υποτύπων καρκίνου σε WSIs του α-

ποθετηρίου TCGA, συμπεριλαμβανομένων βιοψιών νεφρού σε ccRCC, chrRCC και pRCC.

Αρχικά, κάθε διαφάνεια βιοψίας προβλήθηκε σε μεγέθυνση 20× και χωρίστηκε σε επιθέματα

εικόνας. Στη συνέχεια, χρησιμοποιήθηκε η αρχιτεκτονική KimiaNet για την εξαγωγή τιμών
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χαρακτηριστικών από τα ακατέργαστα δεδομένα εικόνας. Σύμφωνα με τους συγγραφείς, το

συγκεκριμένο μοντέλο ήταν η πιο ιδανική επιλογή, λόγω του ότι είχε προηγουμένως εκ-

παιδευτεί με ιστοπαθολογικά δείγματα. Το επόμενο βήμα ήταν μια στοχαστική αναζήτηση

με τον αλγόριθμο k-NN για την εύρεση μιας νέας γενιάς πιο πληροφοριακών χαρακτηριστι-

κών. Για να αξιολογηθεί η βέλτιστη απόδοση ταξινόμησης στιςWSIs με το νέο υποσύνολο,

καθορίστηκε η υψηλότερη κατανομή-F1 με την τεχνική συνόρου Pareto (Pareto front).

Συγκεκριμένα, η μέση κατανομή-F1 της εξελικτικής μεθόδου ήταν 93,23%, καταδεικνύο-

ντας αύξηση της απόδοσης ταξινόμησης κατά 11,96% σε σχέση με τα αρχικά εξαγόμενα

χαρακτηριστικά του μοντέλου KimiaNet.

Οι DiPalma et al. [84] πρότειναν μια μεθοδολογία βασισμένη στην απόσταξη γνώσης

(knowledge distillation) για την ταξινόμηση υποτύπων καρκίνου σε εικόνες ιστολογίας,

συμπεριλαμβανομένων των ccRCC, pRCC και crRCC στο σύνολο δεδομένων TCGA-RCC.

Πιο συγκεκριμένα, ένα υπολειμματικό νευρωνικό δίκτυο (ResNet), ως το μοντέλο δασκάλου,

εκπαιδεύτηκε με επισημειωμένες εικόνες υψηλότερης ανάλυσης και στη συνέχεια η γνώση

του μεταφέρθηκε σε ένα μοντέλο μαθητή με την ίδια αρχιτεκτονική όπου εκπαιδεύτηκε

ταυτόχρονα με εικόνες χαμηλότερης ανάλυσης. Το πλεονέκτημα αυτής της μεθόδου είναι

ότι τα δείγματα εξετάστηκαν σε χαμηλότερες μεγεθύνσεις 5× και 10×, αντί των αρχικών

20× και 40× στο TCGA, επιτρέποντας την εκπαίδευση του μοντέλου του δασκάλου σε

σημαντικά μικρότερο χρονικό διάστημα (έως και 16 φορές). Το ίδιο ίσχυε και για το

μοντέλο μαθητή, του οποίου ο χρόνος εκπαίδευσης ήταν 4 φορές μικρότερος από αυτόν

του δασκάλου. Τα ευρήματα έδειξαν ότι η απόδοση του δασκάλου στην ταξινόμηση του

υποτύπου RCC είχε τιμές ακρίβειας, κατανομής-F1, πιστότητας και ανάκλησης 90,16%,

80,09%, 78,54% και 85,19%, αντίστοιχα. Επιπλέον, χρησιμοποιώντας τη μέθοδο Kullback-

Leibler, παρατηρήθηκε απόκλιση στα αποτελέσματα ταξινόμησης του δάσκαλου και του

μαθητή κατά 1%, γεγονός που απέδειξε την εγκυρότητα της μεθοδολογίας.

Στη μελέτη των Haeyeh et al. [85] εφαρμόστηκε ένα εργαλείο βαθιάς μάθησης για τη

διάκριση μεταξύ καλοήθων και κακοήθων περιοχών RCC, καθώς και για την ταξινόμηση

του υποτύπου καρκίνου σε ccRCC και pRCC σε μικροσκοπικές εικόνες βιοψίας H&E. Το

πρώτο στάδιο της μεθόδου αποσκοπούσε στη μείωση των έντονων διακυμάνσεων στα εικο-

νοστοιχεία των WSIs με την αντιστοίχιση του ιστογράμματος RGB στον χρωματικό χώρο

Lab, την κανονικοποίηση των τιμών έντασης και τη μετατροπή του στη συνέχεια σε μορ-

φή RGB. Ακολούθως, εκπαιδεύτηκαν τρεις αρχιτεκτονικές ResNet-50 CNN με ομόκεντρα

επικαλυπτόμενα επιθέματα εικόνας διαφορετικής κλίμακας, συγκεκριμένα 400 × 400, 200

× 200 και 100 × 100, ώστε να διατηρηθεί η συνδεσιμότητα των ιστολογικών τμημάτων.

Στο τέλος, οι προβλέψεις των βαθέων μοντέλων συνδυάστηκαν με μια μέθοδο ψηφοφορίας

για τον προσδιορισμό της κλάσης πλειονότητας για κάθε επίθεμα εικόνας. Με βάση αυτούς

τους χαρακτηρισμούς, διαγνώστηκε και η παθολογική κατάσταση για κάθε διαφάνεια βιο-

ψίας. Ως αποτέλεσμα, το νέο σύστημα είχε συνολική ακρίβεια 93% ± 4,9%, ευαισθησία
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91,3% ± 10,7% και ειδικότητα 95,6% ± 5,2% στη διάκριση μεταξύ καλοήθων, ccRCC και

pRCC ιστολογικών δειγμάτων.

Στην μελέτη των Nasir et al. [86] περιεγράφηκε ένα μεθοδολογικό πλαίσιο για την πρόβλεψη

του σταδίου (1 - 3) του νεφροκυτταρικού καρκινώματος σε ιστολογικά δείγματα μικροσκο-

πίας, ενσωματώνοντας μοντέλα βαθιάς μάθησης και τεχνολογίες ασφάλειας Blockchain σε

μια διαγνωστική πλατφόρμα βασιζόμενη στο σύννεφο. Συγκεκριμένα, η μέθοδος ανάλυσης

εικόνας περιλάμβανε μεταφορά μάθησης στο μοντέλο AlexNet CNN για την προσαρμογή

του στο νέο ιστοδιαγνωστικό πρόβλημα. Για την εξισορρόπηση του συνόλου εκπαίδευσης

και τη βελτίωση της ακρίβειας ταξινόμησης του βαθύ CNN, τα δείγματα εικόνας υποβλήθη-

καν σε τεχνικές επαύξησης (augmentation), όπως η κλιμάκωση, η αναστροφή, καθώς και

η βελτίωση της αντίθεσης και της φωτεινότητας των εικονοστοιχείων. Για την εύρεση της

βέλτιστης απόδοσης ταξινόμησης στα ασθενικά δεδομένα, η βαθιά αρχιτεκτονική εκπαιδε-

ύτηκε με τους αλγόριθμους οπισθοδιάδοσης σφάλματος Adam, SGDM και RMSprop. Ως

αποτέλεσμα, ο SGDM βρέθηκε να είναι ο βέλτιστος αλγόριθμος εκπαίδευσης για το Alex-

Net, καθώς παρήγαγε την υψηλότερη ακρίβεια δοκιμής, τόσο με επαύξηση (99,8%) όσο και

χωρίς επαύξηση (99,2%) των δεδομένων εικόνας.

Οι Oner et al. [87] πρότειναν μια μέθοδο βαθιάς μάθησης για την πρόβλεψη της αναλο-

γίας των καρκινικών κυττάρων σε αποκομμένες ιστολογικές περιοχές από WSIs διαφόρων

οργάνων, συμπεριλαμβανομένων βιοψιών νεφρού από το αποθετήριο TCGA. Χωρίς τη με-

σολάβηση χειροκίνητων επισημειώσεων για την εκπαίδευσή του, το μοντέλο ταξινόμησης

σχεδιάστηκε για να λαμβάνει έναν σάκο (bag) με επιθέματα εικόνας από περιοχές ενδια-

φέροντος και να εξάγει διανύσματα χαρακτηριστικών από αυτά. Προκειμένου να εκτιμηθεί

το ποσοστό κακοήθους διήθησης σε κάθε δείγμα δοκιμής, οι χάρτες κατάτμησης των καρ-

κινικών τμημάτων διαχωρίστηκαν από τους αντίστοιχους των υγιών με την εκτέλεση μιας

ιεραρχικής ομαδοποίησης (hierarchical clustering) στα εξαγόμενα διανύσματα χαρακτηριστι-

κών. Συνοψίζοντας, η προτεινόμενη μέθοδος διαχώρισε επιτυχώς τα ογκολογικά δείγματα

από τα καλοήθη με τιμές ROC-AUC ≥ 0,927. Για τις εικόνες νεφρικού καρκινώματος, η

απόδοση ταξινόμησης παρήγαγε τιμή ROC-AUC 0,999 (95% CI, 0,997-1,000).

Οι Wang et al. [88] ανέπτυξαν μια νέα μεθοδολογική προσέγγιση αυτοεποπτευόμενης

μάθησης (self-supervised learning), ονομαζόμενη ως σημασιολογικά-σχετική αντικρουόμε-

νη μάθηση (Semantically-Relevant Contrastive Learning - SRCL), για την ταξινόμηση των

υποτύπων του RCC (ccRCC, pRCC και crRCC) σε WSIs της βάσης δεδομένων ογκολο-

γίας TCGA. Χαρακτηριστικό της SRCL είναι η σύγκριση δειγμάτων με παρόμοιες χωρικές

αναπαραστάσεις, που οδηγεί σε αύξηση της ποικιλομορφίας τους και εξόρυξη πρόσθετων

σημασιολογικών χαρακτηριστικών. Για να επιτευχθεί αυτό, κάθε WSI χωρίστηκε αρχικά

σε επιθέματα εικόνας, τα οποία τροφοδοτήθηκαν στο υβριδικό βαθύ μοντέλο “CTransPa-

th” για σκοπούς εκπαίδευσης και δοκιμής. Στη συγκεκριμένη περίπτωση, ένα συνελικτικό
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νευρωνικό δίκτυο ενσωματώθηκε σε μια αρχιτεκτονική Swin Transformer, για την εκμάθη-

ση ιεραρχικών χαρακτηριστικών σε αναπαραστάσεις διαφορετικής κλίμακας. Η διαδικασία

εκπαίδευσης περιλάμβανε επίσης τη χρήση τεχνικών επαύξησης εικόνας, συμπεριλαμβανο-

μένης της τυχαίας περικοπής, της Γκαουσιανής θόλωσης και της μετατόπισης των καναλιών

απόχρωσης και κορεσμού στον χρωματικό χώρο HSV, για τη βελτίωση της ικανότητας

του CTransPath να διακρίνει καρκινικές δομές ενδιαφέροντος. Συνοπτικά, η νέα μέθοδος

υπερέβη τις αποδόσεις των σύγχρονων εργαλείων ταξινόμησης εικόνων TCGA-RCC, με

ακρίβεια 0,967 και ROC-AUC 0,991.

2.2 Βάσεις Δεδομένων Ιστολογικών Εικόνων Μικρο-

σκοπίας

Το τμήμα Πληροφορικής και Τηλεπικοινωνιών του Πανεπιστημίου Ιωαννίνων έχει δημιουρ-

γήσει ένα διεθνές δίκτυο συνεργασιών με ιδρύματα όπως το Imperial College Healthcare

NHS Trust στο Λονδίνο και το Πανεπιστήμιο της Οξφόρδης. Αυτό έχει επιτρέψει την α-

νάπτυξη νέων ερευνητικών ιδεών για την παρακολούθηση και τη θεραπεία ασθενειών που

επηρεάζουν διάφορα όργανα. Επιπλέον, το Εργαστήριο Αλληλεπίδρασης Ανθρώπου Υπολο-

γιστή (HCILAB) του τμήματος είναι εξοπλισμένο με τον μικροσκοπικό σαρωτή Hamama-

tsu NanoZoomer S210 (Hamamatsu Photonics K.K., Hamamatsu, Ιαπωνία), ο οποίος έχει

συμβάλλει σημαντικά στην ψηφιοποίηση ιστολογικών δειγμάτων βιοψίας από παθολογικές

κλινικές, αυξάνοντας το διαθέσιμο σύνολο δεδομένων εικόνας για την ανάπτυξη λογισμικών

διάγνωσης.

2.2.1 Βάση δεδομένων μη-αλκοολικής λιπώδους ηπατικής νόσου

Η μη-αλκοολική λιπώδης ηπατική νόσος (NAFLD) εκτιμάται ότι είναι η πιο κοινή χρόνια

ηπατική πάθηση, με το ένα τέταρτο του ενήλικου πληθυσμού να πάσχει από αυτήν [89]. Η

παρουσία της χαρακτηρίζεται από σημαντικές ενδείξεις ηπατικής στεάτωσης, η οποία αφορά

τη συσσώρευση καλοήθων λιποκυττάρων στον ηπατικό ιστό λόγω παραγόντων του μετα-

βολικού συνδρόμου, όπως η παχυσαρκία, η αντίσταση στην ινσουλίνη και η δυσλιπιδαιμία

[90].

Σε υψηλότερους βαθμούς, η NAFLD εξελίσσεται σε μια πιο σοβαρή μορφή γνωστή ως μη-

αλκοολική στεατοηπατίτιδα (NASH), η οποία προκαλεί μια χρόνια φλεγμονώδη διαταραχή

που αυξάνει τον κίνδυνο ηπατοκυτταρικής διόγκωσης, προοδευτικής ηπατικής ίνωσης και

κίρρωσης τελικού σταδίου [91]. Επιπλέον, ένα μέρος των ασθενών με NASH μπορεί να

χρειαστεί μεταμόσχευση ήπατος λόγω επιπλοκών που προκαλούνται από πυλαία υπέρταση,
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ηπατική ανεπάρκεια και ηπατοκυτταρικό καρκίνωμα [92]. Ο επιπολασμός της NASH αναμένε-

ται να επηρεάσει 18 εκατομμύρια άτομα παγκοσμίως έως το 2027, με τις ΗΠΑ, την Ιαπωνία

και την Ευρωπαϊκή ΄Ενωση να παρουσιάζουν τα υψηλότερα ποσοστά [93]. Η διάγνωση της

NASH βασίζεται σε ελάχιστα ιστολογικά κριτήρια, όπως ≥ 5% ηπατική στεάτωση, λοβιακή

φλεγμονή και διόγκωση των ηπατοκυττάρων χωρίς ενδείξεις ηπατοκυτταρικής βλάβης.

Στις περιπτώσεις NAFLD-NASH, η στεάτωση είναι κυρίως μακροφυσαλιδώδης, με μεγάλα

λιπιδικά ενδοκυτταροπλασματικά κενοτόπια που οδηγούν σε εκτόπιση των κυτταρικών πυ-

ρήνων. Περιστασιακά, μπορεί να παρατηρηθεί μικροφυσαλιδώδης στεάτωση, καθώς και

περιοχές συσσωμάτωσης μακροφυσαλιδώδους στεάτωσης (Εικόνα 2.1). Αντίθετα, η η-

πατοκυτταρική διόγκωση, επίσης γνωστή ως αεροσφαιροειδής εκφύλιση ηπατοκυττάρων,

χαρακτηρίζεται από διευρυμένα κύτταρα που περιβάλλονται από διαυγές και κενοτοπικό κυτ-

ταρόπλασμα [94]. Καθώς η ηπατοκυτταρική διόγκωση συνδέεται στενά με την προχωρημένη

ηπατική ίνωση, έχει βρεθεί στο επίκεντρο του κλινικού ενδιαφέροντος των ερευνητών ιατρών

τα τελευταία χρόνια [95, 96].

Εικόνα 2.1. Απεικόνιση των ιστολογικών αλλοιώσεων που υποδεικνύουν την ανάπτυ-

ξη της NAFLD. Οι περιοχές μικρο- και μακροστεάτωσης, οι οποίες υποδηλώνουν την
εναπόθεση φυσαλίδων λίπους, επισημαίνονται με κόκκινη γραμμή περιγράμματος. Τα διο-
γκωμένα ηπατοκύτταρα, όπου υποδηλώνουν την εξέλιξη της ηπατικής νόσου σε χρόνια
NASH επισημαίνονται με κίτρινο περίγραμμα. H χρονοβόρα και άκρως υποκειμενική φύση
της χειροκίνητης συμπερίληψής τους από τους ιατρούς καταδεικνύει την ανάγκη ανάπτυξης

αυτοματοποιημένων εργαλείων για την ποσοτικοποίηση του επιπολασμού τους.

Για την αυτοματοποιημένη παρακολούθηση της ηπατικής νόσου στο πλαίσιο της διδακτορι-

κής έρευνας, χρησιμοποιείται ένας μέγιστος αριθμός 41 διαφανειών, που χορηγούνται από

το θυγατρικό νοσοκομείο St. Mary του Πανεπιστημίου Imperial στο Λονδίνο. Αυτό το

σύνολο διαφανειών αποτελείται από ιστολογικά δείγματα ασθενών με χρόνια ηπατίτιδα C, η

οποία έχει οδηγήσει σε NAFLD. Η οπτική αξιολόγηση από τους κλινικούς δείχνει ότι ένα

μέρος των δειγμάτων (n = 28) παρουσιάζει υψηλό βαθμό στεάτωσης, ενώ το υπόλοιπο (n =

44



13) υψηλότερα ποσοστά ηπατοκυτταρικής διόγκωσης, γεγονός που υποδηλώνει την εξέλιξη

της νόσου σε χρόνια μορφή NASH.

΄Ενα βασικό χαρακτηριστικό των χορηγούμενων διαφανειών είναι η απόκτηση ενός ή πε-

ρισσότερων ιστολογικών δειγμάτων με την επεμβατική μέθοδο της βελόνας βιοψίας. ΄Οπως

αναφέρθηκε σε προηγούμενο κεφάλαιο, η συγκεκριμένη τεχνική δειγματοληψίας θεωρείται

λειτουργική, καθώς επιτρέπει την αποτελεσματική εφαρμογή μιας υπολογιστικής μεθόδου

για την ανίχνευση και ποσοτικοποίηση της εξάπλωσης των αλλοιώσεων NAFLD-NASH

στην ψηφιοποιημένη ιστολογική περιοχή. Η χρώση H&E επιλέχθηκε επίσης για να αναδει-

χθούν οι διαφορές μεταξύ των παθολογικών ευρημάτων και των υγιών ανατομικών δομών.

Τονίζεται ότι όλοι οι ασθενείς παρείχαν γραπτή συγκατάθεση μετά από ενημέρωση για τη

συμπερίληψη των δειγμάτων τους σε ερευνητικές μελέτες, οι οποίες διεξήχθησαν σύμφωνα

με τους κανόνες της Διακήρυξης του Ελσίνκι (αναθεωρημένη το 2013).

Για τη ψηφιοποίηση των διαφανειών χρησιμοποιήθηκε ένας μικροσκοπικός σαρωτής Hama-

matsu, οι οποίες αρχικά είχαν διαστάσεις που ξεπερνούσαν τα 10.000 × 10.000 εικονοστοι-

χεία. Για να μειωθεί το μέγεθος αποθήκευσης και ο χρόνος φόρτωσης, χρησιμοποιήθηκαν

οι μεγεθύνσεις αντικειμενικού φακού 20× και 40× και εφαρμόστηκε το πρότυπο απωλεστι-

κής συμπίεσης εικόνων JPEG (Joint Photographic Experts Group). Αυτή η προσέγγιση

αποδείχθηκε η πιο αποτελεσματική όσον αφορά τη διατήρηση των ανατομικών χαρακτηρι-

στικών των ιστολογικών δομών και τη βελτιστοποίηση της επεξεργαστικής ισχύος και των

πόρων μνήμης κατά την εκτέλεση του διαγνωστικού λογισμικού.

2.2.2 Βάση δεδομένων μη-αλκοολικής λιπώδους παγκρεατικής

νόσου

Η μη-αλκοολική λιπώδης παγκρεατική νόσος (NAFPD), όπως η επιδημιολογία της NAFLD,

είναι ένα φαινόμενο που σχετίζεται έντονα με την παχυσαρκία, το μεταβολικό σύνδρομο και

την αντίσταση στην ινσουλίνη. Είναι ένας ευρέως χρησιμοποιούμενος ιατρικός όρος που χα-

ρακτηρίζεται από την ανάπτυξη παγκρεατικής στεάτωσης, κατά την οποία μη-εστεροποιημένα

λιπαρά οξέα διεισδύουν στον παγκρεατικό ιστό, προκαλώντας την εκτόπιση των ακινικών

κυττάρων και την αντικατάστασή τους από σταγονίδια λίπους (Εικόνα 2.2) [97].

Η έγκυρη παρακολούθηση της εξέλιξης της NAFPD αποτελεί διαγνωστική πρόκληση που

απασχολεί ολοένα και περισσότερο τους κλινικούς ιατρούς, δεδομένου ότι η αυξημένη συσ-

σώρευση λίπους μπορεί να οδηγήσει σε γενικευμένη αθηροσκλήρωση (ασυμπτωματική βλάβη

των αρτηριών), σοβαρή οξεία παγκρεατίτιδα και αυξημένο κίνδυνο εμφάνισης του σακχα-

ρώδη διαβήτη τύπου 2 [98–100]. Μάλιστα, μελέτες που έχουν δημοσιευθεί από τις αρχές

του τρέχοντος αιώνα έχουν αποκαλύψει ότι η ιστολογική φλεγμονή, ως προέκταση της

NAFPD, αποτελεί τo σημείο εκκίνησης για την ανάπτυξη καρδιαγγειακών παθήσεων και
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καρκίνου του παγκρέατος, όπου ο γενετικός μηχανισμός δεν έχει πλήρως αποσαφηνιστεί

[101, 102].

Εικόνα 2.2. Απεικόνιση παραλλαγών της στεάτωσης NAFPD στον παγκρεατικό ιστό.
Με κόκκινα ορθογώνια πλαίσια επισημαίνονται οι περιοχές εναπόθεσης μεμονωμένων λι-

ποκυττάρων, μια κλινική περίπτωση κοινή με το ήπαρ, που υποδεικνύει την εστεροποίηση
λιπαρών οξέων στα όργανα. Τα κίτρινα πλαίσια απεικονίζουν τη συσσωμάτωση γειτονι-
κών φυσαλίδων λίπους, ένα σύνηθες φαινόμενο σε άτομα με προχωρημένη στεάτωση. Η
ακριβής ανίχνευσή τους ως ευρήματα λίπους και ο διαχωρισμός τους από τα ιστολογικά

τεχνουργήματα (πράσινα πλαίσια) με σύγχρονες μεθόδους υπολογιστικής όρασης αποτελεί
ένα ύψιστης σημασίας έργο που απασχολεί σε αυξανόμενο βαθμό τους βιολόγους ιατρούς.

Ωστόσο, οι αυτοματοποιημένες μέθοδοι υπολογιστικής όρασης δεν έχουν ακόμη εφαρμοστεί

εκτενώς σε ιστολογικές εικόνες της NAFPD. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι η βιοψία πα-

γκρέατος είναι μια αυστηρά υπεύθυνη επεμβατική διαδικασία για τους χειρουργούς, η οποία

ενέχει τον κίνδυνο σοβαρών επιπλοκών, όπως η αιμορραγία και η παγκρεατική φίστουλα,

ως η μη-ομαλή επικοινωνία του παγκρέατος με άλλα όργανα [103]. Ωστόσο, με τη χρήση

ρομποτικών μεθόδων για τη μείωση του επεμβατικού χαρακτήρα της βιοψίας, αναμένεται ότι

στο μέλλον θα αναπτυχθούν νέα υπολογιστικά εργαλεία για τη μικροσκοπική αξιολόγηση

της NAFPD.

Για την ανάπτυξη μεθοδολογιών ποσοτικοποίησης της στεάτωσης NAFPD, χρησιμοποιο-

ύνται 20 δείγματα βιοψίας παγκρέατος με χρώση H&E από την Ιατρική Σχολή του Πανε-

πιστημίου της Οξφόρδης. Τα εν λόγω χειρουργικά δείγματα ελήφθησαν από ασθενείς με

οξεία ή χρόνια παγκρεατίτιδα και ποικίλου βαθμού στεάτωση, οι οποίοι υποβλήθηκαν σε

μεταμόσχευση παγκρέατος. ΄Οπως και με τα δείγματα ηπατικής νόσου, οι αντικειμενοφόρες

πλάκες βιοψίας δειγματοληπτήθηκαν σε μεγέθυνση αντικειμενικού φακού 20× και εξήχθη-

σαν σε μορφή αρχείου εικόνας JPEG.
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2.2.3 Βάση δεδομένων νεφροκυττατικού καρκινώματος

Το νεφροκυτταρικό καρκίνωμα (RCC) είναι μία από τις πιο διαδεδομένες κακοήθειες του

ουροποιητικού συστήματος, η οποία σχετίζεται με διάφορους παράγοντες κινδύνου, όπως η

παχυσαρκία, η υψηλή αρτηριακή πίεση και τα κληρονομικά σύνδρομα [104]. Το RCC ευθύνε-

ται για περισσότερο από το 90% των κακοηθειών των νεφρών και αντιπροσωπεύει το 2%

των διαγνώσεων καρκίνου και των θανάτων που σχετίζονται με τον καρκίνο παγκοσμίως

[105]. Περιλαμβάνει πάνω από 10 διαφορετικούς ιστολογικούς και μοριακούς υποτύπους,

με το διαυγοκυτταρικό νεφρικό καρκίνωμα (ccRCC) να είναι ο επικρατέστερος. Ακόμη πιο

αξιοσημείωτο είναι ότι η πλειονότητα των θανάτων από καρκίνο του νεφρού παγκοσμίως

σχετίζεται με το ccRCC και το 30% των ασθενών με ccRCC που υποβάλλονται σε νεφρε-

κτομή αναπτύσσουν μεταστάσεις, οι οποίες σχετίζονται με υψηλά ποσοστά θνησιμότητας.

Μικροσκοπικά, το ccRCC συχνά αποτελείται από μεγάλα, ομοιόμορφα καρκινικά κύτταρα με

διαυγές, πλούσιο σε γλυκογόνο και λίπος κυτταρόπλασμα και διασυνδεδεμένα με ένα ευρύ

αγγειακό δίκτυο (Εικόνα 2.3). Σε ορισμένες περιπτώσεις ccRCC, ένα τμήμα καρκινικών

κυττάρων με ποικίλες ποσότητες κοκκώδους ηωσινόφιλου κυτταροπλάσματος μπορεί επίσης

να αποτελεί το σύνολο της μάζας του όγκου [105, 106].

Εικόνα 2.3. Ιστολογικό δείγμα νεφρού με ποικίλου βαθμού κακοήθεια ccRCC στα
κύτταρα (πράσινο → Fuhrman 1, κίτρινο → Fuhrman 2, κόκκινο → Fuhrman 3). Η
λεπτομερής διάκριση των πυρηνικών μεταβολών εντός των καρκινικών κυττάρων είναι

ένα πρόβλημα που ταυτίζεται με το φαινόμενο της μεταβλητότητας του ενός και των

πολλών παρατηρητών/ιατρών κατά την οπτική αξιολόγησή τους μέσω μικροσκοπίου. Ως
εκ τούτου, η εξακρίβωση του κυρίαρχου βαθμού του ccRCC έχει συμβάλει στην ανάπτυξη
μεθόδων επεξεργασίας εικόνων ιστολογίας σε συνδυασμό με αλγόριθμους μηχανικής και

βαθιάς μάθησης.

Θα πρέπει να αναφερθεί ότι η ακριβής ανίχνευση του RCC βοηθά στην αποτελεσματική αντι-

μετώπισή του με μερική ή ριζική νεφρεκτομή ή παραδοσιακή χημειοθεραπεία σε περιπτώσεις
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μεταστατικού RCC. Επίσης, την τελευταία δεκαετία έχει σημειωθεί σημαντική πρόοδος στη

χρήση στοχευμένων αντικαρκινικών παραγόντων για τη θεραπεία του μεταστατικού RCC,

γεγονός που καθιστά την έγκαιρη διάγνωση με σύγχρονα συστήματα υπολογιστικής όρασης

ένα υψίστης σημασίας έργο [105].

Για την κατασκευή της διαγνωστικής μεθόδου για το ccRCC που παρουσιάζεται στην παρο-

ύσα διδακτορική διατριβή, χρησιμοποιούνται 31 ιστολογικά δείγματα νεφρών. Τα δείγματα

αυτά ελήφθησαν από ανθρώπινους δότες στην Ουρολογική Κλινική του Γενικού Νοσοκομε-

ίου Ιωαννίνων Γ. Χατζηκώστα. Αναφέρονται σε περιπτώσεις με ημιποσοτικά διαγνωσμένο

Fuhrman στάδιο 1 έως 3 ccRCC, καθώς δεν υπήρχε ασθενής με Fuhrman 4 κατά την περίο-

δο συλλογής των δειγμάτων. Πρέπει να σημειωθεί ότι η κακοήθεια Fuhrman σταδίου 4 είναι

σχετικά σπάνια, καθώς σηματοδοτεί το υψηλότερο στάδιο του ccRCC που σχετίζεται με υ-

ψηλά ποσοστά θνησιμότητας, ακόμη και στα πρώιμα στάδια. Υπάρχουν δείγματα για καθένα

από τα τρία στάδια Fuhrman που, σύμφωνα με τις παθολογικές εξετάσεις, αποτελούν υλικό

μερικής και ριζικής νεφρεκτομής. Ωστόσο, η πλειονότητα ελήφθη μέσω διαδερμικής βιοψίας

και βελόνας βιοψίας. ΄Ολοι οι ιστοί χρωματίστηκαν με H&E, το οποίο θεωρείται το χρυσό

πρότυπο στην ιστοπαθολογική διάγνωση των υποτύπων RCC τα τελευταία χρόνια. Τέλος,

οι διαφάνειες βιοψίας σαρώθηκαν στο εργαστήριο HCILAB με τον μικροσκοπικό σαρωτή

Hamamatsu NanoZoomer S210 σε μεγέθυνση αντικειμενικού φακού 40×, ώστε να διασφα-

λιστεί η μέγιστη δυνατή διατήρηση των κυτταροπλασματικών και πυρηνικών λεπτομερειών

στα ογκολογικά τμήματα.
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Κεφάλαιο 3

Μεθοδολογίες Εντοπισμού

Ιστοπαθολογικών Ευρημάτων

Σύνοψη

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται οι μεθοδολογικές διαδικασίες που αναπτύχθηκαν κατά

τη διάρκεια της διδακτορικής διατριβής για την ανίχνευση παθολογικών ευρημάτων σε ιστο-

λογικά δείγματα από τη βάση δεδομένων του ήπατος, του παγκρέατος και των νεφρών. Το

κεφάλαιο εξετάζει τα στάδια προεπεξεργασίας και κατάτμησης εικόνας που καλύπτονται σε

δύο δημοσιευμένες ερευνητικές εργασίες και σε μία εργασία που πρόκειται να υποβληθεί

προς κρίση και δημοσίευση σε έγκριτο διεθνές επιστημονικό περιοδικό. Αρχικά, εξετάζο-

νται οι τεχνικές για την ανίχνευση υποψήφιων δομών λίπους σε δείγματα μη-αλκοολικής

λιπώδους ηπατικής νόσου και μη-αλκοολικής λιπώδους παγκρεατικής νόσου και στη συ-

νέχεια για την κατάτμηση των καρκινικών κυττάρων σε δείγματα βιοψίας διαυγοκυτταρικού

νεφρικού καρκινώματος, τα οποία συνθέτουν τα ογκολογικά δείγματα.
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3.1 Μελέτη Εντοπισμού Ιστοπαθολογικών Ευρημάτων

στο ΄Ηπαρ

΄Οπως αναφέρθηκε στη βιβλιογραφική ανασκόπηση του προηγούμενου κεφαλαίου, τα τε-

λευταία χρόνια έχει δοθεί ιδιαίτερη έμφαση στην ανάπτυξη συστημάτων για την ανίχνευση

διαφόρων ιστολογικών ανωμαλιών, συμπεριλαμβανομένων των ηπατικών παθήσεων (βλ. Ε-

νότητα 2.1.1). H παρούσα μελέτη [4] αποσκοπεί στην υλοποίηση ενός αξιόπιστου εργαλείου

για τον υπολογισμό της αναλογίας της εξάπλωσης λίπους σε ιστολογικά δείγματα ασθενών

με μη-αλκοολική λιπώδη ηπατική νόσο (Non-Alcoholic Fatty Liver Disease - NAFLD). Η

μεθοδολογία βασίζεται αρχικά σε τεχνικές επεξεργασίας εικόνας για την κατάτμηση κυκλι-

κών αντικειμένων ενδιαφέροντος σε εικόνες από τη βάση δεδομένων βιοψίας ήπατος (βλ.

Ενότητα 2.2.1), πριν από τη διάκριση των λιποκυττάρων και τον αποκλεισμό άλλων ιστο-

παθολογικών αλλοιώσεων από τους υπολογισμούς του λόγου στεάτωσης. Το διάγραμμα

ροής της μεθόδου ανίχνευσης ηπατικού λίπους παρουσιάζεται στην Εικόνα 3.1. Αξίζει να

σημειωθεί ότι όλα τα διαγράμματα της διατριβής είναι οργανωμένα με γραμμικό τρόπο για

να τονιστεί η διαδοχική φύση των προτεινόμενων μεθοδολογιών.

3.1.1 Υλικά και μέθοδοι

Σύνολο δεδομένων εικόνων ιστολογίας

Η μεθοδολογία δοκιμάζεται σε δύο υποσύνολα εικόνων βιοψίας ήπατος με ιστολογική χρώση

Αιματοξυλίνης και Ηωσίνης (Hematoxylin and Eosin - H&E). Το πρώτο υποσύνολο πε-

ριέχει 28 ψηφιοποιημένα δείγματα ελέγχου σε μεγέθυνση 20×, όπου πραγματοποιείται η

κατάτμηση υποψήφιων δομών λίπους. ΄Οπως θα διαπιστωθεί στις παραγράφους που ακο-

λουθούν, ο όρος “υποψήφιος” ή “πιθανός” χρησιμοποιείται για να αναφερθεί σε ιστολογικές

δομές με παρόμοιες σχηματικές ιδιότητες και χαρακτηριστικά υφής με τα λιποκύτταρα, αλ-

λά των οποίων η ταυτότητα είναι άγνωστη. Σε ένα μεταγενέστερο στάδιο της μεθόδου,

ένα δεύτερο υποσύνολο 13 εικόνων με υψηλότερη μεγέθυνση 40× χρησιμοποιείται για την

εκπαίδευση αλγόριθμων μηχανικής μάθησης με σκοπό την ταξινόμησή τους με μια ετικέτα

λίπους και τον διαχωρισμό τους από άλλα παθολογικά και υγιή ευρήματα ηπατικής κλάσης.

Εξαγωγή ιστολογικής περιοχής

Το πρώτο βήμα της προτεινόμενης μεθοδολογίας περιλαμβάνει την εξαγωγή του ηπατικού

ιστού από το λευκό φόντο στις εικόνες ελέγχου/διάγνωσης 20×. Αυτό επιτυγχάνεται με

τη μετατροπή της αρχικής ιστολογικής εικόνας RGB (Εικόνα 3.2Α) σε αντίστοιχη κλίμακας

του γκρι (Εικόνα 3.2Β). Η προκύπτουσα εικόνα επεξεργάζεται στη συνέχεια με προσαρμο-

στική εξίσωση-ισοστάθμιση ιστογράμματος (Adaptive Histogram Equalization - AHE) για

τη μείωση της διακύμανσης των επιπέδων έντασης του γκρι και την αύξηση της αντίθεσης
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Εικόνα 3.1. Διάγραμμα ροής της μεθόδου ανίχνευσης δομών ηπατικής στεάτωσης. Η
μέθοδος ξεκινά με την μετατροπή της έγχρωμης εικόνας βιοψίας σε κλίμακα του γκρι, ακο-
λουθούμενη από την εφαρμογή της προσαρμοστικής ισοστάθμισης ιστογράμματος για την

ενίσχυση της αντίθεσης. Εν συνεχεία, το ιστολογικό τμήμα διαχωρίζεται από το φόντο
του με κατωφλίωση Otsu της ενισχυμένης εικόνας. Αυτό επιτρέπει την κατάτμηση κυκλι-
κών δομών λίπους μέσω επαναληπτικού μορφολογικού ανοίγματος. Κατόπιν ανίχνευσης
κάθε φιλτραρισμένης δομής, υπολογίζεται ο λόγος στεάτωσης για την αξιολόγηση της
δραστηριότητας της NAFLD στον ασθενή.

[107]. Εν αντιθέσει με την παραδοσιακή ισοστάθμιση, η AHE προσαρμόζεται στις τοπικές

μεταβολές της αντίθεσης και της φωτεινότητας σε μικρότερες περιοχές της εικόνας και όχι

σε ολόκληρο το εύρος, αποτρέποντας έτσι την υπερβελτίωση ή αλλιώς την υπερβολική σκο-

ύρυνσή της λόγω δυνητικά μεγάλων μεταβολών στις αντιθέσεις της. Αυτό επιτυγχάνεται με

τη δημιουργία μιας νέας συνάρτησης μετασχηματισμού, με τον υπολογισμό μιας αθροιστικής

συνάρτησης κατανομής των τιμών 8-bit σε κάθε 8 × 8 μπλοκ εικονοστοιχείων της κλίμακας

του γκρι. Η συνάρτηση αυτή κανονικοποιείται στη συνέχεια σε ένα κλειστό εύρος τιμών [0,

1], με αποτέλεσμα μια πιο ομοιόμορφη κατανομή των τιμών εικονοστοιχείων (Εικόνα 3.2Γ).
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Για να αποσαφηνιστούν οι τεχνικές λεπτομέρειες των παραπάνω, έστω f ένα μπλοκ εικόνας

του γκρι, το οποίο αναπαρίσταται από έναν πίνακαmr×mc ακέραιων εντάσεων που κυμαίνο-

νται από 0 έως L−1, όπου το L αντιπροσωπεύει τον αριθμό των πιθανών επιπέδων έντασης

για μια εικόνα 8-bit, ο οποίος είναι ίσος με 256. Για τον υπολογισμό του κανονικοποιημένου

ιστογράμματος p του f με μία συνιστώσα (bin) για κάθε πιθανή ένταση, χρησιμοποιείται η

ακόλουθη εξίσωση:

pk =
nk

MN
, k ∈ [0, L− 1] (3.1)

όπου nk είναι το πλήθος των εικονοστοιχείων με κάθε πιθανή τιμή έντασης k καιMN ο συ-

νολικός αριθμός των εικονοστοιχείων στο μπλοκ εικόνας. Το ισοσταθμισμένο ιστόγραμμα

του μπλοκ g θα ισούται με:

gi,j = floor((L− 1)

fi,j∑
k=0

pk)) (3.2)

όπου με το floor() κάθε κανονικοποιημένη τιμή έντασης στρογγυλοποιείται προς τα κάτω

στον πλησιέστερο ακέραιο.

Εικόνα 3.2. Απεικόνιση των βημάτων ενίσχυσης της ιστολογικής εικόνας ήπατος:
(Α) αρχική ηπατική εικόνα βιοψίας H&E, (Β) μετατροπή του χρωματικού χώρου RGB
σε κλίμακα του γκρι και (Γ) βελτίωση της αντίθεσης της γκρίζας εικόνας με την εφαρμογή
προσαρμοστικής ισοστάθμισης ιστογράμματος.

Στη συνέχεια, η μέθοδος Otsu [107, 108] χρησιμοποιείται για τον υπολογισμό του βέλτι-

στου ολικού ορίου κατωφλίου στις εντάσεις της προηγουμένως βελτιωμένης εικόνας ώστε

να μεγιστοποιηθεί η διακύμανση μεταξύ δύο επιπέδων-κλάσεων. Στην περίπτωση αυτή, η

μέθοδος αναζητά ένα κατώφλι δύο επιπέδων για την κατάταξη των εικονοστοιχείων είτε

στο φόντο είτε στο προσκήνιο (π.χ. ιστολογικό τμήμα), με βάση το αν η τιμή του γκρι

τους βρίσκεται κάτω ή πάνω από την τιμή κατωφλίου, αντίστοιχα. Το κύριο πλεονέκτημα

της μεθόδου είναι ότι βασίζεται αποκλειστικά σε υπολογισμούς που εκτελούνται στο κανο-

νικοποιημένο ιστόγραμμα μιας εικόνας εισόδου, καθιστώντας ευκολότερη την επιλογή του

βέλτιστου ορίου κατωφλίου σε έναν άμεσα προσβάσιμο πίνακα 1D.
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΄Εστω μια εικόνα μεγέθους M × N με L διακριτά επίπεδα έντασης του γκρι

{0, 1, 2, . . . , L− 1}, όπου κάθε επίπεδο έντασης i περιέχει ni εικονοστοιχεία. Ο συνολι-

κός αριθμός των εικονοστοιχείων θα είναι τότε ίσος με MN = n0 + n1 + n2 + · · ·+ nL−1.

Επιπλέον, έστω ένα κατώφλι T (k) = k(0 < k < L−1) που εφαρμόζεται για τον διαχωρισμό

των εικονοστοιχείων της εικόνας σε δύο κλάσεις: c1 με εντάσεις εικονοστοιχείων στο εύρος

[0, k] και c2 με εντάσεις εικονοστοιχείων στο εύρος [k + 1, L− 1]. Χρησιμοποιώντας αυτό

το κατώφλι, η πιθανότητα ταξινόμησης ενός εικονοστοιχείου είτε στο c1 είτε στο c2 μπορεί

να εκφραστεί ως εξής:

P1(k) =

k∑
i=0

pi & P2(k) =

L−1∑
i=k+1

pi = 1− P1(k) (3.3)

ενώ η μέση τιμή των εικονοστοιχείων που σχετίζονται με τις κλάσεις c1 (φόντο) και c2
(προσκήνιο) δίνεται από:

m1(k) =
k∑

i=0

iP (i/c1) & m2(k) =
L−1∑

i=k+1

iP (i/c2) (3.4)

Σύμφωνα με τις Εξ.3.3 και Εξ.3.4, ο συσσωρευτικός μέσος όρος ή η μέση ένταση των

επιπέδων του γκρι στην εικόνα είναι ίσος με:

mG = P1m1 + P2m2 (3.5)

η ολική διακύμανση ή η διακύμανση της έντασης των εικονοστοιχείων στην εικόνα είναι ίση

με:

σ2
G =

L−1∑
i=0

(i−mG)
2pi (3.6)

και η διακύμανση (variance) μεταξύ των κλάσεων με:

σ2
B = P1(m1 −mG)

2 + P2(m2 −mG)
2 = P1P2(m1 −m2)

2 =
(mGP1 −m)2

P1(1− P1)
(3.7)

Επαναφέροντας τη μεταβλητή k, η παραπάνω συνάρτηση μπορεί να εκφραστεί ως εξής:

σ2
B(k) =

[(mGP1(k)−m(k)2]

P1(k)[1− P1(k)]
(3.8)
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Συνεπώς, η βέλτιστη τιμή κατωφλίου που μεγιστοποιεί την Εξ.3.8 θα είναι η k∗:

σ2
B(k

∗) = max
0≤k≤L−1

σ2
B(k) (3.9)

Συμπερασματικά, ο προσδιορισμός της τιμής κατωφλίου Otsu καθιστά δυνατή τη μετατροπή

της εικόνας κλίμακας του γκρι σε μια αντίστοιχη δυαδική (binary), όπου τα λευκά εικονο-

στοιχεία του ιστολογικού τμήματος (λογικό ‘1’) διαχωρίζονται από τα μαύρα εικονοστοιχεία

του φόντου (λογικό ‘0’) (Εικόνα 3.3Α).

Ωστόσο το βήμα αυτό δεν είναι επαρκές, καθώς στην πλειονότητα των περιπτώσεων κάθε

μικροσκοπικό δείγμα περιλαμβάνει πολύ μικρές ιστολογικές τομές (αποτρίμματα) που α-

ποκόπτονται κατά τη λήψη του δείγματος βιοψίας από τον ασθενή. Οι τομές αυτές θα

πρέπει να αποκλείονται ως μέρος του ηπατικού ιστού, δεδομένου ότι δεν αποτελούν συ-

στατικό του κυρίου σώματος του δείγματος που ανακτάται. Υπό το πρίσμα αυτής της

διαπίστωσης, η μέθοδος κατάτμησης υπολογίζει πρώτα το εμβαδόν για κάθε δυαδική περιο-

χή 8-συνδεδεμένων εικονοστοιχείων (γειτονικά εικονοστοιχεία του ίδιου αντικειμένου που

συνδέονται κατά μήκος της οριζόντιας, κάθετης ή διαγώνιας κατεύθυνσης). Ως εκ τούτου, οι

συνδεδεμένες περιοχές εικονοστοιχείων με εμβαδόν μικρότερο από το 3% της μεγαλύτερης

δυαδικής περιοχής απορρίπτονται ως μέρος του ιστολογικού τμήματος.

Για τον ακριβέστερο προσδιορισμό των εξωτερικών ορίων του δείγματος βιοψίας, εκτελείται

μια εντολή πλήρωσης οπών και ρωγμών εντός της δυαδικής ιστολογικής περιοχής για την

εξάλειψη τυχόν μαύρων εικονοστοιχείων και την αντικατάστασή τους με τιμές λογικού ‘1’

(λευκό). Κατά συνέπεια, παράγεται μια βελτιωμένη δυαδική εικόνα, στην οποία εφαρμόζεται

ένα μοντέλο ενεργού περιγράμματος (Active Contour Model - ACM) για την ανίχνευση

των πραγματικών ορίων της περιοχής του ιστού (Εικόνα 3.3Β).

Η κύρια εφαρμογή των ενεργών περιγραμμάτων στην κατάτμηση εικόνας περιλαμβάνει την

κίνηση παραμετρικών καμπυλών με ευρετικό τρόπο προς τις ακμές των αντικειμένων εν-

διαφέροντος για την ακριβέστερη οριοθέτησή τους. Μια παραμετρική καμπύλη αποτελείται,

ειδικότερα, από ένα σύνολο σημείων [X(s), Y (s)] που μεταβάλλεται ως προς το s ∈ [0, 1].

Ο βασικός στόχος είναι να βρεθεί το περίγραμμα που ελαχιστοποιεί τη συνολική ενέργεια

E = Einternal + Eexternal για να συγκλίνει στα εξωτερικά όρια των περιοχών ενδιαφέρο-

ντος [109]. Η διαδικασία ξεκινά με τον ορισμό της εσωτερικής ενέργειας που ελέγχει την

ομαλότητα του περιγράμματος, ως εξής:

Einternal =
1

2

∫ 1

0

{
α

[(
dX(s)

ds

)2

+

(
dY (s)

ds

)2
]
+ β

[(
d2X(s)

ds2

)2

+

(
d2Y (s)

ds2

)2
]}

ds

(3.10)
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όπου τα α και β αναφέρονται σε μη-αρνητικούς συντελεστές στάθμισης που ελέγχουν το

βαθμό αντίστασης στο τέντωμα και την κάμψη του περιγράμματος, αντίστοιχα, ενώ τα d

και d2 αντιπροσωπεύουν την πρώτη και τη δεύτερη παράγωγο της καμπύλης [X(s), Y (s)]

ως προς το s.

Επιπρόσθετα, η εξωτερική ενέργεια ορίζεται έτσι ώστε το περίγραμμα να προβεί σε ανα-

ζήτηση των ακμών της εικόνας I, με:

Eexternal = −
∫ 1

0
f(X(s), Y (s))ds, f(x, y) = |∇I(x, y)|2 (3.11)

όπου ∇ είναι ο τελεστής διαβάθμισης. Προκειμένου να ελαχιστοποιηθεί η συνολική ενέρ-
γεια E του περιγράμματος, εφαρμόζεται ο λογισμός των μεταβολών για να προκύψουν οι

ακόλουθες εξισώσεις Euler:

−αd2X

ds2
+ β

d4X

ds2
− ∂f

∂x
= 0 & − α

d2Y

ds2
+ β

d4Y

ds2
− ∂f

∂y
= 0 (3.12)

Για την επίλυση των θέσεων του ενεργού περιγράμματος ώστε να ικανοποιείται η Εξ.3.12,

χρησιμοποιούνται μερικές διαφορικές εξισώσεις για τις οποίες τα [X(s), Y (s)] αντιμετωπίζο-

νται επίσης ως συνάρτηση του χρόνου t:

∂X

∂t
= α

∂2X

∂s2
− β

∂4X

∂s2
+ u &

∂Y

∂t
= α

∂2Y

∂s2
− β

∂4Y

∂s2
+ v (3.13)

όπου οι εξωτερικές δυνάμεις στο περίγραμμα
∂f
∂x και

∂f
∂y αντικαθίστανται από ένα διάνυσμα

δυνάμεων (u, v), το οποίο οδηγεί το περίγραμμα στις επιθυμητές ακμές.

Το τελικό αποτέλεσμα κατάτμησης του ιστολογικού δείγματος απεικονίζεται στην αρχική

εικόνα βιοψίας στην Εικόνα 3.3Γ με μια πράσινη γραμμή περιγράμματος.

Εικόνα 3.3. Βήματα για την κατάτμηση της ιστολογικής περιοχής του δείγματος

βιοψίας ήπατος: (Α) δυαδικοποίηση εικόνας κλίμακας του γκρι μέσω κατωφλίωσης Otsu
και επισήμανση των αποτριμμάτων ιστού με κόκκινα κυκλικά πλαίσια, (Β) πλήρωση οπών
εντός της ιστολογικής περιοχής και (Γ) ανίχνευση των εξωτερικών ορίων του ιστολογικού
δείγματος με χρήση μοντέλων ενεργού περιγράμματος.
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Κατάτμηση αντικειμένων ενδιαφέροντος

Η επόμενη φάση περιλαμβάνει την αντιστροφή των δυαδικών τιμών στην απαλλαγμένη α-

πό αποτρίμματα Εικόνα 3.4Α σε μια προσπάθεια να ανιχνευτούν λευκές, κυκλικές περιοχές

ενδιαφέροντος που θα μπορούσαν να αντιπροσωπεύουν σταγονίδια λίπους εντός της κατα-

τμημένης ιστολογικής περιοχής. ΄Οπως παρατηρείται στην αντεστραμμένη δυαδική Εικόνα

3.4Β, το μέγεθος τους ποικίλει, καθιστώντας αδύνατο τον εντοπισμό τους με μια μάσκα

τυποποιημένου μεγέθους. Για την αντιμετώπιση αυτού του ζητήματος, εφαρμόζεται μια επα-

ναληπτική διαδικασία μορφολογικού φιλτραρίσματος, χρησιμοποιώντας ένα κυκλικό δομικό

στοιχείο με ακτίνα που αυξάνεται σε κάθε επανάληψη. Αυτή η κατηγορία επεξεργασίας

βασίζεται σε μη-γραμμικούς τελεστές που χειρίζονται το σχήμα και τη μορφολογία των χα-

ρακτηριστικών μιας εικόνας, αντί να βασίζονται στις αριθμητικές τιμές των εικονοστοιχείων.

Καθίσταται επομένως κατάλληλη για την ανάλυση δυαδικών εικόνων [110].

Εικόνα 3.4. Μορφολογική επεξεργασία δυαδικής εικόνας ήπατος: (Α) δυαδική εικόνα
κατωφλίωσης με αφαίρεση των ιστολογικών αποτριμμάτων, (Β) αντιστροφή τιμών στα
δυαδικά εικονοστοιχεία για μορφολογικό φιλτράρισμα κυκλικών αντικειμένων λίπους στην

ιστολογική περιοχή και (Γ) αποτέλεσμα του μορφολογικού τελεστή ανοίγματος στα αντι-
κείμενα ενδιαφέροντος.

Λαμβάνοντας υπόψη τα παραπάνω, η δυαδική Εικόνα 3.4Β χρησιμοποιείται ως βάση για την

επαναληπτική διαδικασία φιλτραρίσματος και μια κυκλική μάσκα με ακτίνα 5 εικονοστοιχείων

αρχικοποιείται ως δομικό στοιχείο. Ειδικότερα, εφαρμόζεται ο μορφολογικός τελεστής

ανοίγματος (opening) για τη μείωση των ανεπιθύμητων ιστολογικών τεχνουργημάτων και

την εξομάλυνση των ορίων κάθε φιλτραρισμένης ασθενικής δομής. Ως αποτέλεσμα, το

μορφολογικό άνοιγμα μεταξύ της δυαδικής εικόνας και της κυκλικής μάσκας θα παράγει

την ακόλουθη εικόνα Imorph:

Imorph = Ibin ◦Mci = (Ibin ⊖Mci)⊕Mci (3.14)

όπου τα ⊖ και ⊕ αναφέρονται στους μορφολογικούς τελεστές συστολής (erosion) και δια-

στολής (dilation) και χρησιμοποιούνται για την ομαλοποίηση των ορίων και την αφαίρεση

ιστολογικών ρωγμών με πάχος μικρότερο από τη τρέχουσα τιμή της διαμέτρου στο δομικό

στοιχείο, αντίστοιχα [41, 42]. Το Ibin συμβολίζει την αρχική δυαδική εικόνα και τοMci την

κυκλική μάσκα της τρέχουσας i-οστής επανάληψης. Για να καταστεί δυνατό το φιλτράρισμα

μεγαλύτερων κυκλικών δομών, η ακτίνα της Mci αυξάνεται κατά 2 εικονοστοιχεία σε κάθε
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επανάληψη. Η τρέχουσα εικόνα Imorph που παράγεται από την i-οστή επανάληψη τροφοδο-

τείται στη συνέχεια σε μια λογική πύλη OR. Μέσω αυτού του βήματος ελέγχου, εάν δεν

παρατηρηθούν περαιτέρω αλλαγές μεταξύ των δύο τελευταίων διαδοχικών εικόνων Imorph,

ο επαναληπτικός βρόχος τερματίζεται.

Συμπερασματικά, η προτεινόμενη προσέγγιση κατάτμησης εικόνας φιλτράρει το μέγεθος

κάθε μικροσκοπικής περιοχής, αποκλείοντας εξαιρετικά μικρές και μεγάλες κυκλικές δομές

από τους υπολογισμούς του λόγου στεάτωσης για κάθε εικόνα ήπατος 20× (Εικόνα 3.4Γ).

Παθολογοανατομικά, οι περιοχές μεγέθους ≤ 5 εικονοστοιχείων θεωρούνται θόρυβος, ενώ

οι περιοχές > 1000 εικονοστοιχείων (περίπου 50 μm2) αντιστοιχούν σε υγιείς ανατομι-

κές δομές, όπως οι κεντρικές φλέβες, οι πυλαίες φλέβες και αρτηρίες, τα κολποειδή και οι

χοληφόροι πόροι. Ως εκ τούτου, περιλαμβάνονται μόνο αντικείμενα εντός του εύρους αριθ-

μού εικονοστοιχείων και με τιμή εκκεντρότητας ≤ 0,95 που υποδεικνύει κυκλικές φυσαλίδες

στεάτωσης (Εικόνα 3.5Α). Για την ανίχνευση των ορίων των φιλτραρισμένων ηπατικών αντι-

κειμένων απαιτείται και πάλι η χρήση μοντέλων ενεργού περιγράμματος, ενώ το αποτέλεσμα

της κατάτμησής τους οπτικοποιείται στο αρχικό δείγμα βιοψίας H&E (Εικόνα 3.5Β).

Εικόνα 3.5. Οπτικοποίηση της διαδικασίας κατάτμησης κυκλικών δομών ηπατικού

λίπους: (Α) εξαγωγή μορφολογικά φιλτραρισμένων αντικειμένων από τον ιστό τους και
(Β) ανίχνευση των ιστολογικών δομών ενδιαφέροντος με μοντέλα ενεργού περιγράμματος.

Ημιποσοτική αξιολόγηση του βαθμού ηπατικής στεάτωσης

Κατόπιν ολοκλήρωσης της διαδικασίας κατάτμησης, καθίσταται εφικτή η λήψη του ημι-

ποσοτικού λόγου στεάτωσης για κάθε εικόνα μικροσκοπίας ήπατος. Πιο αναλυτικά, το

διαγνωστικό λογισμικό παρέχει ένα διαδραστικό εργαλείο που επιτρέπει στους ιατρούς να

αφαιρούν ή να αποκαθιστούν χειροκίνητα τα ενεργά περιγράμματα από τα κατατμημένα ι-

στολογικά αντικείμενα. Μέσω αυτής της προσέγγισης, δύο ιστοπαθολόγοι μπόρεσαν να

διακρίνουν οπτικά τις φυσαλίδες στεάτωσης και να εξαλείψουν τα εσφαλμένα ανιχνεύσιμα

τεχνουργήματα από τη διαδικασία ποσοτικοποίησης λίπους. Στην Εικόνα 3.6 παρουσιάζεται

το εργαλείο αλληλεπίδρασης, το οποίο χρησιμοποιήθηκε για τον αποκλεισμό των ηπατικών

φλεβών και των κολποειδών που κατατμήθηκαν εσφαλμένα ως λιπίδια απενεργοποιώντας τα

ενεργά περιγράμματα, τα οποία εμφανίζονται με κόκκινο χρώμα.
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Εικόνα 3.6. Παρουσίαση του διαδραστικού εργαλείου για την αλληλεπίδραση με α-

ντικείμενα κατάτμησης ήπατος. Χάρη σε αυτή τη διεπαφή χρήστη καθίσταται δυνατός ο
χειροκίνητος αποκλεισμός των εσφαλμένα ανιχνευόμενων ιστολογικών τεχνουργημάτων,
όπως οι φλέβες και τα κολποειδή, επιτρέποντας την ημιποσοτική εκτίμηση του λόγου στε-
άτωσης από τους ιστοπαθολόγους ιατρούς.

3.1.2 Αποτελέσματα

Οπτικοποίηση μεθόδου κατάτμησης εικόνας

Σε πρώτη φάση, απεικονίζονται τα αποτελέσματα της μεθόδου κατάτμησης κυκλικών αντικει-

μένων ενδιαφέροντος. ΄Οπως φαίνεται στην Εικόνα 3.7, τα μοντέλα ενεργού περιγράμματος,

που επισημαίνονται με πράσινο χρώμα, έχουν συγκλίνει στις ακμές των λευκών περιοχών υ-

ψηλής φωτεινότητας, οι οποίες σηματοδοτούν την ανίχνευση σταγονιδίων λίπους. Η επιτυχία

της προτεινόμενης διαδικασίας κατάτμησης εικόνας οφείλεται επίσης στον αποκλεισμό της

πλειονότητας των μεγάλων και μη-κυκλικών λευκών ιστολογικών δομών που σχετίζονται με

τις ηπατικές φλέβες και τα κολποειδή ως περιοχές συσσώρευσης λίπους.

Αποτελέσματα ποσοτικού προσδιορισμού της ηπατικής στεάτωσης

Σε συνέχεια των βημάτων κατάτμησης, υπολογίζεται ο λόγος επικράτησης λίπους για κάθε

διαγνωστική εικόνα 20× (n = 28). Αυτός ισούται με το άθροισμα των εικονοστοιχείων που

αποτελούν τις ανιχνευόμενες κυκλικές δομές (Εικόνα 3.5Α), διαιρούμενο με τη συνολική επι-

φάνεια της εξαχθείσας περιοχής ιστού στην πρώτη φάση της μεθοδολογίας (Εικόνα 3.3Β).

Βασική προϋπόθεση σε αυτό το σημείο είναι η αξιολόγηση της αποτελεσματικότητας της

μεθόδου ανίχνευσης φυσαλίδων λίπους. Για να επιτευχθεί αυτό, οι υπολογιζόμενοι λόγοι

στεάτωσης συγκεντρώνονται στον ακόλουθο Πίνακα 3.1, συνοδευόμενοι από τους αντίστοι-

χους που προκύπτουν από τις ημιποσοτικές εκτιμήσεις των παθοανατόμων του νοσοκομείου

St. Mary. Κατά συνέπεια, η διαφορά μεταξύ αυτών των αναλογιών αντιπροσωπεύει το α-

πόλυτο σφάλμα της υπολογιστικής διαδικασίας για κάθε κατατμημένη εικόνα βιοψίας (Serr),

εκφραζόμενο ως ποσοστό (%):

Serr =

∣∣∣∣FSegm

Ttotal
− FDoc

Ttotal

∣∣∣∣ 100% (3.15)
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Εικόνα 3.7. Τελικό αποτέλεσμα της ανίχνευσης υποψήφιων δομών λίπους με πράσινο

χρώμα περιγράμματος και του αποκλεισμού των, επισημασμένων με βέλη, μεγάλων και
μη-κυκλικών τεχνουργημάτων από τους υπολογισμούς της αναλογίας στεάτωσης.

όπου τα FSegm και FDoc υποδηλώνουν το ποσοστό λίπους που υπολογίζεται από το προτει-

νόμενο εργαλείο κατάτμησης και από τις ημιποσοτικές γνωματεύσεις των ιατρών, αντίστοι-

χα, ενώ το Ttotal υποδεικνύει την περιοχή του ιστού που προσδιορίζεται στο πρώτο βήμα

της μεθόδου.

Η παραπάνω Εξ.3.15 οδηγεί στην τέταρτη στήλη του Πίνακα 3.1, όπου παρατίθεται το α-

πόλυτο σφάλμα ποσοτικοποίησης λίπους για κάθε ηπατικό δείγμα 20×. Μεταβαίνοντας στην

τελευταία γραμμή του πίνακα, οι απόλυτες τιμές οδηγούν σε ένα μέσο διαγνωστικό σφάλμα

2,08% με τυπική απόκλιση σφαλμάτων της τάξης του 1,18%, υποδεικνύοντας μια σχετικά

σταθερή απόδοση της μεθόδου στην ανίχνευση κυκλικών λιποκυττάρων. Εστιάζοντας αντ’

αυτού στις μέσες τιμές ποσοτικού προσδιορισμού των FSemg και FDoc, αυτές ανέρχονται

σε 18,48% και 17,35%, αντίστοιχα. Εξετάζοντας παράλληλα την Εικόνα 3.6, συνάγεται το

συμπέρασμα ότι η συμπερίληψη ορισμένων ψευδών θετικών δομών στεάτωσης έχει ως απο-

τέλεσμα την αύξηση της μέσης τιμή ποσοτικοποίησης λίπους για τη μέθοδο επεξεργασίας

εικόνας.
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Πίνακας 3.1: Αποτελέσματα ποσοτικοποίησης ηπατικού λίπους μέσω του σταδίου κα-

τάτμησης εικόνας

Εικόνα Ελέγχου

(20×)
FSegm (%) FDoc (%) Serr (%)

1 MS12-23945 9,88 7,65 2,23

2 MS13-11663 5,43 3,47 1,96

3 MS13-12414 16,34 14,06 2,28

4 MS13-18536 11,76 10,64 1,12

5 MS13-9453 27,42 24,13 3,29

6 MS13-9925 25,87 23,99 1,88

7 MS14-10783 15,83 16,13 0,30

8 MS14-10801 9,99 9,82 0,18

9 MS14-11933 7,23 3,77 3,47

10 MS14-12212 26,64 26,71 0,06

11 MS14-13040 12,80 12,63 0,16

12 MS14-1559 24,32 26,85 2,53

13 MS14-2382 37,60 40,08 2,48

14 MS14-2449 12,97 14,70 1,73

15 MS14-2451 15,17 13,98 1,19

16 MS14-3215 14,32 10,84 3,48

17 MS14-3686 4,55 2,27 2,28

18 MS14-3854 27,23 24,32 2,91

19 MS14-5561 6,79 4,52 2,27

20 MS14-5898 25,66 26,41 0,75

21 MS14-6402 15,24 13,42 1,81

22 MS14-786 29,28 32,50 3,23

23 MS14-8355 42,27 44,50 2,22

24 MS14-9198 12,23 7,09 5,14

25 MS14-9711 32,20 29,79 2,41

26 MS15-2103 5,14 2,79 2,35

27 MS15-2670 30,99 29,61 1,38

28 MS15-805 12,35 9,12 3,23

Μέση τιμή: 18,48 17,35 2,08

Τυπική απόκλιση: - - 1,18

3.2 Μελέτη Εντοπισμού Ιστοπαθολογικών Ευρημάτων

στο Πάγκρεας

΄Οπως αναφέρθηκε στο προηγούμενο κεφάλαιο της βιβλιογραφικής ανασκόπησης, η μη-

αλκοολική λιπώδης παγκρεατική νόσος (Non-Alcoholic Fatty Pancreas Disease - NAFPD)

είναι μια παθολογική κατάσταση για την οποία δεν έχουν προταθεί ευρέως υπολογιστικές
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μέθοδοι βασισμένες σε εικόνες βιοψίας για τη λεπτομερή παρακολούθησή της (βλ. Ενότη-

τα 2.1.2). Σκοπός της παρούσας μελέτης [6] είναι η εφαρμογή ενός αυτοματοποιημένου

συστήματος για τον προσδιορισμό του βαθμού στεάτωσης σε μικροσκοπικά δείγματα με

NAFPD από τη βάση δεδομένων εικόνων βιοψίας παγκρέατος (βλ. Ενότητα 2.2.2) και

η αντιμετώπιση του προβλήματος της ημιποσοτικής αξιολόγησης στις σύγχρονες κλινικές

διαγνώσεις. Σε αρχικό στάδιο, το μεθοδολογικό πλαίσιο επικεντρώνεται στην κατάτμηση

λευκών αντικειμένων που αντιστοιχούν σε πιθανές εναποθέσεις μεμονωμένων στεατωτικών

Εικόνα 3.8. Διάγραμμα ροής μεθόδου κατάτμησης παγκρεατικού λίπους. Αρχικά,
εφαρμόζεται η προσαρμοστική ισοστάθμιση ιστογράμματος RGB για τη βελτίωση του
χρώματος της εικόνας εισόδου και τη μετατροπή της σε κλίμακα του γκρι. Η ενίσχυση
των αντιθέσεων του γκρι ωφελεί την προσαρμοστική κατωφλίωση της εικόνας για τη δυα-

δικοποίησή της. Το φιλτράρισμα λευκών, κυκλικών αντικείμενων λίπους με επαναληπτικό
μορφολογικό άνοιγμα οδηγεί τελικά στην ανίχνευση των εξωτερικών ορίων κάθε δομής

ενδιαφέροντος και στον υπολογισμό της αναλογίας λίπους στον NAFPD ιστό.
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κυττάρων και σε περιοχές συσσώρευσης επικαλυπτόμενων λιπιδίων, πριν από το διαχωρισμό

τους από τα ιστολογικά τεχνουργήματα. Στην Εικόνα 3.8 παρουσιάζεται το διάγραμμα ροής

του προτεινόμενου εργαλείου ανίχνευσης παγκρεατικού λίπους.

3.2.1 Υλικά και μέθοδοι

Σύνολο δεδομένων εικόνων ιστολογίας

Η προτεινόμενη μεθοδολογική προσέγγιση αξιολογείται χρησιμοποιώντας 20 δείγματα πα-

γκρεατικής βιοψίας με διαφορετικούς βαθμούς στεάτωσης NAFPD που ελήφθησαν από

ανθρώπινους δότες κατά τη διάρκεια μεταμόσχευσης στο Πανεπιστήμιο της Οξφόρδης. Για

τον χρωματισμό των ιστολογικών δειγμάτων χρησιμοποιήθηκε η χρώση H&E, η οποία έχει

καταστεί το χρυσό πρότυπο στην ιστοπαθολογική διάγνωση. Μετά την ολοκλήρωση των

διαδικασιών χρώσης των ιστών και παρασκευής των πλακιδίων βιοψίας, τα παγκρεατικά

δείγματα ψηφιοποιήθηκαν με συντελεστή μεγέθυνσης 20×.

Εξαγωγή ιστολογικής περιοχής

Κάθε σαρωμένο δείγμα βιοψίας εισάγεται στη μέθοδο ανάλυσης εικόνας ως τρισδιάστατος

πίνακας ακέραιων τιμών 8-bit σε κάθε κανάλι του χώρου RGB (Εικόνα 3.9A). Προκειμένου

να τροποποιηθούν οι εντάσεις των χρωματικών καναλιών και να βελτιωθεί η συνολική α-

ντίθεση της εικόνας, εφαρμόζεται προσαρμοστική ισοστάθμιση ιστογράμματος σε κάθε κα-

νάλι ξεχωριστά. Αυτό ωφελεί τη διατήρηση όλων των πληροφοριών που βασίζονται στο

ιστόγραμμα, αξιοποιώντας όλο το εύρος των επιπέδων έντασης σε κάθε κανάλι, με απο-

τέλεσμα μια πιο ομοιόμορφη κατανομή των χρωματικών τιμών. Ωστόσο, αυτό έχει επίσης

αρνητικό αντίκτυπο στα εικονοστοιχεία του φόντου, όπου ενισχύεται ο θόρυβος.

Εικόνα 3.9. Ενίσχυση χρωματικών αντιθέσεων της ιστολογικής εικόνας παγκρέατος:
(Α) δείγμα βιοψίας εισόδου H&E, όπου ο θόρυβος κατά τη σάρωση έχει οδηγήσει σε ανι-
σορροπίες στις τιμές έντασης, παράγοντας μια χρωματικά υποβαθμισμένη εικόνα και (Β)
προσαρμοστική ισοστάθμιση ιστογράμματος των καναλιών RGB για την αναπροσαρμογή
των επιπέδων φωτεινότητας και αντίθεσης, σε συνδυασμό με την αφαίρεση ιστολογικών
αποτριμμάτων για την παραγωγή μιας πιο οπτικά ελκυστικής και ακριβής αναπαράστασης

της αρχικής χρωματικής σκηνής.
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Για τη μείωση του θορύβου προτιμάται ο υπολογισμός του εμβαδού για κάθε περιοχή 8-

συνδεδεμένων εικονοστοιχείων και, στη συνέχεια, οι περιοχές συνδεδεμένων εικονοστοιχε-

ίων με εμβαδόν μικρότερο από το 0,3% της μεγαλύτερης περιοχής απορρίπτονται ως μέρος

του παγκρεατικού δείγματος. Μετά τα βήματα ενίσχυσης της αντίθεσης και αποθορυβο-

ποίησης της εικόνας, ένα μεγάλο μέρος της βιοψίας αντανακλά ένα φωτεινό φόντο, ενώ το

ιστολογικό δείγμα H&E περιλαμβάνει πιο ευδιάκριτα και φωτεινά κόκκινα/μοβ εικονοστοι-

χεία (Εικόνα 3.9B).

Για την εξαγωγή της ιστολογικής περιοχής από το λευκό φόντο, η προηγουμένως ενισχυ-

μένη έγχρωμη εικόνα μετατρέπεται σε αντίστοιχη δισδιάστατη κλίμακας του γκρι (Εικόνα

3.10Α). Η αντίθεση της εικόνας κλίμακας του γκρι αυξάνεται με τον κορεσμό (saturation)

του κατώτερου και του ανώτερου 1% όλων των τιμών των εικονοστοιχείων, γεγονός που

διευρύνει το εύρος των επιπέδων έντασης. Τα σημεία κορεσμού προσδιορίζονται με βάση μια

συνάρτηση γραμμικού μετασχηματισμού, η οποία συσχετίζει δύο σημεία (r1, s1) και (r2, s2)

για να διατηρηθεί η σειρά των επιπέδων έντασης. Διασφαλίζεται επίσης ότι r1 ≤ r2 και

s1 ≤ s2 ώστε να ληφθεί μια μονότιμη και μονότονα αύξουσα συνάρτηση και να αποτραπεί η

εμφάνιση ανεπιθύμητων τεχνουργημάτων στην ενισχυμένη εικόνα [107].

Δεδομένου ότι οι ενδιάμεσες τιμές των (r1, s1) και (r2, s2) δύνανται να παράγουν διάφο-

ρους βαθμούς διασποράς στα επίπεδα έντασης της εικόνας εξόδου και να μεταβάλλουν την

αντίθεσή της, εφαρμόζεται ο ακόλουθος τύπος:

(r1, s1) = (rmin, 0) & (r2, s2) = (rmax, L− 1) (3.16)

όπου τα rmin και rmax υποδηλώνουν το χαμηλότερο και το υψηλότερο επίπεδο έντασης

της εικόνας εισόδου, αντίστοιχα. Με αυτόν τον τρόπο, τα επίπεδα έντασης διευρύνονται

γραμμικά σε ολόκληρο το εύρος τιμών έντασης [0, L− 1].

΄Οπως φαίνεται στην Εικόνα 3.10Β, το προηγούμενο βήμα ενισχύει τη ζωντάνια των εντάσε-

ων των εικονοστοιχείων της κλίμακας του γκρι, επιτρέποντας στη μέθοδο επεξεργασίας

εικόνας να προσδιορίσει με μεγαλύτερη ακρίβεια τα εξωτερικά όρια της περιοχής του ιστού.

Για να επιτευχθεί αυτό, εφαρμόζεται ο αλγόριθμος προσαρμοστικής κατωφλίωσης (adaptive

thresholding) με βάση την τοπική μέση ένταση της γειτονιάς κάθε εικονοστοιχείου κλίμακας

του γκρι, ως το στατιστικό (ροπή) πρώτης τάξης. Αυτή η τεχνική κρίθηκε ως η καταλλη-

λότερη επιλογή για την επίλυση του προβλήματος, καθώς το σύνολο δεδομένων αποτελείται

από 20 εικόνες βιοψίας με σημαντικές διακυμάνσεις στις εντάσεις των εικονοστοιχείων τους.

Ο αλγόριθμος μπορεί να υπολογίζει μια διαφορετική τιμή κατωφλίου για κάθε εικονοστοι-

χείο της εικόνας, παρέχοντας μεγαλύτερη ανοχή στις μεταβολές της έντασης μεταξύ των

ιστολογικών τμημάτων.
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Αυτό επιτυγχάνεται με τον προσδιορισμό της ενσωματωμένης (integral) εικόνας I(x, y),

η οποία καθιστά δυνατή τη χρήση πολλαπλών επικαλυπτόμενων ορθογωνίων παραθύρων

για τον υπολογισμό της μέσης έντασης για κάθε γειτονιά εικονοστοιχείων [111]. Πιο

συγκεκριμένα, για κάθε όρο στην άνω-αριστερή συντεταγμένη κάθε εικονοστοιχείου (x, y),

εφαρμόζεται μια συνάρτηση f(x, y) για τη μετατροπή των τιμών έντασης σε πραγματικούς

αριθμούς, με:

I(x, y) = f(x, y) + I(x− 1, y) + I(x, y − 1)− I(x− 1, y − 1) (3.17)

Στη συνέχεια, για κάθε ορθογώνιο στην ενσωματωμένη εικόνα με άνω-αριστερή γωνία

(x1, y1) και κάτω-δεξιά γωνία (x2, y2), το άθροισμα της συνάρτησης f υπολογίζεται χρησι-

μοποιώντας τον τύπο:

x2∑
x=x1

y2∑
y=y1

f(x, y) = I(x2, y2)− I(x2, y1 − 1)− I(x1 − 1, y2) + I(x1 − 1, y1 − 1) (3.18)

Μετά τη σύγκλιση του αλγορίθμου, ορίζεται ένα ενιαίο ολικό κατώφλι για τα εικονοστοι-

χεία της ενσωματωμένης εικόνας εφαρμόζοντας μια τιμή ευαισθησίας εντός του κλειστού

διαστήματος [0, 1], όπου μια υψηλότερη τιμή ισοδυναμεί με μεγαλύτερο αριθμό εικονοστοι-

χείων που προστίθενται στο προσκήνιο (περιοχή ιστού). Ωστόσο, μια υπερβολικά υψηλή τιμή

ευαισθησίας μπορεί να έχει αρνητικό αποτέλεσμα, καθώς ορισμένα από τα εικονοστοιχεία

του φόντου μπορεί να συμπεριληφθούν στο προσκήνιο. Λόγω του μειονεκτήματος αυτού, η

τιμή ορίζεται στο 0,599 με τη μέθοδο δοκιμής-σφάλματος. Με την κατωφλίωση εικονοστοι-

χείων, η εικόνα κλίμακας του γκρι μετατρέπεται σε δυαδική, όπου τα μαύρα εικονοστοιχεία

(λογικό ‘0’) αντιπροσωπεύουν το υπόβαθρο και τα λευκά εικονοστοιχεία (λογικό ‘1’) τον

ιστό (Εικόνα 3.10Γ).

Σύμφωνα με την Εικόνα 3.10Γ, η μέθοδος προσαρμοστικής κατωφλίωσης έχει ως αποτέλε-

σμα τη συμπερίληψη αρκετών μαύρων περιοχών εντός της ιστολογικής περιοχής ως εικο-

νοστοιχεία φόντου. Αυτό είναι ένα σύνηθες φαινόμενο στις εικόνες βιοψίας, καθώς συχνά

περιέχουν πολλές ασθενικές και υγιείς ανατομικές δομές ή εικονοστοιχεία ιστού χαμηλής

αντίθεσης. Για τη σύνδεση όλων των ιστολογικών τμημάτων και την καλύτερη αναπαράστα-

ση της περιοχής του δείγματος, εφαρμόζεται μορφολογικό κλείσιμο (closing) με ένα κυκλικό

δομικό στοιχείο 3 εικονοστοιχείων, ακολουθούμενο από μια εντολή πλήρωσης οπών για την

αφαίρεση των εναπομεινάντων μαύρων αντικειμένων και την αντικατάστασή τους με τιμές

λογικού ‘1’ (λευκό) (Εικόνα 3.10Δ).
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Εικόνα 3.10. Βήματα για την κατάτμηση της ιστολογικής περιοχής του δείγματος βιο-

ψίας παγκρέατος: (Α) μετατροπή του χρωματικού χώρου RGB σε κλίμακα του γκρι, (Β)
κορεσμός εικονοστοιχείων για την ενίσχυση των αντιθέσεων, (Γ) δυαδική μετατροπή με
εφαρμογή προσαρμοστικής κατωφλίωσης στη μέση ένταση της γειτονιάς των εικονοστοι-

χείων και (Δ) πλήρωση οπών και προσδιορισμός της περιοχής του ιστού.

Κατάτμηση αντικειμένων ενδιαφέροντος

Το επόμενο βήμα στη διαδικασία είναι το φιλτράρισμα των λευκών, κυκλικών αντικειμένων

που υποδηλώνουν πιθανές περιοχές εναπόθεσης λιποκυττάρων εντός της κατατμημένης ι-

στολογικής περιοχής. Αυτό πραγματοποιείται με τη χρήση της δυαδικής Eικόνας 3.10Γ που

παράγεται από τον αλγόριθμο προσαρμοστικής κατωφλίωσης, στην οποία έχουν διατηρηθεί

όλα τα απαραίτητα μορφολογικά στοιχεία που μπορούν να βοηθήσουν στην κατάτμηση των

υποψήφιων δομών στεάτωσης στην αρχική εικόνα H&E.

Αρχικά, οι δυαδικές τιμές αντιστρέφονται, καθιστώντας τα μαύρα κυκλικά αντικείμενα ο-

ρατά σε λευκό χρώμα εντός του παγκρεατικού δείγματος (Εικόνα 3.11Α). Συνεχίζοντας,

αρχικοποιείται μια κυκλική μάσκα με ακτίνα 8 εικονοστοιχείων και εκτελείται ένας επανα-

ληπτικός βρόχος, ο οποίος εφαρμόζει μορφολογικό άνοιγμα στις κυκλικές λευκές δομές με

σταδιακά αυξανόμενη ακτίνα 2 εικονοστοιχείων σε κάθε επανάληψη. Λαμβάνοντας και πάλι

την Εξ.3.14, ο βρόχος τερματίζεται είτε όταν δεν παρατηρείται καμία αλλαγή μεταξύ των

τελευταίων διαδοχικών εικόνων Imorph είτε όταν η ακτίνα του δομικού στοιχείου φτάσει στο

μέγιστο των 36 εικονοστοιχείων. Οι τιμές αυτές επιλέγονται με βάση τις γνώμες των ειδι-

κών, καθώς τα παγκρεατικά αντικείμενα εκτός αυτού του εύρους σε εικόνες με μεγέθυνση

20× υποδεικνύουν ιστολογικά τεχνουργήματα που με τη σειρά τους υποδηλώνουν διάφο-

ρα υγιή ανατομικά χαρακτηριστικά. Ομοίως με τη μέθοδο εντοπισμού του ηπατικού λίπους

(βλ. Ενότητα 3.1.1), οι φιλτραρισμένες δομές με εκκεντρότητα > 0,95 που παραπέμπουν σε

ιστολογικές ρωγμές και αγωγούς απορρίπτονται ως υποψήφια ευρήματα στεάτωσης.

65



Χρησιμοποιώντας τα μοντέλα ενεργού περιγράμματος, εκτιμώνται στη συνέχεια τα εξωτερι-

κά όρια κάθε μορφολογικά φιλτραρισμένης λευκής δομής στην Εικόνα 3.11B, ενώ τα τελικά

αποτελέσματα κατάτμησης λαμβάνουν χώρα στο αρχικό δείγμα H&E.

Εικόνα 3.11. Μορφολογικό φιλτράρισμα των κυκλικών δομών παγκρεατικού λίπους:
(Α) αποτέλεσμα του μορφολογικού ανοίγματος για τη διατήρηση των ιστολογικών αντι-
κειμένων ενδιαφέροντος και (Β) εξαγωγή πιθανών κυττάρων λίπους από τον παγκρεατικό
ιστό.

Ημιποσοτική αξιολόγηση του βαθμού παγκρεατικής στεάτωσης

Στο σημείο αυτό, πραγματοποιείται ένα βήμα για την αξιολόγηση της αξιοπιστίας της με-

θόδου κατάτμησης εικόνας και τη μετέπειτα ενσωμάτωσής της σε δύο φάσεις εποπτευόμενης

μηχανικής μάθησης για την εξάλειψη των ψευδώς θετικών δομών λίπους από τις διαδικα-

σίες ποσοτικοποίησης της παγκρεατικής στεάτωσης. Στο πλαίσιο αυτής της προσπάθειας,

ζητήθηκε η γνώμη δύο παθολόγων ιατρών για τον καθορισμό ετικετών κλάσης για τα πιο

συχνά εμφανιζόμενα ιστολογικά αντικείμενα στα δείγματα βιοψίας NAFPD (n = 20). Κατά

τη διάρκεια της διαδικασίας αξιολόγησης, τα ιστολογικά ευρήματα που συμφωνήθηκαν από

τους δύο εμπειρογνώμονες συμπεριλήφθηκαν με την ψηφιακή μορφή της χειροκίνητης επι-

σημείωσης (annotation) μέσω του ιστοπαθολογικού εργαλείου NDP.view2 (Hamamatsu

Photonics K.K., Hamamatsu, Ιαπωνία) (Εικόνα 3.12).

Οι ειδικοί ξεκίνησαν παρατηρώντας μεμονωμένες φυσαλίδες λίπους, οι οποίες διακρίνονται

από το έντονο λευκό χρώμα και το στρογγυλό σχήμα τους. Στην πορεία, διέκριναν πε-

ριπτώσεις αντικειμένων με παρόμοιο κυκλικό σχήμα με τα σταγονίδια λίπους, αλλά που

περιείχαν ερυθρά αιμοσφαίρια, τα οποία τελικά ταυτοποιήθηκαν ως παγκρεατικές φλέβες.

Επιπλέον, παρατηρήθηκε το φαινόμενο της συσσωμάτωσης γειτονικών λιποκυττάρων, ιδίως

σε άτομα με αυξημένο ποσοστό παγκρεατικής στεάτωσης. ΄Οπως φαίνεται στη χειροκίνητα

επισημειωμένη Εικόνα 3.12, οι ακμές τους συγχωνεύονται σχηματίζοντας δομές με μορφολο-

γικά χαρακτηριστικά (π.χ. μέγεθος, έκταση, εκκεντρότητα) συγκρίσιμα με υγιή ιστολογικά

αντικείμενα, όπως τα κολποειδή και οι παγκρεατικοί πόροι.
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Εικόνα 3.12. Στιγμιότυπο από το περιβάλλον λογισμικού NDP.view2 που χρησιμο-
ποιείται για την επισημείωση τεσσάρων ιστολογικών κλάσεων και την ημιποσοτική αξιο-

λόγηση του επιπολασμού της στεάτωσης NAFPD. Για την επισημείωση των αντικειμένων
ενδιαφέροντος χρησιμοποιείται το εργαλείο χειροκίνητης επιλογής (freehand) με διαφο-
ρετικά χρώματα περιγράμματος: 1) μαύρο → μονή φυσαλίδα λίπους (single), κόκκινο →
διπλά-συσσωματωμένη περιοχή λίπους (double), 3) κίτρινο → πολλαπλά-συσσωματωμένη
περιοχή λίπους και δ) πράσινο → ιστολογικό τεχνούργημα (artifact). ΄Ολες οι συντεταγ-
μένες περιγράμματος 2D και οι ετικέτες κλάσεις καταγράφονται αυτόματα σε ένα αρχείο
με επέκταση .xml ανά εικόνα βιοψίας (n = 20). Σημειώνεται ότι οι τρεις πρώτες κλάσεις
αποδίδουν την ημιποσοτική αναλογία λίπους για κάθε εικόνα, ενώ η κλάση artifact α-
ξιοποιείται για την εκπαίδευση αλγόριθμων ταξινόμησης ώστε να εξαλειφθούν οι ψευδώς

θετικές δομές στεάτωσης σε μεταγενέστερα στάδια της μεθόδου.

Με βάση αυτά τα ευρήματα, τέσσερα ιστολογικά αντικείμενα κλάσης επισημειώθηκαν χει-

ροκίνητα για ημιποσοτικούς και αυτοματοποιημένους διαγνωστικούς σκοπούς: 1) μεμονω-

μένες φυσαλίδες λίπους (single), 2) διπλά-συσσωματωμένες περιοχές λίπους (double), 3)

πολλαπλά-συσσωματωμένες περιοχές λίπους (multiple) και 4) ιστολογικά τεχνουργήματα

(artifacts). Οι τρεις πρώτες κλάσεις περιλαμβάνουν όλους τους τύπους συσσώρευσης λίπους

στον NAFPD ιστό, ενώ η κλάση ιστολογικών τεχνουργημάτων περιλαμβάνει όλες τις υ-

γιείς δομές που πρέπει να παραλειφθούν κατά τον υπολογισμό του λόγου στεάτωσης του

ασθενούς.

Με βάση τα παραπάνω, ο ημιποσοτικός λόγος στεάτωσης για κάθε δείγμα βιοψίας υπολο-

γίζεται ως εξής:

Fannot =

∑n
i=1(sgli ∨ dbli ∨muli)

nt
100% (3.19)

όπου ο τελεστής ∨ (λογικό OR), χρησιμοποιείται για τον υπολογισμό του αθροίσματος των

εικονοστοιχείων που αφορούν είτε μεμονωμένα σταγονίδια (sgl), είτε διπλά-συσσωματωμένα
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(dbl), είτε πολλαπλά-συσσωματωμένα αντικείμενα λίπους (mul), διαιρούμενα με τα εικονο-

στοιχεία της κατατμημένης ιστολογικής περιοχής nt (Εικόνα 3.10Δ). Η προκύπτουσα τιμή

πολλαπλασιάζεται επί 100 για να ληφθεί ο λόγος στεάτωσης ως ποσοστό (%) για κάθε

ασθενή με NAFPD.

3.2.2 Αποτελέσματα

Οπτικοποίηση μεθόδου κατάτμησης εικόνας

Μετά τη μορφολογική επεξεργασία που περιγράφηκε προηγουμένως, τα κυκλικά αντικείμενα

κατατμούνται στην αρχική εικόνα βιοψίας H&E και με πράσινο χρώμα για κάθε ενεργό

περίγραμμα (Εικόνα 3.13). Τα αποτελέσματα της κατάτμησης των κυκλικών δομών φαίνεται

να είναι επαρκή, με τα μοντέλα ενεργού περιγράμματος να συγκλίνουν στα όρια όλων των

ιστολογικών αντικειμένων ενδιαφέροντος.

Εντούτοις, παρατηρούνται αρκετές ψευδώς θετικές λιπώδεις δομές, οι οποίες στην πραγμα-

τικότητα είναι τεχνουργήματα που αφορούν είτε περιοχές ιστού με χαμηλές τιμές αντίθεσης

είτε κυκλικές φλέβες, κυρτά κολποειδή και παγκρεατικούς πόρους. Η συμπερίληψη αυτών

των ψευδώς θετικών ευρημάτων λίπους οδηγεί σε υπερεκτίμηση του επιπολασμού της πα-

γκρεατικής στεάτωσης σε κάθε μικροσκοπικό δείγμα, γεγονός που μπορεί να επηρεάσει

αρνητικά την ταυτοποίηση της παθολογικής κατάστασης του ασθενούς.

Εικόνα 3.13. Τελικό αποτέλεσμα της μεθόδου ανίχνευσης υποψήφιων φυσαλίδων στε-

άτωσης σε αποκομμένες ιστολογικές τομές εικόνων ολόκληρων αντικειμενοφόρων πλακών

(Whole Slide Images - WSIs) παγκρέατος. Η κατατμημένη εικόνα αποκαλύπτει τη συμπε-
ρίληψη ορισμένων ψευδώς θετικών λιποκυττάρων, συμπεριλαμβανομένων των κολποειδών
και των παγκρεατικών φλεβών, καθώς και τεχνουργημάτων σε ιστολογικές περιοχές με
χαμηλές τιμές αντίθεσης εικονοστοιχείων. Αυτές οι ανακρίβειες αυξάνουν το διαγνωστικό
σφάλμα για κάθε δείγμα μικροσκοπίας 20×, όπως φαίνεται στον Πίνακα 3.2.
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Αποτελέσματα ποσοτικού προσδιορισμού της παγκρεατικής στεάτωσης

Στον Πίνακα 3.2 παρουσιάζονται τα ποσοστά συσσώρευσης λίπους για τις εικόνες 20×

που αποκτήθηκαν από τη φάση κατάτμησης κυκλικών δομών (FSegm) και την ημιποσοτική

διαγνωστική διαδικασία που πραγματοποιήθηκε από τους ιατρούς (FDoc) με τη χρήση του

εργαλείου NDP.view2. Και στις δύο περιπτώσεις, ο λόγος της στεάτωσης υπολογίζεται

διαιρώντας την αθροιστική επιφάνεια των λιποκυττάρων με την κατατμημένη περιοχή του

ιστού και σύμφωνα με τον τύπο της Εξ.3.15, η διαφορά μεταξύ των δύο εκτιμήσεων α-

ντικατοπτρίζει το διαγνωστικό σφάλμα της μεθόδου κατάτμησης λίπους για κάθε εικόνα

βιοψίας.

Πίνακας 3.2: Αποτελέσματα ποσοτικοποίησης παγκρεατικού λίπους μέσω του σταδίου

κατάτμησης εικόνας

Εικόνα Ελέγχου

(20×)
FSegm (%) FDoc (%) Serr (%)

1 120216-Head 1,96 1,84 0,12

2 120216-Tail 1,81 1,49 0,31

3 120485-Tail 2,18 1,90 0,29

4 120495-Body 2,63 1,73 0,90

5 120495-Head 1,83 1,95 0,12

6 121543-Body 6,06 5,23 0,83

7 121543-Head 6,76 5,95 0,81

8 122020-Body 0,61 0,40 0,21

9 122020-Head 1,22 0,65 0,58

10 122020-Tail 1,59 0,55 1,04

11 122088-Body 0,53 0,42 0,11

12 122088-Tail 1,44 0,78 0,66

13 122288-Body 1,83 1,38 0,44

14 122288-Tail 1,07 0,53 0,54

15 122662-Body 0,39 0,07 0,32

16 122662-Tail 1,02 0,33 0,69

17 123538-Head 3,76 2,72 1,04

18 123883-Tail 3,06 2,60 0,46

19 123948-Tail 2,09 1,56 0,53

20 HP-0937 2,59 2,39 0,20

Μέση τιμή: 2,22 1,72 0,51

Τυπική απόκλιση: - - 0,30

Συνολικά, η μέθοδος κατάτμησης εικόνας παρουσιάζει μέση τιμή ποσοτικοποίησης λίπους

2,22% σε σύγκριση με το 1,72% των εμπειρογνωμόνων ιατρών, με τα ποσοστά στρογγυ-

λοποιημένα για την αναπαράστασή τους σε δύο δεκαδικά ψηφία. Κατά συνέπεια, το μέσο

απόλυτο σφάλμα της μεθόδου καθίσταται ίσο με 0,51% με τυπική απόκλιση σφαλμάτων 0,3%.

Χαρακτηριστικό παράδειγμα υπερεκτίμησης του βαθμού στεάτωσης αποτελεί το ιστολογικό
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δείγμα “121543-Body” της Εικόνας 3.13, όπου η συμπερίληψη ψευδώς θετικών αποτελε-

σμάτων λίπους οδηγεί σε συνολικό ποσοστό στεάτωσης 6,06% για τον ασθενή NAFPD,

εμφανώς υψηλότερο από το 5,23% της οπτικής εκτίμησης των ιατρών.

3.3 Μελέτη Εντοπισμού Ιστοπαθολογικών Ευρημάτων

στους Νεφρούς

Το νεφροκυτταρικό καρκίνωμα (Renal Cell Carcinoma - RCC) διαγιγνώσκεται συνήθως με

τη χρήση κλασικών ιατρικών απεικονιστικών μεθόδων, όπως το υπερηχογράφημα (Ultra-

sound - US), η υπολογιστική τομογραφία (computed tomography - CT) και η μαγνητική

τομογραφία (Magnetic Resonance Imaging - MRI). Ωστόσο, τα τελευταία χρόνια έχουν

προταθεί πιο έγκυρα συστήματα για τη διαφοροποίηση των νεφρικών κακοηθειών με με-

γαλύτερη έμφαση στην ανάλυση της πυρηνικής μορφολογίας των κυττάρων με τη χρήση

δειγμάτων βελόνας βιοψίας (βλ. Ενότητα 2.1.3). Αν και η μέθοδος αυτή είναι επεμβατική

για τον ασθενή, έχει καθιερωθεί ως το χρυσό πρότυπο για την ακριβή διάκριση μεταξύ καλο-

ήθων και κακοήθων μαζών μέσω της κατάταξης του όγκου σε μια διαβαθμούμενη κλίμακα.

Η παρούσα εργασία [7] επικεντρώνεται στην ανίχνευση κυτταρικών ανωμαλιών που συμβάλ-

λουν στην ανάπτυξη του διαυγοκυτταρικού νεφρικού καρκινώματος (clear cell Renal Cell

Carcinoma - ccRCC). Συγκεκριμένα αποτελεί μέρος μιας μεθοδολογίας όπου, στο αρχι-

κό της στάδιο, εφαρμόζονται κλασικές τεχνικές επεξεργασίας εικόνας για την κατάτμηση

των ογκολογικών δομών ενδιαφέροντος σε ιστολογικές τομές που προέρχονται από WSIs

στη βάση δεδομένων βιοψίας νεφρού (βλ. Ενότητα 2.2.3). Στην Εικόνα 3.14 παρατίθεται

το διάγραμμα ροής της προτεινόμενης διαδικασίας για την ανίχνευση των καρκινικών κυτ-

τάρων, η οποία προηγείται της ταξινόμησής τους σύμφωνα με την κλίμακα Fuhrman και την

εξακρίβωση του επικρατούντος βαθμού κακοήθειας στα ιστολογικά τμήματα.

3.3.1 Υλικά και μέθοδοι

Σύνολο δεδομένων εικόνων ιστολογίας

Η προτεινόμενη αυτοματοποιημένη μέθοδος ελέγχεται σε 31 ιστολογικά δείγματα νεφρών

από ανθρώπινους δότες. Πρόκειται για περιπτώσεις με ημιποσοτική διάγνωση διαυγοκυττα-

ρικού νεφρικού καρκινώματος (ccRCC) σταδίου 1 έως 3 κατά Fuhrman, δεδομένου ότι δεν

υπήρχε ασθενής με διάγνωση Fuhrman 4 κατά τη περίοδο της συλλογής των δειγμάτων. Για

τη διάγνωση των δειγμάτων βιοψίας χρησιμοποιήθηκε η χρώση H&E, καθώς έχει καταστεί

το χρυσό πρότυπο για τον ιστολογικό προσδιορισμό των υποτύπων του RCC τα τελευταία

χρόνια. Μετά τη χρώση των ιστών, τα πλακίδια βιοψίας ψηφιοποιήθηκαν με τον μικρο-

σκοπικό σαρωτή Hamamatsu NanoZoomer S210 με μεγέθυνση αντικειμενικού φακού 40×,
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Εικόνα 3.14. Διάγραμμα ροής της μεθόδου κατάτμησης περιοχών νεφροκυτταρικού

καρκινώματος. Ο χρωματικός χώρος RGB της εικόνας εισόδου μετατρέπεται πρώτα σε
HSV. Απομονώνεται το κανάλι V , στις τιμές του οποίου πραγματοποιείται τεμαχισμός για
να αυξηθεί η αντίθεση και να διευκολυνθεί η κατάτμηση. Στη συνέχεια εφαρμόζεται ο αλ-
γόριθμος ομαδοποίησης K-means για τη δυαδικοποίηση της ενισχυμένης εικόνας V και την
εξαγωγή των καρκινικών σχηματισμών από τον περιβάλλοντα ιστό. Για την απαλοιφή των
ιστολογικών τεχνουργημάτων, εκτελείται μορφολογικό άνοιγμα, ακολουθούμενο από τον
μετασχηματισμό απορροής για τον διαχωρισμό των επικαλυπτόμενων κυκλικών κυττάρων.
Η ανίχνευση των κακοήθων δομών με ενεργά περιγράμματα οδηγεί στον προσδιορισμό

του παραθύρου οριοθέτησης με σκοπό τη ccRCC βαθμολόγησή τους κατά Fuhrman σε
μεταγενέστερο στάδιο της μεθόδου.

παράγοντας εντέλει WSIs με μέγεθος που υπερβαίνει τα 10.000 × 10.000 εικονοστοιχεία.

Για κάθε μία από τις WSIs (n = 31), εξήχθησαν πολλαπλές τομές της περιοχής του ιστού

με χωρική ανάλυση 1920 × 1080 εικονοστοιχεία, ώστε να αυξηθεί το μέγεθος του συνόλου

δεδομένων προς δοκιμή της αυτοματοποιημένης προσέγγισης σταδιοποίησης του ccRCC.

Από τη διαδικασία εξαγωγής διατίθενται συνολικά 105 ιστολογικές εικόνες σε μορφή JPG.
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Προεπεξεργασία ιστολογικής εικόνας

Κάθε ιστολογική τομή φορτώνεται στη μέθοδο ανάλυσης εικόνας ως τρισδιάστατος πίνακας

ακέραιων τιμών 8-bit (0 - 255) για κάθε κανάλι RGB (Εικόνα 3.15α). Για τον αποτελε-

σματικότερο προσδιορισμό των εξωτερικών ορίων των κυκλικών καρκινικών σχηματισμών,

προτιμάται η μετατροπή του χρωματικού χώρου RGB στον αντίστοιχο HSV (Hue = α-

πόχρωση, Saturation = κορεσμός, Value = αξία). Αυτή η μετατροπή καταργεί τη συσχέτι-

ση μεταξύ των συνιστωσών έντασης και χρώματος στο τμήμα H&E, παρέχοντας ανεξάρτητο

έλεγχο των τιμών απόχρωσης, κορεσμού και έντασης των εικονοστοιχείων [107]. Στη συ-

νέχεια απομονώνεται το κανάλι της αξίας (V ), καθώς παρουσιάζει σαφέστερο διαχωρισμό

των σκούρων κυτταρικών δομών από τον ιστό τους σε σύγκριση με τα κανάλια απόχρωσης

και κορεσμού (Εικόνα 3.15β) ή την παραδοσιακή μετατροπή του χρωματικού χώρου RGB

σε κλίμακα του γκρι.

Στη συνέχεια, εφαρμόζεται κορεσμός στο κατώτερο και ανώτερο 1% όλων των τιμών ει-

κονοστοιχείων του καναλιού V για να αυξηθεί η αντίθεση στις εντάσεις του γκρι. Αυτό

γίνεται με τον υπολογισμό της μέσης τιμής και της τυπικής απόκλισης των τιμών των εικο-

νοστοιχείων στο κανάλι V και με βάση αυτό με την εφαρμογή μιας συνάρτησης τεμαχισμού

(clipping) για την προσαρμογή της ανώτερης και κατώτερης τυπικής απόκλισης αυτών των

τιμών. Η συνάρτηση αυτή ορίζεται ως εξής:

Venhanced =


vij , µ− offset× σ2 ≤ vij ≤ µ+ offset× σ2

0, vij < µ− offset× σ2 , ∀ ∈ {0, 1}
1, vij > µ+ offset× σ2

(3.20)

όπου vij είναι η τιμή του εικονοστοιχείου στο αρχικό κανάλι V του χώρου HSV της ει-

κόνας, το ‘offset’ κυμαίνεται μεταξύ 0 και 1 και αντιπροσωπεύει την παράμετρο ελέγχου της

απόστασης τεμαχισμού μεταξύ του κέντρου µ = 1
M×N

∑N
i=1

∑M
j=1 vij , ως η μέση τιμή των

εντάσεων στο κανάλι V και του κατώτερου σημείου σ2 = 1
M×N

∑N
i=1

∑M
j=1(v

2
ij − µ2), ως

η τυπική τους απόκλιση.

Χάρη σε αυτή την τεχνική ενίσχυσης, τα εξωτερικά όρια κάθε κυττάρου γίνονται πιο ευδι-

άκριτα στη νέα εικόνα Venhanced (Εικόνα 3.15γ). Οι ακμές των σκούρων κυκλικών αντικει-

μένων ενισχύονται περαιτέρω με την εφαρμογή Γκαουσιανής θόλωσης με πυρήνα 3 × 3 και

τιμή σίγμα (sigma) 0, χωρίς να παραμορφώνονται οι υπόλοιπες ανατομικές δομές. Το συ-

γκεκριμένο φίλτρο προτιμάται για τη γεφύρωση των από-γραμμή-σε-γραμμή ασυνεχειών στα

εξωτερικά όρια ορισμένων δομών ccRCC, ως αποτέλεσμα της ετερογένειας που σχετίζεται

με τη χρώση εντός των κυτταρικών χαρακτηριστικών.
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Μετά την ενίσχυση της εικόνας, εφαρμόζεται ο αλγόριθμος ομαδοποίησης K-means για

τη μετατροπή της σε δυαδική και την επισήμανση των κακοήθων αντικειμένων ενδιαφέρο-

ντος. Ο K-means [112] έχει αποδειχθεί ως μια αποτελεσματική τεχνική για την κατάτμηση

ιστοπαθολογικών εικόνων, λαμβάνοντας υπόψη μόνο τις χρωματικές τιμές των εικονοστοι-

χείων ως χαρακτηριστικά. Κατά τη διάρκεια αυτού του βήματος, ο K-means διαχωρίζει τα

ενισχυμένα εικονοστοιχεία σε τρεις συστάδες (K = 3), με αποτέλεσμα την εξαγωγή μιας

κατατμημένης εικόνας κλίμακας του γκρι τριών χρωμάτων: 1) χαλαρός συνδετικός ιστός

(λευκό), 2) ιστολογικό τμήμα (γκρι) και 3) κακοήθη αντικείμενα ενδιαφέροντος (μαύρο)

(Εικόνα 3.15γ). Η κατάτμηση των εικονοστοιχείων πραγματοποιείται σε κάθε επανάληψη

(n = 100) του αλγόριθμου σύμφωνα με το κριτήριο ελάχιστου τετραγωνικού σφάλματος,

το οποίο εκφράζεται ως εξής:

Err2 =
3∑

k=1

Nr∑
i=1

Nc∑
j=1

(Iijk − Ck)
2

(3.21)

όπου τα Nr και Nc υποδηλώνουν τον αριθμό των γραμμών και των στηλών της εικόνας,

αντίστοιχα, ενώ το Iij αντιπροσωπεύει το διάνυσμα χαρακτηριστικών του τρέχοντος εικο-

νοστοιχείου, το οποίο το οποίο ισούται με την τιμή της έντασής του.

Βάσει της παραπάνω Εξ.3.21, ο υπολογισμός του κέντρου κάθε συστάδας προκύπτει από

τον ακόλουθο τύπο:

Ck =

(
1

Nr ×Nc

) Nr∑
i=1

Nc∑
j=1

Iijk, k = 1, . . . , 3 (3.22)

με το κέντρο Ck να ενημερώνεται σε κάθε επανάληψη του K-means μέχρι τη σύγκλισή του.

Κατά τη διάρκεια κάθε επανάληψης, οι εντάσεις των εικονοστοιχείων από το προηγούμενο

βήμα λαμβάνονται υπόψη για τον υπολογισμό της νέας κατάτμησης και η μετρική της Ευ-

κλείδειας απόστασης χρησιμοποιείται εξ ορισμού για τον καθορισμό της απόστασης μεταξύ

των σημείων δεδομένων στις συστάδες.

Εν προκειμένω, τα τρία αντικείμενα προσδιορίζονται με βάση τα πιο απομακρυσμένα σημε-

ία δεδομένων κάθε συστάδας και το κέντρο της συστάδας τους ως τον αριθμητικό μέσο

όρο τους. Ως τελικό βήμα, λαμβάνεται υπόψη μόνο η μικρότερη τιμή από τα κέντρα των

συστάδων, η οποία αντιπροσωπεύει τα εικονοστοιχεία χαμηλότερης έντασης της γκρίζας

εικόνας K-means που σχηματίζουν τις κακοήθεις δομές. Στη συνέχεια, κάθε ιστολογική

εικόνα μετατρέπεται σε δυαδική, με τις τιμές εικονοστοιχείων που είναι μεγαλύτερες της

ελάχιστης τιμής του κέντρου συστάδας να μετατρέπονται σε μαύρες (λογικό ‘0’) και οι

υπόλοιπες σε λευκές (λογικό ‘1’) (Εικόνα 3.15δ).
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Κατάτμηση αντικειμένων ενδιαφέροντος

Δεδομένου ότι η εικόνα κατωφλίωσης δεν μπορεί να οδηγήσει σε κατάλληλα αποτελέσματα

κατάτμησης λόγω της συμπερίληψης διαφόρων ιστολογικών τεχνουργημάτων, τα εξωτερικά

όρια των λευκών περιοχών ορίζονται μέσω μοντέλων ενεργού περιγράμματος, εντός των

οποίων εφαρμόζεται μια εντολή πλημμύρισης για την πλήρωση των μικρών οπών με λευκά

εικονοστοιχεία.

΄Ολα τα δυαδικά αντικείμενα υποβάλλονται μετέπειτα σε μορφολογική επεξεργασία για την

εξάλειψη τυχόν τεχνουργημάτων από τη φάση σταδιοποίησης Fuhrman ccRCC για κάθε

εικόνα 40×. Αυτό επιτυγχάνεται μέσω του μορφολογικού τελεστή ανοίγματος, ο οποίος,

όπως προαναφέρθηκε, ενσωματώνει τους τελεστές συστολής και διαστολής. Ως δομικό

στοιχείο ορίζεται μια ελλειπτική μάσκα με τιμή διαμέτρου 10 εικονοστοιχείων στους άξονες

x και y της έλλειψης, ενώ η μορφολογική διαδικασία εκτελείται για μία επανάληψη, ώστε

να αποφευχθεί η διόγκωση των αντικειμένων και να συγκλίνει η διαδικασία κατάτμησης

στις πραγματικές τους ακμές. Κατά συνέπεια, οι μικροσκοπικές κηλίδες και οι γραμμές με

πάχος μικρότερο από αυτό της διαμέτρου του δομικού στοιχείου αφαιρούνται με τον τελεστή

συστολής, όπου υποδηλώνουν αποτρίμματα ιστού και ινώδη συνδετικό ιστό αντίστοιχα.

Αντίθετα, ο τελεστής διαστολής καλείται να γεμίσει τυχόν οπές και ρωγμές που διέφυγαν

από την πλημμύρα, καθώς και να εξομαλύνει τις ακμές κάθε φιλτραρισμένης δομής ccRCC

(Εικόνα 3.15δ).

Για τον διαχωρισμό των επικαλυπτόμενων κυττάρων στη μορφολογική εικόνα που παρουσι-

άζεται στην Εικόνα 3.15δ, χρησιμοποιείται ο μετασχηματισμός λεκάνης απορροής ελεγχόμε-

νος από δείκτη (marker-controlled watershed transform). Στόχος είναι να προσδιοριστούν

τα φράγματα που καθορίζουν τα όρια μεταξύ των επικαλυπτόμενων καρκινικών κυττάρων

και να δημιουργηθούν ξεχωριστές λευκές περιοχές για κάθε κύτταρο.

Για την κατάτμηση των περιοχών ενδιαφέροντος με τη χρήση του αλγορίθμου λεκάνης απορ-

ροής, ορίζονται πρώτα τα σύνολα M1,M2, . . . ,MR, τα οποία αντιπροσωπεύουν τις συντε-

ταγμένες των σημείων στα ελάχιστα των περιοχών της δυαδικής εικόνας, τα οποία συνήθως

εντοπίζονται σε μια εικόνα κλίσης (gradient). Η λεκάνη απορροής που σχετίζεται με κάθε

ελάχιστο μιας περιοχής Mi θα συμβολίζεται με το σύνολο C(Mi) [107]. Ωστόσο, η χρήση

μόνο των τοπικών ελαχίστων ως δεικτών μπορεί να οδηγήσει σε υπερκατάτμηση της ει-

κόνας, όπου οι περιοχές χωρίζονται σε αντίστοιχες μικρότερες που δεν αντιπροσωπεύουν

τα εξεταζόμενα αντικείμενα. Για να αντιμετωπιστεί αυτό, οι δείκτες αυτοί ενσωματώνονται

στη διαδικασία κατάτμησης με υψηλότερη προτεραιότητα από τα τοπικά ελάχιστα. Αυτή η

ιεράρχηση εξασφαλίζει ότι διαδραματίζουν σημαντικό ρόλο στον καθορισμό των ορίων κα-

τάτμησης, ακόμη και σε περιπτώσεις όπου τα τοπικά ελάχιστα δεν είναι σαφώς καθορισμένα.
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Η διαδικασία ξεκινά με τη δήλωση μιας δυαδικής εικόνας T , όπου τα μαύρα εικονοστοιχεία

υποδηλώνουν το φόντο και τα λευκά το προσκήνιο και μιας εικόνας δείκτη M που εξα-

σφαλίζει ότι η κατάτμηση θα περιορίζεται από τους δείκτες (markers) για την αποφυγή της

υπερκατάτμησης. Ο αλγόριθμος λεκάνης απορροής υπολογίζει μια σειρά δυαδικών εικόνων

Cn που υποδεικνύουν τις περιοχές που πλημμυρίζουν σε κάθε ακέραιο βήμα n, από n = 1

έως n = τη μέγιστη τιμή έντασης στη δυαδική εικόνα (1 στην προκειμένη περίπτωση). Για

την εξαγωγή των Cn, ο αλγόριθμος προσδιορίζει τον αριθμό των σημείων κάτω από το

βάθος πλημμύρας, λαμβάνοντας τη σύζευξη (intersection) μεταξύ της εικόνας δείκτη M και

της δυαδικής εικόνας T χρησιμοποιώντας την ακόλουθη εξίσωση:

Cn(Mi) = C(Mi) ∩ T (3.23)

όπου Cn(Mi) είναι η δυαδική εικόνα στο επίπεδο πλημμύρας n για τον δείκτη i, C(Mi) η

συνδεδεμένη συνιστώσα που αντιστοιχεί στον δείκτη i και ∩ ο λογικός τελεστής σύζευξης.
Η προκύπτουσα δυαδική εικόνα Cn υποδεικνύει την πλημμυρισμένη περιοχή στο τρέχον

επίπεδο πλημμύρας για κάθε δείκτη και χρησιμοποιείται για τον καθορισμό των ορίων μεταξύ

των περιοχών στην τελική κατάτμηση.

Συνεχίζοντας, έστω C(Mi) το σύνολο των συντεταγμένων για τα σημεία της λεκάνης

απορροής που σχετίζονται με το ελάχιστο Mi, τα οποία πλημμυρίζουν στο στάδιο n της

πλημμύρας. Με άλλα λόγια, εάν το (x, y) βρίσκεται τόσο στο C(Mi) όσο και στο T , τότε

Cn(Mi) = 1 στη θέση (x, y), διαφορετικά Cn(Mi) = 0. Από γεωμετρική άποψη, κατά τη

διάρκεια του σταδίου n, ο τελεστής AND χρησιμοποιείται για να απομονώσει το τμήμα της

δυαδικής εικόνας στο T που συνδέεται με το τοπικό ελάχιστο Mi. Επιπρόσθετα, έστω B

ο συνολικός αριθμός των πλημμυρισμένων λεκανών απορροής και C[n] η ένωση αυτών των

λεκανών κατά το στάδιο n της πλημμύρας, που ορίζεται ως:

C[n] =
B⋃
i=1

Cn(Mi) (3.24)

Τότε το C[max + 1] θα αποτελεί την ένωση όλων των λεκανών απορροής, ως εξής:

C[max + 1] =

B⋃
i=1

C(Mi) (3.25)

Με βάση τα παραπάνω, αποδεικνύεται ότι τα στοιχεία στα σύνολα Cn(Mi) και T δεν α-

ντικαθίστανται ποτέ κατά την εκτέλεση του αλγορίθμου και ο αριθμός των στοιχείων σε

αυτά τα δύο σύνολα είτε αυξάνεται είτε παραμένει ο ίδιος καθώς αυξάνεται το n. Επομένως,

το C[n − 1] είναι υποσύνολο του C[n], ενώ σύμφωνα με τις Εξ.3.24 και Εξ.3.25, το C[n]
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είναι υποσύνολο του T , οπότε προκύπτει ότι το C[n − 1] είναι επίσης υποσύνολο του T .

΄Ετσι, κάθε συνδεδεμένη συνιστώσα του C[n − 1] περιέχεται σε ακριβώς μία συνδεδεμένη

συνιστώσα του T .

Για την εύρεση των υδροκριτών γραμμών, ο αλγόριθμος ξεκινά με την αρχικοποίηση του

C[min + 1] = T + M . Στη συνέχεια, το C[n] υπολογίζεται αναδρομικά από το σύνολο

C[n− 1] με την εύρεση του συνόλου Q των συνδεδεμένων συνιστωσών στο σύνολο T [n].

Ακολούθως, ο αλγόριθμος ελέγχει αν μια συνδεδεμένη συνιστώσα q ∈ Q[n] τέμνει μια

συνδεδεμένη συνιστώσα του C[n− 1] εξετάζοντας τις ακόλουθες τρεις πιθανότητες:

1. Το σύνολο q ∩ C[n− 1] είναι κενό

2. Το σύνολο q ∩ C[n− 1] περιέχει μόνο μία συνδεδεμένη συνιστώσα του C[n− 1]

3. Το σύνολο q ∩C[n− 1] περιέχει περισσότερες από μία συνδεδεμένες συνιστώσες του

C[n− 1].

Συμπερασματικά, η κατασκευή του συνόλου C[n] από το C[n − 1] εξαρτάται από το ποια

από τις παραπάνω συνθήκες ισχύει. Εάν το q ικανοποιεί τη συνθήκη 1 όπου συναντάται ένα

νέο ελάχιστο ή τη συνθήκη 2 όπου το q βρίσκεται εντός της λεκάνης απορροής κάποιου

τοπικού ελαχίστου, ενσωματώνεται στο σύνολο C[n − 1] για να σχηματιστεί το σύνολο

C[n]. Εάν το q ικανοποιεί τη συνθήκη 3, όπου όταν συναντάται ολόκληρη (ή μέρος) μιας

κορυφογραμμής που χωρίζει δύο ή περισσότερες λεκάνες απορροής, ένα ή πολλά φράγματα

θα πρέπει να κατασκευαστούν εντός του q για να αποφευχθεί η υπερχείλιση μεταξύ των

λεκανών απορροής.

Στο πλαίσιο της μεθόδου κατάτμησης κυττάρων ccRCC, ένα κατώφλι απόστασης μεταξύ

των τοπικών μεγίστων ορίζεται ως δείκτης για να διασφαλιστεί ότι αυτά διαχωρίζονται από

μια ελάχιστη απόσταση (min_distance) ώστε να αποφευχθεί η υπερκατάτμηση. Συγκεκρι-

μένα, χρησιμοποιείται μια Ευκλείδεια απόσταση (2∗min_distance+1) μεταξύ των τοπικών

κορυφών/μέγιστων, όπου η ‘min_distance’ ορίζεται ίση με 7. Αυτό σημαίνει ότι οι κορυ-

φές των μορφολογικά φιλτραρισμένων αντικειμένων θα απέχουν μεταξύ τους μια Ευκλείδεια

απόσταση τουλάχιστον 7. Χάρη σε αυτή την προσέγγιση, τα κύτταρα στη μικροσκοπική

εικόνα μπορούν να κατατμηθούν και να διαχωριστούν πιο αποτελεσματικά, επιτρέποντας μια

πιο ακριβή ανάλυση της μορφολογίας και του μεγέθους τους (Εικόνα 3.15δ).

Κατόπιν, πραγματοποιείται μια μετα-ανάλυση για να συμπεριληφθούν μόνο κατατμημένα α-

ντικείμενα με 200 < εμβαδόν < 2000 και εκκεντρότητα < 0,95, προκειμένου να απορριφθο-

ύν πολύ μικρές, μεγάλες και μη-κυκλικές ανατομικές δομές που δεν αποτελούν αντικείμενα

όγκου ccRCC. Το στάδιο προεπεξεργασίας και κατάτμησης εικόνας ολοκληρώνεται με την

εκ νέου εφαρμογή των μοντέλων ενεργού περιγράμματος στις ακμές των φιλτραρισμένων

περιοχών ενδιαφέροντος (Εικόνα 3.15ε).
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3.3.2 Αποτελέσματα

Οπτικοποίηση μεθόδου κατάτμησης εικόνας

Το τελικό αποτέλεσμα κατάτμησης των ROIs λαμβάνει χώρα στην αρχική εικόνα βιοψίας

RGB (Εικόνα 3.15ε) και με πράσινο χρώμα για κάθε μοντέλο ενεργού περιγράμματος (A-

CM). Η απεικόνιση δείχνει ικανοποιητικά αποτελέσματα ανίχνευσης, καθώς τα περιγράμματα

έχουν συγκλίνει στα όρια των περισσότερων καρκινικών κυττάρων. Ωστόσο, η κατάτμηση

των κυτταρικών δομών από μόνη της δεν μπορεί να παρέχει μια πλήρη εικόνα του σταδίου

κακοήθειας του ασθενούς.

Σε αυτό το σημείο είναι απαραίτητη η εκπαίδευση εποπτευόμενων αλγόριθμων μηχανικής

και βαθιάς μάθησης σε ένα επισημειωμένο σύνολο δεδομένων. Αυτοί οι αλγόριθμοι μπορούν

στη συνέχεια να προβούν στο διαχωρισμό των αντικειμένων κατάτμησης σε διαφορετικές

κλάσεις ανάλογα με τον βαθμό κακοήθειάς τους, επιτρέποντας την ακριβή σταδιοποίηση

κάθε ιστολογικού δείγματος 40× σε μια κλίμακα ccRCC, όπως η κλίμακα Fuhrman.

Εικόνα 3.15. Τεχνικές επεξεργασίας εικόνας για την κατάτμηση καρκινικών κυττάρων

σε ιστολογικές τομές ccRCC. H εικόνα εισόδου RGB (α) μετατρέπεται πρώτα σε HSV
(β). O τεμαχισμός των τιμών των εικονοστοιχείων οδηγεί σε ενίσχυση της αντίθεσης
για το κανάλι V , ακολουθούμενος από τον αλγόριθμο K-means για την εξαγωγή των
σκούρων καρκινικών δομών από τον ιστό τους (γ). Ο διαχωρισμός των επικαλυπτόμενων
κυκλικών αντικειμένων επιτυγχάνεται συνδυάζοντας τον μορφολογικό τελεστή ανοίγμα-

τος με το μετασχηματισμό λεκάνης απορροής (δ). Τα μοντέλα ενεργού περιγράμματος
καλούνται για τον προσδιορισμό των εξωτερικών ορίων των κατατμημένων κυττάρων και

για τον υπολογισμό του παραθύρου οριοθέτησης (ε) για την επακόλουθη βαθμολόγηση
κατά Fuhrman μέσω ενός υβριδικού μοντέλου ταξινόμησης.
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Κεφάλαιο 4

Μεθοδολογίες Ταξινόμησης

Ιστοπαθολογικών Ευρημάτων

Σύνοψη

Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφονται ερευνητικές εργασίες με στόχο τη διάκριση μεταξύ ασθε-

νικών και υγιών ιστολογικών δομών στις βάσεις δεδομένων του ήπατος και του παγκρέατος.

Στις εν λόγω μελέτες, χρησιμοποιούνται συμβατικοί αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης και μο-

ντέλα συνελικτικών νευρωνικών δικτύων, τα ευρήματα των οποίων έχουν δημοσιευτεί στα

πρακτικά τριών διεθνών συνεδρίων και σε τρία έγκριτα επιστημονικά περιοδικά. Μεταξύ

αυτών των εργασιών, οι ακόλουθες ενότητες παρέχουν επίσης μια ανάλυση των σταδίων

εποπτευόμενης μηχανικής και βαθιάς μάθησης που χρησιμοποιούνται για την ταξινόμηση

των κατατμημένων περιοχών του ήπατος και του παγκρέατος στις Ενότητες 3.1 και 3.2, α-

ντίστοιχα. Στόχος αυτής της ανάλυσης είναι η μείωση των ψευδώς θετικών αποτελεσμάτων

ανίχνευσης και των διαγνωστικών σφαλμάτων για κάθε ιστολογική πάθηση.
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4.1 Μελέτη Ταξινόμησης Ιστοπαθολογικών Ευρη-

μάτων στο ΄Ηπαρ με Τεχνικές Εξελικτικής Βελ-

τιστοποίησης

Η τρέχουσα μεθοδολογία [4] αποτελεί επέκταση του σταδίου κατάτμησης σε εικόνες βιοψίας

ήπατος που περιγράφεται στην Ενότητα 3.1. Επικεντρώνεται στην επίλυση ενός προβλήμα-

τος ταυτοποίησης τεσσάρων ιστολογικών κλάσεων μέσω αλγορίθμων μηχανικής μάθησης

με επίβλεψη για τη διάκριση των αληθώς θετικών λιποκυττάρων στα αντικείμενα κατάτμη-

σης και τον αποκλεισμό λοιπών υγιών και παθολογικών ευρημάτων από τους υπολογισμούς

επιπολασμού της ηπατικής στεάτωσης. Για την κατασκευή ενός ακριβούς μοντέλου ταξι-

νόμησης, εφαρμόζεται μια εξελικτική μέθοδος βελτιστοποίησης που βασίζεται στη Γραμμα-

τική Εξέλιξη για την αντικειμενική ποσοτικοποίηση της συσσώρευσης λίπους σε ασθενείς με

Εικόνα 4.1. Διάγραμμα ροής της αυτοματοποιημένης διαγνωστικής μεθόδου, η ο-
ποία αποτελείται από τεχνικές κατάτμησης εικόνας και ταξινόμησης για τον εντοπισμό

πολλαπλών αντικειμένων στον ηπατικό ιστό. Το τελικό βήμα ταξινόμησης οδηγεί στον
υπολογισμό της αναλογίας λίπους σε εικόνες ολόκληρων αντικειμενοφόρων πλακών (W-
hole Slide Images - WSIs) ήπατος.
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μη-αλκοολική λιπώδη ηπατική νόσο (Non-Alcoholic Fatty Liver Disease - NAFLD). Το δι-

άγραμμα ροής της Εικόνας 4.1 συνοψίζει τη διαδικασία που ακολουθείται για τον εντοπισμό

και την ποσοτικοποίηση του ηπατικού λίπους.

4.1.1 Υλικά και μέθοδοι

Σύνολο δεδομένων εικόνων ιστολογίας

΄Οπως αναφέρθηκε στην Ενότητα 2.2.1, η μέθοδος εφαρμόζεται σε δύο υποσύνολα που α-

ποτελούν τη βάση δεδομένων βιοψιών ήπατος. Συγκεκριμένα, ένα υποσύνολο 13 εικόνων

βιοψίας με συντελεστή μεγέθυνσης 40× από ασθενείς με μη-αλκοολική στεατοηπατίτιδα

(Non-Alcoholic Steatohepatitis - NASH) χρησιμοποιείται για την εκπαίδευση αλγόριθμων

ταξινόμησης ενόψει της εφαρμογής τους στο τελικό στάδιο ποσοτικοποίησης λίπους, όπου

δοκιμάζεται σε 28 εικόνες ελέγχου με στεάτωση NAFLD και με χαμηλότερη μεγέθυν-

ση 20×. Ως υπενθύμιση, της παρούσας μεθόδου προηγείται η κατάτμηση των υποψήφιων-

πιθανών δομών στεάτωσης στο υποσύνολο 20× βάσει μιας σειράς μορφολογικών κριτηρίων

και χαρακτηριστικών έντασης. Στις επόμενες παραγράφους της μελέτης περιγράφεται λεπτο-

μερώς η διαδικασία διαχωρισμού των σταγονιδίων λίπους από άλλες ιστολογικές ανατομικές

δομές με σκοπό την ακριβέστερη μέτρηση της σοβαρότητας της στεάτωσης.

Επισημείωση ιστοπαθολογικών εικόνων

Η διαδικασία εκπαίδευσης του αλγορίθμου ταξινόμησης περιλαμβάνει τον υπολογισμό ενός

συνόλου χαρακτηριστικών για τέσσερις ιστολογικές δομές, όπως αυτές αναγνωρίζονται από

ειδικούς ηπατολόγους στις 13 εικόνες βιοψίας 40×: οι φυσαλίδες λίπους, οι οποίες αντιπρο-

σωπεύουν το πρωταρχικό εύρημα της στεάτωσης NAFLD και τα διογκωμένα ηπατοκύτταρα,

καθώς επίσης τα κολποειδή και οι ηπατικές φλέβες, οι οποίες περιστασιακά φέρουν μορφο-

λογικές και σχηματικές ομοιότητες με τις κυκλικές λιπώδεις δομές (Εικόνα 4.2), οδηγώντας

σε εσφαλμένες κατατμήσεις κατά το στάδιο της προεπεξεργασίας εικόνας. Κάθε εικόνα στο

σύνολο δεδομένων περιέχει εκατοντάδες περιοχές ενδιαφέροντος, παρέχοντας έτσι άφθονους

Εικόνα 4.2. Ταυτοποίηση ιστολογικών δομών και ηπατικών αλλοιώσεων, οι οποίες ε-
ίναι οι: α) σταγονίδια λίπους (fat droplets), β) διογκώσεις ηπατοκυττάρων (hepatocellular
ballooning), γ) κολποειδή (sinusoid) και δ) φλέβες (veins).
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πόρους για τη δημιουργία ενός κατάλληλου συνόλου εκπαίδευσης. Αυτό το σύνολο μπορεί

να χρησιμοποιηθεί για τον διαχωρισμό των λιποκυττάρων από τις άλλες ηπατικές δομές και

την ακριβέστερη ποσοτικοποίηση της στεάτωσης.

Στην Εικόνα 4.3α, απεικονίζεται η επισημείωση των τεσσάρων αντικειμένων ηπατικής

κλάσης μέσω του λογισμικού NDP.view2 της Hamamatsu, με διαφορετικά χρώματα πε-

ριγράμματος: κόκκινο για τις φυσαλίδες λίπους, κίτρινο για τα διογκωμένα ηπατοκύτταρα,

πράσινο για τα κολποειδή και μπλε για τις ηπατικές φλέβες. Το λογισμικό εξάγει τις ε-

πισημειωμένες περιοχές σε ένα αρχείο XML, συμπεριλαμβανομένων των 2D καρτεσιανών

συντεταγμένων (x, y) της θέσης κάθε αντικειμένου στην ιστολογική εικόνα 40× και των

ετικετών κλάσης που αποδίδονται από τους ιατρούς: α) λίπος → ‘fat’, β) διόγκωση →
‘ballooning’, γ) κολποειδές → ‘sinusoid’ και δ) φλέβα → ‘vein’.

Εικόνα 4.3. (α) Επισημείωση ιστολογικών δειγμάτων εκπαίδευσης με το λογισμικό
NDP.view2 και ενός εργαλείου χειροκίνητης επιλογής (freehand), με κάθε ηπατική κλάση
να επισημαίνεται με ξεχωριστό χρώμα περιγράμματος. Οι συντεταγμένες των ορίων των
επιλεγμένων περιοχών καταγράφονται στη συνέχεια σε ένα αρχείο XML και (β) απεικόνι-
ση των ορίων και των τιμών εκκεντρότητας για κάθε επισημειωμένο δείγμα σε μια εικόνα

κλίμακας του γκρι. Κάθε σημείο εκκεντρότητας επισημαίνεται με κουκκίδες που χρωμα-
τίζονται σύμφωνα με το χρώμα του περιγράμματος της ετικέτας κλάσης, με αποτέλεσμα
μια σαφή και οπτικά αντιπροσωπευτική απεικόνιση των επισημειωμένων δεδομένων.

Για να αναδειχθούν οι διαφορές μεταξύ των τεσσάρων ηπατικών κλάσεων, εξάγεται ένα

διάνυσμα χαρακτηριστικών 1D από τα αρχεία XML με τη χρήση ενός αναλυτή (parser), όπως

φαίνεται στην Εικόνα 4.3α. Τα χαρακτηριστικά υπολογίζονται με βάση τις εξής ιδιότητες

εικόνας:

• Εμβαδόν (area): ο αριθμός των εικονοστοιχείων που αποτελούν την επισημειωμένη

περιοχή ενδιαφέροντος.

• Κεντροειδές (centroid): επιστρεφόμενο ως ένα 1-προς-Q διάνυσμα που καθορίζεται

από την οριζόντια συντεταγμένη (x-άξονας) και την κατακόρυφη συντεταγμένη (y-

άξονας) του κέντρου της μάζας της επισημειωμένης περιοχής.
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• Μήκος μείζονος άξονα (major axis length): το μήκος των εικονοστοιχείων που

ορίζουν τη μεγαλύτερη διάμετρο στους δύο άξονες συμμετρίας μιας έλλειψης.

• Μήκος δευτερεύοντος άξονα (minor axis length): το μήκος των εικονοστοιχείων που

ορίζουν τη μικρότερη διάμετρο στους δύο άξονες συμμετρίας μιας έλλειψης.

• Εκκεντρότητα (eccentricity): ο βαθμός κυκλικότητας ή γραμμικότητας μιας δομής,

ίσος με τον λόγο της απόστασης μεταξύ των εστιών της έλλειψης και του μήκους του

μείζονος άξονα.

• Περίμετρος (perimeter): η απόσταση μεταξύ κάθε γειτονικού ζεύγους εικονοστοιχε-

ίων, γύρω από τα όρια της επισημειωμένης περιοχής.

• Διάμετρος (diameter): ο λόγος της περιφέρειας ενός κυκλικού αντικειμένου προς τη

διάμετρό του.

• ΄Εκταση (extent): ο λόγος των εικονοστοιχείων μιας δομής προς το εμβαδόν του

4-σημείων παραθύρου οριοθέτησής του.

• Μέση ένταση: η μέση τιμή των εικονοστοιχείων σε μια περιοχή ενδιαφέροντος.

• Τυπική απόκλιση: ο βαθμός μεταβολής των εντάσεων των εικονοστοιχείων εντός

ενός αντικειμένου κλάσης.

• Στερεότητα (solidity): ο λόγος των εικονοστοιχείων ενός κυρτού πολυγώνου που

βρίσκεται εντός του εμβαδού κάθε επισημειωμένης περιοχής.

Πίνακας 4.1: Εξαγωγή χαρακτηριστικών από επισημειώσεις ιστολογικών περιοχών

Κατηγορία

Χαρακτηριστικών
Περιγραφή

1 Σχήμα
Εκκεντρότητα, Μήκος μείζονος άξονα,

Μήκος δευτερεύοντος άξονα, ΄Εκταση

2 Μέγεθος Εμβαδόν, Διάμετρος, Περίμετρος

3 Θέση Κεντροειδές (συντεταγμένες x, y)

4 Υφή Μέση ένταση, Τυπική απόκλιση, Στερεότητα

Οι τιμές των χαρακτηριστικών (Πίνακας 4.1) υπολογίζονται στο πράσινο κανάλι του χρω-

ματικού χώρου RGB της αρχικής εικόνας βιοψίας. Αυτό το κανάλι επιλέγεται επειδή οι

μεταβολές στη φωτεινότητα και την υφή είναι πιο ευδιάκριτες τόσο για τα παθολογικά όσο

και για τα υγιή ιστολογικά αντικείμενα σε σύγκριση με τα άλλα δύο χρωματικά κανάλια

(κόκκινο και μπλε). Για την επαλήθευση της διαδικασίας υπολογισμού των τιμών των χα-

ρακτηριστικών, η Εικόνα 4.3β απεικονίζει το τελικό αποτέλεσμα της επισημείωσης σε μια

εικόνα κλίμακας του γκρι, η οποία φέρει τις ίδιες διαστάσεις με το αρχικό ιστολογικό δε-

ίγμα RGB. Κάθε αντικείμενο ηπατικής κλάσης εμφανίζεται με ξεχωριστή τιμή κλίμακας
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του γκρι, ενώ οι χρωματιστές κουκκίδες υποδεικνύουν τα αντίστοιχα υπολογισμένα σημεία

εκκεντρότητας.

Μετά την ολοκλήρωση της διαδικασίας επισημείωσης, λαμβάνονται συνολικά 7.305 δείγ-

ματα εκπαίδευσης. Τα δείγματα αυτά περιλαμβάνουν 4.023 λιποκύτταρα, 3.064 περιοχές

διόγκωσης, 165 κολποειδή και 53 φλέβες, με τα λιποκύτταρα και τις περιοχές διόγκωσης

να αποτελούν την πλειονότητα των αντικειμένων επισημείωσης. Ωστόσο, αυτή η κατανομή

οδηγεί σε ένα μη-ισορροπημένο σύνολο δεδομένων, το οποίο συχνά οδηγεί σε μειωμένη

απόδοση σε εργασίες ταξινόμησης. Για τον μετριασμό αυτού του ζητήματος, το σύνολο

εκπαίδευσης αναπροσαρμόζεται ώστε να περιλαμβάνει 390 τυχαία επιλεγμένα λιποκύτταρα

και 390 τυχαία επιλεγμένες περιοχές διόγκωσης, ενώ διατηρούνται όλα τα 165 κολποειδή

και οι 53 φλέβες.

Με βάση τον Πίνακα 4.1, η μεθοδολογία προχωρά στην εκπαιδεύση ενός εποπτευόμενου

ταξινομητή D = (xi, yi)
N
i=1, όπου το x = {Εκκεντρότητα, Μήκος μείζονος άξονα, Μήκος

δευτερεύοντος άξονα, ΄Εκταση, Εμβαδόν, Διάμετρος, Περίμετρος, Κεντροειδές, Μέση έντα-

ση, Τυπική απόκλιση, Στερεότητα} υποδηλώνει το διάνυσμα χαρακτηριστικών εισόδου, το

y ∈ {‘fat’, ‘ballooning’, ‘sinusoid’, ‘vein’} τις ετικέτες εξόδου, ενώ i = 1, . . . , N τα δείγ-

ματα εκπαίδευσης και τις αντίστοιχες κλάσεις τους.

Μέθοδος ταξινόμησης

Στο στάδιο της ταξινόμησης, χρησιμοποιείται η βασιζόμενη στη Γραμματική Εξέλιξη (Gram-

matical Evolution - GE) μέθοδος “GenClass” [113]. Η προσέγγιση αυτή αναφέρεται σε ένα

εξελιγμένο εργαλείο Γενετικού Προγραμματισμού (Genetic Programming - GP) το οπο-

ίο, με βάση τα παραδείγματα εκπαίδευσης, κατασκευάζει προγράμματα ταξινόμησης σε μια

γλώσσα προγραμματισμού τύπου C προκειμένου να ταξινομήσει τα δεδομένα εισόδου, πα-

ράγοντας απλούς κανόνες if-else (Εικόνα 4.4).

Σε γενικές γραμμές, ηGE μιμείται τη βιολογική διαδικασία σύνθεσης πρωτεϊνών με τη χρήση

γενετικού υλικού μέσω μιας επαναληπτικής εξελικτικής προσέγγισης. Η διαδικασία ξεκινά

με το γονιδίωμα (genome), το οποίο αποτελείται από αλληλουχίες DNA που συντίθενται

από μια σειρά υποστοιχείων. Αυτά τα υποστοιχεία μεταγράφονται σε κωδικόνια (codons)

RNA, τα οποία στη συνέχεια μεταφράζονται σε αλληλουχίες αμινοξέων που αποτελούν τα

δομικά στοιχεία των πρωτεϊνών. Οι πρωτεΐνες που δημιουργούνται από αυτή την εξελικτική

διαδικασία στο αντίστοιχο περιβάλλον τους αποτελούν τους φαινότυπους (phenotypes) του

προγράμματος [114].
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Εικόνα 4.4. Προσέγγιση Γραμματικής Εξέλιξης που περιλαμβάνει τη διαδικασία κα-

τασκευής ενός προγράμματος ταξινόμησης ηπατικών δομών με βάση τα χαρακτηριστικά

εισόδου.

Η GE αποτελεί υποσύνολο των εξελικτικών αλγορίθμων (evolutionary algorithms) που

εφαρμόζει την εξελικτική διαδικασία σε δυαδικές συμβολοσειρές μεταβλητού μήκους για

να αναπαραστήσει τη γενετική πληροφορία ή το γονιδίωμα των ατόμων ενός πληθυσμού

[115]. Αυτές οι δυαδικές συμβολοσειρές αντιστοιχίζονται σε μια καλά δομημένη συμβολική

μορφή, γνωστή ως γραμματική χωρίς συμφραζόμενα (Context-Free Grammar - CFG).

Η CFG αναπαριστά προγράμματα που εκτελούνται ή ερμηνεύονται για να εκτελέσουν μια

συγκεκριμένη εργασία. Η απόδοση ή η έξοδος αυτών των προγραμμάτων αξιολογείται

στη συνέχεια από μια συνάρτηση καταλληλότητας (fitness function). Η CFG ορίζεται

ως ένα σύνολο κανόνων παραγωγής που περιέχουν τερματικά και μη-τερματικά σύμβολα.

Τα μη-τερματικά αναφέρονται σε αφηρημένα σύμβολα που μπορούν να αντικατασταθούν από

σύνολα τερματικών συμβόλων σύμφωνα με τους κανόνες παραγωγής του προγράμματος, ενώ

τα τερματικά σύμβολα αντιπροσωπεύουν συγκεκριμένα λεξιλογικά στοιχεία. Το πρόγραμμα

που προκύπτει από το γονιδίωμα αναφέρεται ως φαινότυπος του προγράμματος και καθορίζει

τη συμπεριφορά ή τη λειτουργικότητα του αναπτυσσόμενου προγράμματος στην επίτευξη

της επιθυμητής ταξινόμησης [114].

Για τη δημιουργία των μελών του πληθυσμού στη διαδικασία GE, οι δυαδικές συμβολοσει-

ρές χρησιμοποιούνται πρώτα σε υποσυμβολική μορφή και υποβάλλονται σε μια επαναληπτική

διαδικασία βελτιστοποίησης, η οποία περιλαμβάνει την αποκωδικοποίηση των μπλοκ δεδο-

μένων 8-bit από το γονιδίωμα των υποψήφιων λύσεων σε ακέραιες τιμές. Αυτές οι ακέραιες

τιμές ερμηνεύονται στη συνέχεια ως δυαδικοί αριθμοί, επιτρέποντας την αναπαράσταση ενός

ευρέος φάσματος τιμών.
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Στην υλοποίηση της εξελικτικής διαδικασίας της GenClass, η CFG της γλώσσας-στόχου

ορίζεται σε μορφή Backus-Naur (Backus-Naur Form - BNF)6. Η γραμματική CFG εκ-

φράζεται ως G = (N,T, S, P ), όπου N είναι ένα σύνολο μη-τερματικών συμβόλων, T ένα

πεπερασμένο σύνολο τερματικών συμβόλων που ικανοποιούν τον περιορισμό N ∩ T = ∅,

S το σύμβολο έναρξης της γραμματικής και P το σύνολο των κανόνων παραγωγής. Οι

κανόνες παραγωγής είναι της μορφής A→ a ή A→ aB, A,B ∈ N , a ∈ T , όπου A και B

είναι τα μη-τερματικά και το a ένα τερματικό σύμβολο. Αυτοί οι κανόνες παραγωγής χρησι-

μοποιούνται για τη δημιουργία μιας συντακτικά έγκυρης έκφρασης. Επιπλέον, ορίζεται μια

σχετική συνάρτηση καταλληλότητας για την αξιολόγηση της απόδοσης των προγραμμάτων

που παράγονται χρησιμοποιώντας τη γραμματική CFG (Εικόνα 4.5).

Εικόνα 4.5. Παρουσίαση της CFG της προτεινόμενης μεθόδου Γραμματικής Εξέλιξης,
η οποία περιλαμβάνει αλγεβρικές εκφράσεις που διευκολύνουν την εξέλιξη προγραμμάτων

ή λύσεων που βασίζονται στη μοντελοποίηση μαθηματικών σχέσεων. Με την ενσωμάτωση
αυτών των εκφράσεων στην CFG, η GE αποκτά την ευελιξία να αναπαριστά και να παράγει
λύσεις που τηρούν μια μαθηματική λογική.

Στη GE, τα χρωμοσώματα/άτομα αναπαρίστανται ως διανύσματα ακέραιων αριθμών, όπου

κάθε στοιχείο του διανύσματος αντιστοιχεί σε έναν κανόνα παραγωγής (production rule)

από τη γραμματική BNF (Εικόνα 4.6). Η διαδικασία επιλογής του κανόνα παραγωγής

ακολουθεί μια προσέγγιση δύο βημάτων. Στο πρώτο βήμα, προσδιορίζεται το επόμενο

στοιχείο του διανύσματος (που αναπαρίσταται από το σύμβολο V ) που θα υποστεί την
6
Η BNF είναι μια μετα-γλώσσα (μια γλώσσα που μπορεί να περιγράψει συντακτικά μια γλώσσα προ-

γραμματισμού) που μπορεί να καθορίσει τις ακολουθίες συμβόλων για τη δημιουργία ενός ενός συντακτικά
έγκυρου προγράμματος [116]
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πράξη αντικατάστασης. Στο δεύτερο βήμα, ο επιλεγμένος κανόνας παραγωγής καθορίζεται

χρησιμοποιώντας τον τύπο (Rule = V mod R), όπου το R αντιπροσωπεύει τον αριθμό

των κανόνων παραγωγής που είναι διαθέσιμοι για το τρέχον μη-τερματικό σύμβολο. Αυτός

ο τύπος αντιστοιχεί την τιμή του V σε έναν συγκεκριμένο κανόνα παραγωγής από τη

γραμματική BNF, συμβάλλοντας στην εξελικτική πρόοδο του προγράμματος ταξινόμησης.

Εικόνα 4.6. Διαδικασία κατασκευής προγράμματος ταξινόμησης, όπου μια έγκυρη
συνάρτηση f παράγεται με βάση το χρωμόσωμα x = (9, 8, 6, 4, 16, 10, 17, 23, 8,
14). Η κατασκευή ξεκινά με το μη-τερματικό σύμβολο <expr>. Επιλέγεται ο επόμενος
ακέραιος αριθμός 9 και το σύμβολο <expr> συνδέεται με 3 κανόνες. Συνεπώς, επιλέγεται
ο κανόνας με αριθμό 3 (9 mod 3 = 0), γεγονός που οδηγεί στην εφαρμογή του αντίστοιχου
κανόνα <expr> ::= (<exp><op><expr>).

Αυτή η διαδικασία συνεχίζεται επαναληπτικά με τη χρήση γενετικών τελεστών εντός του

Αλγόριθμου 1 μέχρι να παραχθεί μια έγκυρη έκφραση ή να φτάσει στο τέλος του ατόμου.

Σε περίπτωση που ένα άτομο είναι μη-έγκυρο, του αποδίδεται μια υψηλότερη τιμή καταλλη-

λότητας από εκείνη των έγκυρων και επιθυμητών ατόμων, ως ποινή, για να αποθαρρύνει τον

αλγόριθμο από το να επιλέξει ή να χρησιμοποιήσει το εν λόγω άτομο στην επόμενη γενιά.

Στο επόμενο βήμα, η απόδοση ταξινόμησης της μεθόδου GenClass συγκρίνεται με εκε-

ίνη τεσσάρων ευρέως χρησιμοποιούμενων εποπτευόμενων αλγορίθμων μηχανικής μάθησης.

Πρόκειται για τους αλγόριθμους Naive Bayes, k-Πλησιέστερων Γειτόνων (k-Nearest Nei-

ghbors - k-NN), το C4.5 Δέντρο Απόφασης (Decision Tree - DT) και η Μηχανή Διανυ-

σματικής Υποστήριξης (Support Vector Machine - SVM), οι οποίοι ομοίως στοχεύουν στο

διαχωρισμό των λιπωδών δομών από τις άλλες τρεις ιστολογικές κλάσεις ύστερα από το

στάδιο κατάτμησης εικόνας.

4.1.2 Αποτελέσματα

Αποτελέσματα ποσοτικοποίησης της ηπατικής στεάτωσης με ταξινόμηση

Αφού ολοκληρωθεί η εκπαίδευση των αλγόριθμων ταξινόμησης, το επόμενο βήμα είναι να
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Αλγόριθμος 1 : GenClass
1: Begin Αρχικοποίηση
2: Φόρτωσε τα δεδομένα εκπαίδευσης

3: ΄Ορισε τον μέγιστο αριθμό γενεών (NG)
4: ΄Ορισε τον αριθμό των ατόμων που αποτελούν τον πληθυσμό (NC)
5: ΄Ορισε το ποσοστό επιλογής (PS)
6: ΄Ορισε το ποσοστό μετάλλαξης (PM )
7: Αρχικοποίησε τα μέλη του πληθυσμού (PM )
8: End
9: Begin Εξέλιξη
10: For i = 1, . . . , NG do
11: Δημιούργησε ένα πρόγραμμα ταξινόμησης για κάθε άτομο

12: Υπολόγισε την καταλληλότητα για όλα τα άτομα

13: Εφάρμοσε τον τελεστή επιλογής των καλύτερων ατόμων

14: Εφάρμοσε τον τελεστή μετάλλαξης για την εισαγωγή παραλλαγών

15: End
16: End
17: Begin Αξιολόγηση
18: Δημιούργησε ένα πρόγραμμα ταξινόμησης για το επιλεγμένο καλύτερο

άτομο από τον πληθυσμό

19: Εφάρμοσε το πρόγραμμα στο σύνολο δοκιμής και επέστρεψε το αποτέλεσμα

20: End

χαρακτηριστούν οι άγνωστες δομές κατάτμησης ώστε να συμπεριληφθούν μόνο τα λιποκύτ-

ταρα στην ποσοτικοποίηση της στεάτωσης στις 28 εικόνες ελέγχου. Αυτό περιλαμβάνει τον

υπολογισμό του ίδιου διανύσματος χαρακτηριστικών (Πίνακας 4.1) και στο πράσινο χρω-

ματικό κανάλι για τις εικόνες διάγνωσης. Καθώς το υποσύνολο εκπαίδευσης περιλαμβάνει

μικροσκοπικά δείγματα σαρωμένα σε μεγέθυνση 40× και το υποσύνολο ελέγχου σε μικρότε-

ρη μεγέθυνση 20×, το λογισμικό θα πρέπει να είναι σε θέση να αναλύει και να αναγνωρίζει

διαφορετικά ιστολογικά ευρήματα σε διαφορετικές κλίμακες. Για να επιτευχθεί αυτό, οι τιμές

των χαρακτηριστικών κανονικοποιούνται σε ένα κλειστό διάστημα [0, 1], το οποίο αποτελεί

απαραίτητη προϋπόθεση για την ορθή εφαρμογή της μεθόδου ταξινόμησης και στους δύο

συντελεστές μεγέθυνσης.

Με βάση την επέκταση της μεθοδολογίας που αξιοποιεί το στάδιο της ταξινόμησης, δίνεται

έμφαση στους τελικούς διαγνωστικούς πίνακες (Πίνακας 4.2 και Πίνακας 4.3). Ειδικότερα,

η τρίτη στήλη του Πίνακα 4.2 δείχνει ότι και στα 28 δείγματα βιοψίας, η μέθοδος GenClass-

GE (FGE) αποδίδει χαμηλότερα ποσοστά στεάτωσης από εκείνα του σταδίου κατάτμησης

εικόνας FSegm. Τονίζεται ότι η προτεινόμενη μέθοδος GE μειώνει το μέσο ποσοστό λίπους

έως και 0,27%, δηλαδή στο 18,21% σε σύγκριση με το 18,48% της FSegm. Η μειωμένη

μέση τιμή προέρχεται από το γεγονός ότι έχουν περιοριστεί τα ιστολογικά ευρήματα που

σχετίζονται με τις διογκώσεις ηπατοκυττάρων, τα κολποειδή και τις φλέβες, τα οποία στο

στάδιο της κατάτμησης εικόνας έχουν συμπεριληφθεί στον ποσοτικό προσδιορισμό του

λόγου στεάτωσης. Ομοίως, οι αλγόριθμοι Naive Bayes, k-NN, C4.5 Δέντρο Απόφασης
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και SVM οδηγούν σε μειωμένες μέσες αναλογίες λίπους της τάξης του 17,3%, 16,76%,

17,62% και 17,34%, αντίστοιχα.

Πίνακας 4.2: Αποτελέσματα ποσοτικοποίησης ηπατικού λίπους μέσω του σταδίου τα-

ξινόμησης

Εικόνα Ελέγχου

(20×)

Αναλογία Λίπους

με Κατάτμηση (%)

Αναλογία Λίπους

με Ταξινόμηση (%)

Αναλογία Λίπους

με Ημιποσοτική

Αξιολόγηση (%)

FSegm FGE FNB Fk-NN FC4.5 FSVM FDoc

1 MS12-23945 9,88 8,18 9,34 9,09 9,41 9,30 7,65

2 MS13-11663 5,43 5,25 5,01 5,01 5,14 5,01 3,47

3 MS13-12414 16,34 16,09 15,38 14,03 15,64 15,31 14,06

4 MS13-18536 11,76 11,62 11,27 11,02 11,44 11,30 10,64

5 MS13-9453 27,42 27,24 25,76 25,66 25,68 25,95 24,13

6 MS13-9925 25,87 25,60 24,98 24,54 25,54 25,10 23,99

7 MS14-10783 15,83 15,62 14,76 14,64 15,13 14,94 16,13

8 MS14-10801 9,99 9,75 9,00 9,34 9,72 9,04 9,82

9 MS14-11933 7,23 7,03 6,73 6,76 6,89 6,68 3,77

10 MS14-12212 26,64 26,42 23,81 23,28 24,94 23,94 26,71

11 MS14-13040 12,80 12,52 12,26 12,15 12,40 12,31 12,63

12 MS14-1559 24,32 24,13 23,34 22,64 23,39 23,40 26,85

13 MS14-2382 37,60 37,45 35,42 33,83 35,22 35,01 40,08

14 MS14-2449 12,97 12,81 12,05 11,34 12,40 12,17 14,70

15 MS14-2451 15,17 14,93 14,91 14,25 14,97 14,91 13,98

16 MS14-3215 14,32 14,14 12,57 11,52 13,52 12,42 10,84

17 MS14-3686 4,55 4,39 4,38 4,38 4,44 4,43 2,27

18 MS14-3854 27,23 26,88 23,61 22,60 25,09 24,03 24,32

19 MS14-5561 6,79 6,67 5,94 5,78 6,27 6,04 4,52

20 MS14-5898 25,66 25,41 23,25 21,35 23,62 23,09 26,41

21 MS14-6402 15,24 14,88 14,58 14,23 14,81 14,71 13,42

22 MS14-786 29,28 29,04 28,02 27,58 28,51 28,29 32,50

23 MS14-8355 42,27 42,18 41,07 39,53 40,71 40,89 44,50

24 MS14-9198 12,23 11,68 11,78 11,75 11,98 11,83 7,09

25 MS14-9711 32,20 31,99 29,08 28,26 30,08 29,36 29,79

26 MS15-2103 5,14 4,90 4,80 4,42 4,88 4,75 2,79

27 MS15-2670 30,99 30,83 29,47 28,71 29,72 29,61 29,61

28 MS15-805 12,35 12,10 11,77 11,55 11,89 11,64 9,12

Μέση τιμή: 18,48 18,21 17,30 16,76 17,62 17,34 17,35

Προχωρώντας, στην τελευταία στήλη του Πίνακα 4.2 παρουσιάζονται τα ποσοστά επικράτη-

σης λίπους σύμφωνα με την ημιποσοτική αξιολόγηση των ιατρών του St. Mary (FDoc).

Αυτές οι οπτικές ερμηνείες οδηγούν τελικά στον Πίνακα 4.3, όπου υπολογίζεται το απόλυ-

το σφάλμα για την κατάτμηση των κυκλικών δομών και την ταξινόμησή τους ως φυσαλίδες
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λίπους, αντίστοιχα, για κάθε εικόνα βιοψίας ήπατος 20×. Αρχικά, προσδιορίζεται το μέσο

διαγνωστικό σφάλμα της μεθόδου ταξινόμησης (GEerr) και συγκρίνεται επίσης με αυτό που

παράγεται από τις εκτιμήσεις του σταδίου κατάτμησης εικόνας (Serr). Βάσει αυτού, συ-

νάγεται το συμπέρασμα ότι ο αλγόριθμος GenClass-GE έχει μέσο απόλυτο σφάλμα 1,93%

και λιγότερο από το 2,08% της κατάτμησης πιθανών λιποκυττάρων.

Πίνακας 4.3: Σφάλμα ποσοτικοποίησης ηπατικού λίπους μέσω του σταδίου ταξινόμη-

σης

Εικόνα Ελέγχου

(20×)

Σφάλμα Κατάτμησης

Εικόνας (%)
Σφάλμα Ταξινόμησης (%)

Serr GEerr NBerr k-NNerr C4.5err SVMerr

1 MS12-23945 2,23 0,54 1,69 1,44 1,76 1,65

2 MS13-11663 1,96 1,78 1,54 1,54 1,67 1,54

3 MS13-12414 2,28 2,03 1,32 0,03 1,58 1,25

4 MS13-18536 1,12 0,98 0,63 0,38 0,80 0,65

5 MS13-9453 3,29 3,11 1,63 1,53 1,55 1,82

6 MS13-9925 1,88 1,61 0,99 0,55 1,55 1,10

7 MS14-10783 0,30 0,51 1,37 1,49 1,00 1,19

8 MS14-10801 0,18 0,07 0,82 0,48 0,10 0,78

9 MS14-11933 3,47 3,26 2,96 2,99 3,13 2,91

10 MS14-12212 0,06 0,29 2,89 3,43 1,77 2,77

11 MS14-13040 0,16 0,11 0,37 0,49 0,23 0,32

12 MS14-1559 2,53 2,72 3,51 4,21 3,46 3,45

13 MS14-2382 2,48 2,62 4,66 6,24 4,86 5,06

14 MS14-2449 1,73 1,89 2,65 3,36 2,30 2,53

15 MS14-2451 1,19 0,95 0,93 0,27 0,99 0,93

16 MS14-3215 3,48 3,30 1,74 0,68 2,69 1,58

17 MS14-3686 2,28 2,12 2,11 2,10 2,17 2,16

18 MS14-3854 2,91 2,56 0,71 1,72 0,77 0,28

19 MS14-5561 2,27 2,15 1,42 1,26 1,74 1,52

20 MS14-5898 0,75 1,00 3,16 5,05 2,79 3,32

21 MS14-6402 1,81 1,46 1,16 0,81 1,39 1,28

22 MS14-786 3,23 3,46 4,49 4,93 4,00 4,21

23 MS14-8355 2,22 2,31 3,43 4,97 3,79 3,60

24 MS14-9198 5,14 4,59 4,69 4,66 4,89 4,74

25 MS14-9711 2,41 2,20 0,71 1,53 0,29 0,43

26 MS15-2103 2,35 2,11 2,01 1,63 2,09 1,96

27 MS15-2670 1,38 1,21 0,14 0,91 0,11 0,00

28 MS15-805 3,23 2,98 2,66 2,44 2,78 2,53

Μέση τιμή: 2,08 1,93 2,01 2,18 2,01 1,99

Τυπική απόκλιση: 1,18 1,13 1,31 1,76 1,34 1,36
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Ταυτόχρονα, εξετάζεται η οπτικοποίηση των αποτελεσμάτων κατάτμησης, η οποία αποτελεί

σημαντικό βήμα για την επαλήθευση της ακρίβειας ενός εργαλείου εντοπισμού και ταξι-

νόμησης ιστολογικών δομών σε εικόνες βιοψίας. Σύμφωνα με την Εικόνα 4.7, το στάδιο

ανίχνευσης κυκλικών αντικειμένων της παρούσας μεθόδου αδυνατεί ορισμένες φορές ως

προς τη διαφοροποίηση μεταξύ γειτονικών σταγονιδίων λίπους, με αποτέλεσμα τον ατελή

διαχωρισμό των ορίων. Αυτό πιθανώς οφείλεται στη χαμηλή μεγέθυνση των εικόνων (20×),

η οποία προκαλεί υψηλό λόγο συμπίεσης στις εικόνες μικροσκοπίας. Σε συνδυασμό με τα

υψηλά ποσοστά στεάτωσης σε ορισμένα δείγματα, αυτό οδηγεί στην επικάλυψη παρακε-

ίμενων λιποκυττάρων, όπως απεικονίζεται από τις κόκκινες γραμμές περιγράμματος στην

εικόνα. Αυτό το μοτίβο συσσωμάτωσης παράγει τιμές χαρακτηριστικών που δεν ταυτίζο-

νται με τα επισημειωμένα δείγματα λίπους, επηρεάζοντας τελικά την απόδοση ταξινόμησης

της μεθόδου GenClass. Ως αποτέλεσμα, ο ταξινομητής ενδέχεται να μην είναι σε θέση να

αναγνωρίσει όλες τις λιπώδεις δομές, οδηγώντας σε υποεκτίμηση του λόγου στεάτωσης σε

ορισμένες περιπτώσεις.

Εικόνα 4.7. Οπτικοποίηση των αποτελεσμάτων ταξινόμησης ηπατικού λίπους, η οποία
καταδεικνύει την ακριβή αναγνώριση των κυκλικών σταγονιδίων λίπους με πράσινες γραμ-

μές περιγράμματος. Ωστόσο, υφίστανται επίσης περιοχές συσσωμάτωσης λίπους, οι οποίες
επισημαίνονται με κόκκινες γραμμές περιγράμματος υποδεικνύοντας επικαλυπτόμενα στα-

γονίδια λίπους. Αυτό το φαινόμενο συσσωμάτωσης μπορεί να επηρεάσει τον προσδιορισμό
των ορίων κάθε κυκλικού αντικειμένου και συνεπώς την απόδοση του βήματος ταξινόμη-

σης.

Επιστρέφοντας στον Πίνακα 4.3, η επικάλυψη των σταγονιδίων λίπους έχει ως αποτέλε-

σμα η μέθοδος GE να παράγει υψηλότερα σφάλματα ποσοτικοποίησης λίπους (GEerr) από
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τα αντίστοιχα της κατάτμησης εικόνας (Serr) σε 8 εικόνες ελέγχου: #7 - MS14-10783

(0, 51% > 0, 30%), #10 - MS14-12212 (0, 29% > 0, 06%), #12 - MS14-1559 (2, 72% >

2, 53%), #13 - MS14-2382 (2, 62% > 2, 48%), #14 - MS14-2449 (1, 89% > 1, 73%), #20

- MS14-5898 (1% > 0, 75%), #22 - MS14-786 (3, 46% > 3, 23%) και #23 - MS14-8355

(2, 31% > 2, 22%). Παρόλα αυτά, το εκπαιδευμένο σύστημα παράγει χαμηλότερες τιμές

διαγνωστικού σφάλματος σε 20 εικόνες (από τις 28 συνολικά), καθώς και μειωμένο μέσο

απόλυτο σφάλμα έως και 0,15% από το στάδιο κατάτμησης εικόνας. Μια γραφική αναπα-

ράσταση αυτών των αποτελεσμάτων απεικονίζεται στην Εικόνα 4.8 με τη χρήση γραμμών

πλέγματος.

Επιπλέον, σύμφωνα με τον Πίνακα 4.3, το εργαλείο GenClass εμφανίζει το μικρότερο μέσο

σφάλμα ποσοτικοποίησης λίπους (GEerr = 1, 93%) σε σύγκριση με τους αλγορίθμους

Naive Bayes (NBerr = 2, 01%), k-NN (k − NNerr = 2, 18%), C4.5 Δέντρου Απόφασης

(C4.5err = 2, 01%) και SVM (SVMerr = 1, 99%). Υπογραμμίζεται ότι ο k-NN είναι

ο μόνος ταξινομητής που παράγει μεγαλύτερο μέσο απόλυτο σφάλμα σε σύγκριση με τη

μέθοδο κατάτμησης εικόνας (Serr = 2, 08%).

Εικόνα 4.8. Γραφική αναπαράσταση του σφάλματος ποσοτικοποίησης λίπους στην

προτεινόμενη μεθοδολογία. Οι γραμμές πλέγματος υποδεικνύουν 20 χαμηλότερες τιμές
απόλυτου σφάλματος που προκύπτουν από το στάδιο ταξινόμησης GenClass-GE (GEerr)
σε σχέση με το στάδιο κατάτμησης εικόνας (Serr), από ένα σύνολο 28 εικόνων ελέγχου.
Το απόλυτο σφάλμα για κάθε στάδιο αντικατοπτρίζει την απόκλιση από τις ημιποσοτικές

ερμηνείες των ιατρών για κάθε εικόνα. Παρατηρείται επίσης ότι λόγω της μεγέθυνσης
20×, οι περιοχές συσσωμάτωσης λίπους οδηγούν σε αυξημένα επίπεδα σφάλματος (>
2%), τόσο στη μέθοδο κατάτμησης εικόνας Fsegm όσο και στην ταξινόμηση FGE .
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Για τη σύγκριση του ποσοστού σφάλματος ταξινόμησης της μεθόδου GEerr με εκείνο

της κατάτμησης εικόνας και των τεσσάρων προαναφερθέντων εποπτευόμενων αλγορίθμων

(NBerr, k−NNerr, C4.5err και SVMerr), χρησιμοποιείται το κατά ζεύγη t-test δύο δειγ-

μάτων/πληθυσμών. Το αποτέλεσμα που προκύπτει από τον στατιστικό έλεγχο μεταξύ του

σφάλματος της ταξινόμησης GenClass-GE (GEerr: μέση τιμή = 1,93%, τυπική απόκλι-

ση = 1,13%) και της κατάτμησης εικόνας (Serr: μέση τιμή = 2,08%, τυπική απόκλιση =

1,18%) παρουσιάζεται στην Εικόνα 4.9 και δείχνει ότι αυτή η διαφορά του 0,15%, (95%

CI [0,15, 0,29]) είναι στατιστικά σημαντική (t(27) = 2,272, p = 0,032). ΄Οσον αφορά τους

υπόλοιπους ελέγχους σχετικά με τα σφάλματα μεταξύ των συνολικά πέντε ταξινομητών, δεν

διαπιστώνονται στατιστικά σημαντικές διαφορές.

Εικόνα 4.9. Απεικόνιση του διαγράμματος διασποράς και των αποτελεσμάτων των

t-test κατά ζεύγη δύο δειγμάτων που συγκρίνουν τις επιδόσεις ποσοτικοποίησης λίπους
για καθέναν από τους τέσσερις αλγορίθμους ταξινόμησης (SVMerr, C4.5err, k−NNerr

και NBerr) με τη μέθοδο GEerr. Ο αστερίσκος (*) υποδεικνύει σημαντικά διαφορετικές
τιμές p < 0,05, ενώ το ns μη-σημαντικά διαφορετικές τιμές.

4.2 Μελέτη Ταξινόμησης Ιστοπαθολογικών Ευρη-

μάτων στο ΄Ηπαρ με Τεχνικές Βαθιάς Μάθησης

Στην παρούσα εργασία εισάγεται μια νέα μεθοδολογία [1] και η επέκτασή της [2] που αξιο-

ποιεί τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (Convolutional Neural Networks - CNNs) για την τα-

ξινόμηση διαφόρων δομών του ήπατος σε εικόνες βιοψίας. Στην ανάλυση ιατρικών εικόνων,

οι αρχιτεκτονικές CNN με τις κατάλληλες παραμέτρους εκπαίδευσης έχουν αποδειχθεί α-

ποτελεσματικές στην αυτόματη εξαγωγή των κατάλληλων χαρακτηριστικών, ξεπερνώντας
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τους περιορισμούς των προκαθορισμένων διανυσμάτων χαρακτηριστικών στις παραδοσιακές

τεχνικές μηχανικής μάθησης. Το προτεινόμενο βαθύ δίκτυο αποσκοπεί στην επίλυση ενός

προβλήματος ταξινόμησης τεσσάρων ιστολογικών ευρημάτων, όπου οι ασθενικές κλάσεις ε-

ίναι τα διογκωμένα ηπατοκύτταρα και τα σταγονίδια λίπους, ενώ τα κολποειδή και οι φλέβες

είναι οι αντίστοιχες υγιείς. Η μέθοδος ταξινόμησης θα μπορούσε ενδεχομένως να ενσω-

ματωθεί σε μια ολοκληρωμένη μεθοδολογία για τον υπολογισμό των αναλογιών λίπους και

κυτταρικής διόγκωσης, προσφέροντας μια εκτεταμένη αξιολόγηση της κλινικής κατάστασης

NAFLD-NASH ενός ασθενούς.

4.2.1 Υλικά και μέθοδοι

Η τρέχουσα μελέτη προτείνει μια μέθοδο δύο σταδίων για τον αυτόματο χαρακτηρισμό των

τεσσάρων προαναφερθέντων ιστολογικών αντικειμένων:

1. Αποκοπή ενός επαρκούς αριθμού δειγμάτων εκπαίδευσης από ψηφιοποιημένες WSIs

βιοψίας ήπατος που υποδεικνύουν κυτταρικές διογκώσεις, φυσαλίδες λίπους, κολποει-

δή και φλέβες.

2. Εκπαίδευση δύο συνελικτικών νευρωνικών δικτύων με την ίδια αρχιτεκτονική αλλά με

διαφορετικούς αλγορίθμους οπισθοδιάδοσης σφάλματος και αξιολόγηση των επιδόσε-

ων ταξινόμησής τους σε πολλαπλές εικόνες δοκιμής-ελέγχου. Επίσης, γίνεται εφαρ-

μογή της μεταφοράς μάθησης (transfer learning) σε προ-εκπαιδευμένα μοντέλα CNN

και σύγκριση της απόδοσης ταξινόμησής τους με αυτήν της νέας τοπολογίας CNN.

Τέλος, η απόδοση της προτεινόμενης αρχιτεκτονικής συγκρίνεται με την αντίστοιχη

ενός συμβατικού τεχνητού νευρωνικού δικτύου.

Σύνολο δεδομένων εικόνων ιστολογίας

Για την εκπαίδευση των βαθέων ταξινομητών, μεμονωμένα ιστολογικά δείγματα εξάγονται

από τις εικόνες 20× και 40× της βάσης δεδομένων βιοψίας ήπατος (βλ. Ενότητα 2.2.1)

χρησιμοποιώντας ένα εργαλείο αποκοπής (cropping tool). Εξάγονται συνολικά 720 υγιείς

και ασθενικές δομές, σχηματίζοντας ένα ισορροπημένο σύνολο επιθεμάτων εικόνας (image

patches) με 180 δείγματα ανά ηπατική κλάση, καθεμία από τις οποίες αποθηκεύεται σε ξε-

χωριστό φάκελο. Σύμφωνα με αυτό, σε κάθε εξαχθείσα μικροσκοπική δομή αποδίδεται μια

ετικέτα αναγνώρισης: α) διογκωμένο ηπατοκύτταρο → ‘ballooning’, β) λίπος → ‘fat’, γ)

κολποειδές → ‘sinusoid’ και δ) φλέβα → ‘vein’. Στη συνέχεια, το σύνολο δεδομένων χω-

ρίζεται περαιτέρω σε υποσύνολα εκπαίδευσης (training)/επικύρωσης (validation)/δοκιμής

(testing), αποτελούμενα από 620, 60 και 40 δομές, αντίστοιχα, ώστε να καταστεί δυνατή η

αποτελεσματική εκπαίδευση και αξιολόγηση κάθε βαθύ μοντέλου.
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Κατασκευή μοντέλου συνελικτικού νευρωνικού δικτύου

Σε αυτό το σημείο, ορίζεται μια αρχιτεκτονική CNN για την εξαγωγή των πιο πληροφο-

ριακών χαρακτηριστικών από τις ιστολογικές δομές βιοψίας. Οι υπολογισμοί συνέλιξης

επιταχύνονται με τη χρήση μιας NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti GPU, μιας δημοφιλούς

τεχνικής κατανεμημένου υπολογισμού που επιτρέπει τη γρήγορη εκπαίδευση βαθέων νευ-

ρωνικών δικτύων. Η Εικόνα 4.10 απεικονίζει τις τεχνικές που χρησιμοποιούνται σε κάθε

επίπεδο της προτεινόμενης αρχιτεκτονικής CNN.

Αρχικά, στο επίπεδο εισόδου, κάθε επίθεμα εικόνας αλλάζει σε μέγεθος 64 × 64 × 3

εικονοστοιχείων (πλάτος, ύψος, βάθος) με τη μέθοδο της δικυβικής παρεμβολής (bicubic

interpolation). Δεδομένου ότι αυτό δημιουργεί έναν μεγάλο αριθμό συνδέσεων με βάρη

(n = 12.288) για τη μοντελοποίηση των δεδομένων εικόνας, χρησιμοποιούνται διάφορες

τεχνικές μείωσης της διαστασιμότητας στα επόμενα επίπεδα συνέλιξης:

1. Στο πρώτο επίπεδο συνέλιξης, ορίζονται 64 φίλτρα με μέγεθος πυρήνα 5 × 5 για την

ανίχνευση χαρακτηριστικών “χαμηλού επιπέδου”, όπως οι ακμές, από τα ακατέργαστα

δεδομένα της εικόνας. Για παράδειγμα, μπορεί αρχικά να προσδιοριστεί η ποσότητα

των καθαρών λευκών εικονοστοιχείων που χαρακτηρίζουν είτε κυκλικά λιποκύτταρα

είτε ακανόνιστου σχήματος κολποειδή. Σε κάθε πράξη συνέλιξης χρησιμοποιείται η

μηδενική συμπλήρωση (zero-padding) για να διατηρηθεί ένα μέγεθος εξόδου ίσο με

την είσοδο κάθε πυρήνα φίλτρου [117]. Στη συνέχεια εφαρμόζεται κανονικοποίηση

παρτίδας (batch normalization) για την ομαλοποίηση των τιμών της συνέλιξης, μαζί

με τη συνάρτηση διορθωμένης γραμμικής μονάδας ReLU, μια μη-γραμμική συνάρτηση

ενεργοποίησης, η οποία θεωρείται ιδανική για την ελαχιστοποίηση του προβλήματος

εξαφάνισης της κατάβασης κλίσης [118]. Ωστόσο, οι ReLU μπορούν να προκαλέσουν

υπερμοντελοποίηση (overfitting) λόγω του άπειρου ορίου τους στη θετική πλευρά

f(x) = max(0, x). Για τον μετριασμό αυτού του προβλήματος, χρησιμοποιείται η

τεχνική της μέγιστης συγκέντρωσης (max-pooling) με βήμα 2 για την επιστροφή της

μέγιστης τιμής σε ένα πλέγμα 2 × 2 εικονοστοιχείων και τη μείωση του χωρικού

μεγέθους της αναπαράστασης των δεδομένων της εικόνας [119].

2. Στο δεύτερο επίπεδο συνέλιξης, χρησιμοποιούνται 32 φίλτρα με μέγεθος πυρήνα 3 ×

3 για την ανίχνευση χαρακτηριστικών “υψηλότερου επιπέδου” σε κάθε ιστολογικό α-

ντικείμενο ήπατος, όπως διογκωμένα ηπατοκύτταρα και πολλαπλά εικονοστοιχεία που

υποδεικνύουν ερυθρά αιμοσφαίρια στις ηπατικές φλέβες. Η ομαδοποίηση παρτίδας, η

ενεργοποίηση ReLU και η μέγιστη συγκέντρωση εφαρμόζονται όπως και προηγου-

μένως, ενώ η συνάρτηση dropout με πιθανότητα 0,5 χρησιμοποιείται για την αποφυγή

της υπερμοντελοποίησης απενεργοποιώντας τις μισές ενεργοποιήσεις των νευρώνων

στο τρέχον επίπεδο συνέλιξης [120].
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3. Στο τρίτο επίπεδο συνέλιξης, ο στόχος είναι να αναδειχθούν τα διασυνδεδεμένα ει-

κονοστοιχεία που μπορούν να βοηθήσουν στη διάκριση των χαρακτηριστικών υφής

μεταξύ των τεσσάρων ιστολογικών δομών που μελετώνται. Για να επιτευχθεί αυτό,

χρησιμοποιούνται 16 φίλτρα με μέγεθος πυρήνα 3 × 3. Σε αντίθεση με το προηγο-

ύμενο επίπεδο, δεν εφαρμόζεται η μέγιστη συγκέντρωση, παρά μόνο η dropout και η

διαδικασία εκπαίδευσης προχωρά στο πλήρως συνδεδεμένο επίπεδο (fully-connected

layer).

4. Το πλήρως συνδεδεμένο επίπεδο αποτελείται από ένα πυκνό (dense) επίπεδο με 4096

πεπλατυσμένες (flattened) μονάδες/νευρώνες που συγκεντρώνουν τα φιλτραρισμένα

ανατομικά χαρακτηριστικά που λαμβάνονται από τα τρία διαδοχικά (sequential) ε-

πίπεδα συνέλιξης. Αυτοί οι νευρώνες συνδέονται στη συνέχεια με το τελικό επίπεδο

softmax. Οι συνδέσεις του πυκνού επιπέδου και του επιπέδου softmax δρουν παρόμοια

με ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο Πολυεπίπεδου Αντίληπτρου (Multilayer Perceptron

- MLP), με τη συνάρτηση softmax να χρησιμοποιείται για την λήψη κατανομών πιθα-

νότητας κατά την πρόβλεψη των τεσσάρων ηπατικών κλάσεων [121].

Εικόνα 4.10. Σχεδιασμός μιας νέας/προσαρμοσμένης (custom) αρχιτεκτονικής CNN
για την ταξινόμηση μικροσκοπικών δομών ήπατος, η οποία περιλαμβάνει ένα επίπεδο ει-
σόδου (input) επιθεμάτων εικόνας μεγέθους 64 × 64 × 3, τρία επίπεδα συνέλιξης (co-
nvolution) και ένα πλήρως συνδεδεμένο επίπεδο αποτελούμενο από ένα πυκνό επίπεδο
(dense) 4096 μονάδων/νευρώνων. Η συνάρτηση ενεργοποίησης softmax χρησιμοποιείται
στη συνέχεια για την εξαγωγή πιθανοτήτων ταξινόμησης για καθεμία από τις τέσσερις

ηπατικές κλάσεις (0 → ‘ballooning’, 1 → ‘fat’, 2 → ‘sinusoid’, 3 → ‘vein’).

Εφαρμοσμένοι αλγόριθμοι βελτιστοποίησης

Σε αυτή την ενότητα, συζητούνται εν συντομία διάφορες τιμές παραμέτρων που ορίζονται σε

δύο σύγχρονους αλγορίθμους οπισθοδιάδοσης σφάλματος (backpropagation) για τη βελτι-

στοποίηση της διαδικασίας εκπαίδευσης. Ο πρώτος εφαρμοζόμενος βελτιστοποιητής είναι

ο αλγόριθμος προσαρμοστικής εκτίμησης ροπής (Adaptive moment estimation - Adam),

ο οποίος προσεγγίζει την πρώτη (μέση τιμή) και τη δεύτερη (μη-επικεντρωμένη διακύμαν-

ση) ροπή των κλίσεων (gradients) για τον υπολογισμό προσαρμοστικών ρυθμών μάθησης

(learning rates) ανά παράμετρο εκπαίδευσης [122]. Οι ενημερωμένες παράμετροι του CNN

μοντέλου υπολογίζονται ως εξής:
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θ ← θ − ε√
r̂ + δ

ŝ (4.1)

όπου θ είναι οι παράμετροι του μοντέλου, ε ο αρχικός ρυθμός μάθησης που έχει οριστεί στο

1e-3 (0,001), ŝ και r̂ οι εκτιμήσεις της πρώτης και δεύτερης ροπής των κλίσεων, αντίστοιχα

και δ μια μικρή σταθερά που ορίζεται στο 10−8
για να αποφευχθεί η διαίρεση με το μηδέν.

Η εκτίμηση της δεύτερης ροπής r̂ είναι ένας εκθετικός κινούμενος μέσος όρος των τετραγω-

νικών κλίσεων με ρυθμό διάσπασης 0,99. Αυτό βοηθά στην επιβολή κυρώσεων στα μεγάλα

βάρη και στη σταθεροποίηση των ενημερώσεων [123].

Γενικά, ο αλγόριθμος Adam παρέχει μια αποτελεσματική μέθοδο βελτιστοποίησης που μπο-

ρεί να χειριστεί αραιές κλίσεις. Ρυθμίζοντας προσαρμοστικά τους ρυθμούς μάθησης για

κάθε παράμετρο, επιτρέπει ταχύτερη σύγκλιση προς το ολικό ελάχιστο της συνάρτησης

απώλειας με χαμηλές απαιτήσεις μνήμης.

Η δεύτερη λύση βελτιστοποίησης είναι ο αλγόριθμος στοχαστικής κατάβασης κλίσης με

ορμή (Stochastic Gradient Descent with Momentum - SGDM), ο οποίος συσσωρεύει έναν

εκθετικά σταθμισμένο μέσο όρο των προηγούμενων κλίσεων για να διατηρήσει την κατευ-

θυντικότητα κατά τη διάρκεια των ενημερώσεων [123]. Ο γενικός κανόνας ενημέρωσης έχει

ως εξής:

m← βm+ ε∇θJ(θ)

θ ← θ −m
(4.2)

όπου m είναι η συσσωρευμένη ορμή και β μια υπερπαράμετρος [0, 1] που ορίζεται στο 0,9

για να αποτρέψει την ορμή από το να κινηθεί πολύ γρήγορα και να υπερβεί το ελάχιστο

της συνάρτησης απώλειας. Τα ενημερωμένα βάρη του δικτύου, που συμβολίζονται με θ,

λαμβάνονται στη συνέχεια αφαιρώντας την κλίση της συνάρτησης απώλειας J(θ) ως προς

τα βάρη, που συμβολίζονται με ∇θJ(θ), πολλαπλασιασμένη με ένα σταθερό ρυθμό μάθησης

ε που ορίζεται στο 0,001 [117].

4.2.2 Αποτελέσματα

Το προτεινόμενο μοντέλο CNN εκπαιδεύεται χρησιμοποιώντας δύο διαφορετικούς βελτιστο-

ποιητές, τον Adam για την πρώτη διαδικασία και τον SGDM για τη δεύτερη. Στην παρούσα

ενότητα αξιολογείται η απόδοση του νέου μοντέλου στο σύνολο επικύρωσης (n = 60) και η

ακρίβεια ταξινόμησής του στο σύνολο δοκιμής (n = 40). Διερευνάται επίσης η επίδραση των

δύο αλγορίθμων βελτιστοποίησης στην απόδοση του βαθύ ταξινομητή και προσδιορίζεται ο
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βέλτιστος. Σε μεταγενέστερο στάδιο, η απόδοση του προσαρμοσμένου δικτύου συγκρίνεται

με εκείνη γνωστών προ-εκπαιδευμένων αρχιτεκτονικών CNN με τη χρήση της μεταφοράς

μάθησης, καθώς και με την αντίστοιχη ενός συμβατικού νευρωνικού δικτύου MLP.

Αποτελέσματα εκπαίδευσης και επικύρωσης

Μετά τον ορισμό της νέας τοπολογίας CNN, η προσοχή στρέφεται στη διαδικασία εκπαίδευ-

σης, η οποία έχει οριστεί να διαρκέσει 30 εποχές (epochs). Κάθε εποχή περιλαμβάνει έναν

πλήρη κύκλο σε ολόκληρο το σύνολο εκπαίδευσης, το οποίο αποτελείται από 620 δείγματα.

Επίσης, για να εισαχθεί κάποια μεταβλητότητα και να αποφευχθεί η υπερμοντελοποίηση,

εφαρμόζεται μια ανακατάταξη των δεδομένων εκπαίδευσης στην αρχή κάθε εποχής.

Στην Εικόνα 4.11 παρουσιάζεται μια σύγκριση των γραφημάτων επικύρωσης που λαμβάνο-

νται κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης με τους δύο βελτιστοποιητές που αναλύθηκαν. Η

εκπαίδευση εκτελείται για έναν μέγιστο αριθμό 270 επαναλήψεων, κατά τη διάρκεια των

οποίων υπολογίζεται η ακρίβεια των δεδομένων επικύρωσης. Τονίζεται ότι αυτό το υπο-

σύνολο δεδομένων δεν χρησιμοποιείται για την ενημέρωση των βαρών του δικτύου, αλλά

για να εκτιμηθεί εάν το μοντέλο πάσχει είτε από υπερμοντελοποίηση είτε από υπομοντελο-

ποίηση (underfitting). Τέλος, τίθεται μια τιμή υπομονής επικύρωσης (validation patience)

ίση με 3 για να διακοπεί η διαδικασία εκπαίδευσης εάν παραχθεί η ίδια τιμή ακρίβειας του-

λάχιστον τρεις φορές, υποδεικνύοντας ότι το CNN έχει μάθει επαρκώς από τα δεδομένα

εικόνας.

Εικόνα 4.11. Γραφήματα επικύρωσης κατά την εκπαίδευση του προσαρμοσμένου μο-

ντέλου CNN. Ο βελτιστοποιητής SGDM παράγει μια πιο βέλτιστη ακρίβεια επικύρωσης
(96,5%) σε σύγκριση με τον Adam (91,7%). Οι συνοδευτικές γραμμές κάτω από κάθε
γράφημα δείχνουν την υπολογιζόμενη απώλεια, η οποία αντιστοιχεί στη συνάρτηση α-
πώλειας που χρησιμοποιείται κατά την εκπαίδευση.
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Σύμφωνα με την Εικόνα 4.11, το γράφημα επικύρωσης του CNNAdam δείχνει ότι η διαδικασία

εκπαίδευσης του νευρωνικού δικτύου συγκλίνει στην 162η επανάληψη, η οποία αποτελεί ένα

συνδυαστικό αποτέλεσμα της υπερμοντελοποίησης και της παραγωγής τριών παρόμοιων

τιμών επικύρωσης της τάξης του 91,7%. Αντίθετα, το γράφημα του CNNSGDM δείχνει ότι

ο βελτιστοποιητής SGDM αποδίδει καλύτερα, καθώς ο βαθύς ταξινομητής ολοκληρώνει τη

διαδικασία μάθησης και για τις 30 εποχές και παράγει υψηλότερη τιμή επικύρωσης 96,7%.

Αν και το CNNAdam αποδίδει καλύτερα από το CNNSGDM στο πρώτο βήμα επικύρωσης

(CNNAdam: 85%, CNNSGDM: 78%), είναι κατώτερο στις επόμενες επικυρώσεις λόγω υ-

περμοντελοποίησης στα δεδομένα εκπαίδευσης. Τα ευρήματα αυτά συνάδουν με άλλα δη-

μοσιευμένα συμπεράσματα [124, 125], τα οποία δείχνουν ότι οι προσαρμοστικοί αλγόριθμοι

μπορούν να επιταχύνουν τους CNN υπολογισμούς χρησιμοποιώντας ένα διάνυσμα μετα-

βαλλόμενων ρυθμών μάθησης κατά τη διάρκεια της διαδικασίας εκπαίδευσης, ενώ οι βελ-

τιστοποιητές SGD βασίζονται σε έναν σταθερό ρυθμό μάθησης [125]. Αυτές οι μελέτες

υπογραμμίζουν ότι ακόμη και με μικρό αριθμό παρτίδων (64 επιθέματα εικόνας στη παρούσα

μελέτη), ο Adam δεν βρίσκει λύσεις των οποίων η απόδοση ανταποκρίνεται στην τελευταία

λέξη της τεχνολογίας (State-of-the-Art), ιδίως όταν το σύνολο δεδομένων είναι σχετικά

μικρό και το μοντέλο δεν είναι πολύ βαθύ.

΄Εχει αποδειχθεί επίσης ότι οι προσαρμοστικοί ρυθμοί μάθησης του Adam μπορεί μερικές

φορές να οδηγήσουν σε υπερευαισθησία σε θορυβώδεις κλίσεις και στη προκειμένη πε-

ρίπτωση σε μη-βέλτιστη σύγκλιση. Επιπλέον, η εκτίμηση της δεύτερης ροπής του Adam

μπορεί να προκαλέσει μεροληψία (bias) προς μικρότερες ενημερώσεις, η οποία μπορεί να

μην είναι ιδανική για ορισμένα μοντέλα ή σύνολα δεδομένων. Από την άλλη πλευρά, οι

βελτιστοποιητές τύπου SGD είναι πιο αποτελεσματικοί στο να αποτρέπουν την εμπλοκή του

μοντέλου σε τοπικά ελάχιστα. Επιπλέον, είναι ιδιαίτερα κατάλληλοι για συστήματα με επαρ-

κείς υπολογιστικούς πόρους, καθώς τείνουν να παρέχουν καλύτερες επιδόσεις σε σενάρια

που περιλαμβάνουν μεγάλα ή πολύπλοκα σύνολα δεδομένων και μοντέλα με μεγάλο αριθμό

παραμέτρων.

Αποτελέσματα δοκιμής

Για την εκτίμηση της αποτελεσματικότητας της προτεινόμενης μεθοδολογίας, η απόδοση

των δύο εκπαιδευμένων μοντέλων CNNAdam και CNNSGDM αξιολογείται σε 40 ηπατικές

δομές (10 ανά κλάση) από το σύνολο δοκιμής. Για την ταξινόμηση μιας εικόνας εισόδου που

αναπαρίσταται από ένα διάνυσμα x σε μια κλάση y ∈ {‘ballooning’, ‘fat’, ‘sinusoid’, ‘vein’}

χρησιμοποιείται η συνάρτηση softmax [123], η οποία εξάγει μια κατανομή πιθανότητας στις

κλάσεις εντός ενός διαστήματος εμπιστοσύνης [0, 1], όπως ορίζεται από τον ακόλουθο τύπο:

softmax(x)i =
exp(xi)∑n
j=1 exp(xj)

= P (y = i|x) (4.3)
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Η συνάρτηση softmax, συνοδεύεται συνήθως από τη συνάρτηση απώλειας διασταυρωμένης

εντροπίας (cross-entropy), η οποία μετρά τη διαφορά μεταξύ των προβλεπόμενων πιθανο-

τήτων και των πραγματικών ετικετών κλάσης χρησιμοποιώντας τον ακόλουθο τύπο:

Li = −
n∑

j=1

yij log(softmax(xi)j) (4.4)

όπου yij είναι μια δυαδική μεταβλητή δείκτη που είναι 1 εάν η παρατήρηση i ανήκει στην

κλάση j και 0 διαφορετικά. Με την συνάρτηση απώλειας διασταυρούμενης εντροπίας το

μοντέλο τιμωρείται αυστηρότερα για εσφαλμένες αναθέσεις κλάσεων, ενθαρρύνοντάς το να

αποδίδει υψηλότερες πιθανότητες στις σωστές κλάσεις.

Στο τέλος της διαδικασίας δοκιμής, υπολογίζεται η ακρίβεια ταξινόμησης για κάθε μεμονω-

μένη ηπατική κλάση, καθώς και άλλες στατιστικές μετρήσεις από την έκθεση ταξινόμησης,

όπως η μέση ακρίβεια (accuracy), η πιστότητα (precision), η ανάκληση/ευαισθησία (recal-

l/sensitivity) και η κατανομή-F1. Λεπτομέρειες σχετικά με αυτές τις μετρήσεις παρέχονται

στον Πίνακα 4.4.

Πίνακας 4.4: ΄Εκθεση ταξινόμησης δομών ήπατος για το προσαρμοσμένο μοντέλο

CNN

Βαθύ

Μοντέλο

Ακρίβεια Ηπατικής Κλάσης

(%)

Μέσες Μετρήσεις Απόδοσης

(%)
1

Ballooning Fat Sinusoid Vein Ακρίβεια Πιστότητα Ανάκληση
Κατανομή-

F1

CNNAdam 100 100 70 100 92,5 93,6 92,5 93

CNNSGDM 90 100 90 100 95 95 95 95

1
Μέσες τιμές ταξινόμησης για τα CNNAdam και CNNSGDM μοντέλα

Παραδείγματα αποτελεσμάτων δοκιμής σε επιθέματα εικόνας παρουσιάζονται στην Εικόνα

4.12 με την εκτιμώμενη πιθανότητα ταξινόμησης για κάθε ιστολογική κλάση. Στις πε-

ρισσότερες περιπτώσεις παρουσιάζονται ακριβή αποτελέσματα διάκρισης για τα τέσσερα α-

ντικείμενα ηπατικού ιστού, με λανθασμένες ταξινομήσεις να παρατηρούνται για ορισμένα

κολποειδή. Ωστόσο, και τα δύο νευρωνικά δίκτυα αναγνωρίζουν με επιτυχία τα διογκωμένα

ηπατοκύτταρα και τα σταγονίδια λίπους, που χαρακτηρίζουν δύο από τις πιο διαδεδομένες

ηπατικές παθήσεις, με υψηλά επίπεδα εμπιστοσύνης. Αυτό επαληθεύεται από τον Πίνακα

4.4 που δείχνει ότι οι ταξινομητές είναι πιο σταθεροί στον χαρακτηρισμό των διογκωμένων

ηπατοκυττάρων, ενώ διακρίνουν με επιτυχία κυκλικές δομές που δεν αναφέρονται πάντα σε

στεατωτικά λιποκύτταρα, αλλά σε ηπατικές φλέβες λόγω της παρουσίας ερυθρών αιμοσφαι-

ρίων.
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Ο Πίνακας 4.4 παρέχει πρόσθετες πληροφορίες σχετικά με τις επιδόσεις των δύο ταξινο-

μητών, συμπεριλαμβανομένων των μέσων τιμών πιστότητας και ανάκλησης. Το CNNAdam

έχει χαμηλότερη τιμή ανάκλησης (92,5%) αλλά υψηλότερη πιστότητα (93,6%), γεγονός

που υποδηλώνει ότι αποτυγχάνει σε ορισμένα αληθώς θετικά δείγματα και παράγει περισ-

σότερα ψευδώς αρνητικά αποτελέσματα. Η Εικόνα 4.12 παρουσιάζει παραδείγματα εσφαλ-

μένων ταξινομήσεων από το CNNAdam, συμπεριλαμβανομένων δύο εσφαλμένων χαρακτηρι-

σμών κολποειδών. Αντίθετα, το CNNSGDM επιτυγχάνει ισορροπημένα ποσοστά πιστότητας

και ανάκλησης (95%), με αποτέλεσμα περισσότερες αληθώς θετικές προβλέψεις. Η τιμή

κατανομής-F1, που αντιπροσωπεύει τον αρμονικό μέσο όρο της πιστότητας και της ανάκλη-

σης, χρησιμοποιείται για σκοπούς επαλήθευσης. Παρέχει στα μοντέλα ταξινόμησης μια

καταλληλότερη βαθμολογία από ό,τι ένας κοινός αριθμητικός μέσος όρος, καθώς συγκλίνει

πιο κοντά στον μικρότερο αριθμό εάν μια μετρική φέρει χαμηλότερη τιμή. Το CNNAdam

σημειώνει 93% στην κατανομή-F1, ενώ το CNNSGDM λαμβάνει υψηλότερη βαθμολογία 95%

λόγω της πλήρως ισορροπημένης απόδοσής του.

Εικόνα 4.12. Προβλέψεις του προσαρμοσμένου μοντέλου CNN σε διάφορες ηπατικές
δομές. Οι ταξινομήσεις γίνονται σε τυχαία επιθέματα εικόνας και συνοδεύονται από την
εκτιμώμενη τιμή της κατανομής πιθανότητας softmax (%). ΄Ολες οι εσφαλμένες ταξινο-
μήσεις επισημαίνονται με κόκκινο χρώμα και αφορούν τα κολποειδή. Αυτές οι πολύπλοκες
ιστολογικές δομές θα πρέπει να αποκλείονται ως ασθενικά ευρήματα σε μελλοντικές με-

θοδολογίες εντοπισμού ιστολογικών αντικειμένων.

Το θηκόγραμμα (boxplot) έχει καταστεί ένα χρήσιμο εργαλείο για την γρήγορη ανάλυση

της απόδοσης των μοντέλων ταξινόμησης με την εμφάνιση μια σύνοψης 5 αριθμών (ελάχι-

στη και μέγιστη τιμή εύρους, άνω και κάτω τεταρτημόριο και διάμεσος) [126]. Η Εικόνα

4.13 δείχνει ότι στην κλάση των κολποειδών, τόσο το νευρωνικό δίκτυο CNNAdam όσο

και το CNNSGDM παρουσιάζουν συγκριτικά μεγαλύτερο ενδοτεταρτημοριακό εύρος (Inter-

Quartile Range - IQR), γεγονός που οδηγεί σε υψηλότερες τιμές σφάλματος που προ-

κύπτουν από το Q3+ 1, 5 ∗ IQR σε σύγκριση με άλλες δομές του ηπατικού ιστού. Επιπρο-

σθέτως, δύο ψευδώς θετικές ταξινομήσεις κολποειδών στο CNNAdam ως ηπατικές φλέβες
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οδηγούν σε υψηλότερη μεταβλητότητα σφάλματος για την αντίστοιχη κλάση φλεβών. Ο-

μοίως, το διάγραμμα του μοντέλου CNNSGDM απεικονίζει μία εσφαλμένη ταξινόμηση ενός

διογκωμένου ηπατοκυττάρου ως κολποειδές (ψευδώς θετικό) και μία άλλη όπου ένα κολ-

ποειδές ταξινομείται εσφαλμένα ως περιοχή διόγκωσης (ψευδώς αρνητικό), αυξάνοντας έτσι

το ενδοτεταρτημοριακό εύρος για τις δύο κλάσεις.

Εικόνα 4.13. Oπτικοποίηση του σφάλματος πρόβλεψης για κάθε ηπατική κλάση που
παράγεται από τα βαθιά μοντέλα CNNAdam και CNNSGDM με θηκογράμματα. Τα δύο
διαγράμματα αποκαλύπτουν ότι οι κλάσεις με υψηλότερη ακρίβεια έχουν μέσο σφάλμα

πρόβλεψης κοντά στο μηδέν και μικρότερη διακύμανση, όπως φαίνεται στο δεύτερο τεταρ-
τημόριο που βρίσκεται στο όριο μεταξύ των δύο χρωμάτων. Οι ακραίες τιμές (outliers)
επισημαίνονται με μαύρους κύκλους, υποδεικνύοντας μεγαλύτερες από το κανονικό τιμές
σφάλματος που ενδέχεται να επηρεάσουν τη συνολική παρατήρηση των δεδομένων.

Σύγκριση απόδοσης με προ-εκπαιδευμένα CNN μοντέλα

Στο επόμενο βήμα, η απόδοση του βέλτιστου ταξινομητή CNNSGDM συγκρίνεται με δύο

ευρέως χρησιμοποιούμενα προ-εκπαιδευμένα μοντέλα CNN. Αυτά αφορούν το 8-επιπέδων

AlexNet [127] και το βαθύτερο 16-επιπέδων VGG-16 [128], τα οποία έχουν επιδείξει υψηλή

ικανότητα ταξινόμησης τα τελευταία χρόνια. Για την προσαρμογή τους στο τρέχον πρόβλημα

της ταξινόμησης τεσσάρων ιστολογικών αλλοιώσεων, εφαρμόζεται η μεταφορά μάθησης

για την ενημέρωση των βαρών σε όλα τα επίπεδα των μοντέλων. Για το AlexNet, το

μέγεθος των επιθεμάτων εικόνας βιοψίας αλλάζει σε 227 × 227 × 3 εικονοστοιχεία και το

επίπεδο εξόδου μεταβάλλεται για την εξαγωγή των softmax πιθανοτήτων για τις τέσσερις

ιστολογικές δομές. Ομοίως, τα δείγματα εισόδου του VGG-16 αλλάζουν σε μέγεθος 224

× 224 × 3 εικονοστοιχεία και το επίπεδο εξόδου τροποποιείται ανάλογα.

Οι δύο ταξινομητές εκπαιδεύονται για το πολύ 10 εποχές με ρυθμό μάθησης 1e-4 (0,0001)

χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο SGDM για τη βελτιστοποίηση της διαδικασίας εκπαίδευ-

σης. Η υπομονής επικύρωσης ορίζεται σε 3 και τα δίκτυα ολοκληρώνουν την εκπαίδευσή

τους σε λιγότερο από 10 εποχές. Ο Πίνακας 4.5 παρουσιάζει μια σύγκριση των ποσοστών

ακρίβειας, πιστότητας (θετική προγνωστική αξία - PPV), ανάκλησης και ειδικότητας (ανα-

λογία αληθώς αρνητικών - TNR) που λαμβάνονται από το AlexNet, το VGG-16 και την
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εκπαιδευμένη από την αρχή (from scratch) αρχιτεκτονική CNNSGDM. Τα ποσοστά στον

πίνακα καταδεικνύουν ότι η αρχιτεκτονική CNNSGDM επιτυγχάνει καλύτερες επιδόσεις τα-

ξινόμησης (ακρίβεια: 95%, πιστότητα: 95%, ανάκληση: 95%, ειδικότητα: 98,3%) από το

VGG-16 (ακρίβεια: 94%, πιστότητα: 94,1%, ανάκληση: 94%, ειδικότητα: 98%). Ωστόσο,

το AlexNet αναδεικνύεται ως ο βέλτιστος ταξινομητής (ακρίβεια: 97%, πιστότητα: 97%,

ανάκληση: 97%, ειδικότητα: 99%).

Σύγκριση απόδοσης με συμβατικό νευρωνικό δίκτυο

Στη συνέχεια, διερευνάται η απόδοση ενός συμβατικού αλγορίθμου τεχνητού νευρωνικού

δικτύου, συγκεκριμένα ενός Πολυεπίπεδου Αντίληπτρου (MLP-ANN) με 2 κρυφά επίπεδα,

το καθένα με 6 κόμβους. Αυτός ο αλγόριθμος εκπαιδεύεται και δοκιμάζεται στα χαρακτη-

ριστικά του Πίνακα 4.1 που εξάγονται από προεπεξεργασμένες εικόνες του ίδιου συνόλου

δεδομένων βιοψίας. Για ακόμη μία φορά, η έξοδος αποτελείται από 4 κόμβους που υπο-

δεικνύουν το πρόβλημα πρόβλεψης των τεσσάρων ιστολογικών δομών. Σύμφωνα με τα

αποτελέσματα στον Πίνακα 4.5, το MLP παράγει χαμηλότερα ποσοστά ταξινόμησης από το

μοντέλο CNNSGDM, με ακρίβεια, πιστότητα και ανάκληση 90,3% και ειδικότητα: 96,8%.

Πίνακας 4.5: Σύγκριση της CNNSGDM απόδοσης με α) προ-εκπαιδευμένα μοντέλα
CNN και β) έναν συμβατικό ταξινομητή νευρωνικού δικτύου MLP

Βαθύ

Μοντέλο
Ακρίβεια

Πιστότητα

(PPV)
Ανάκληση

(Ευαισθησία)

Ειδικότητα

(TNR)

CNNSGDM 95 95 95 98,3

AlexNet 97 97 97 99

VGG-16 94 94,1 94 98

Συμβατικό

Μοντέλο
Ακρίβεια

Πιστότητα

(PPV)
Ανάκληση

(Ευαισθησία)

Ειδικότητα

(TNR)

MLP-ANN 90,3 90,3 90,3 96,8

Οπτικοποίηση φιλτραρισμένων ανατομικών χαρακτηριστικών

Αυτή η υποενότητα αποσκοπεί στη διερεύνηση των προτύπων ενεργοποίησης για τα χαρα-

κτηριστικά των διογκωμένων ηπατοκυττάρων και των σταγονιδίων λίπους στα επίπεδα συ-

νέλιξης των μοντέλων CNNSGDM και AlexNet (Εικόνα 4.14). ΄Ενα βασικό χαρακτηριστικό

κάθε φίλτρου συνέλιξης είναι ότι αποσυνθέτει κάθε ιστολογικό δείγμα σε ανεξάρτητους 2D

χάρτες χαρακτηριστικών που μοιάζουν με το ίδιο το φίλτρο [117]. Αυτοί οι χάρτες χαρα-

κτηριστικών ελέγχονται στη συνέχεια με τη συνάρτηση ReLU, διασφαλίζοντας ότι φέρουν

πάντα θετικές τιμές ενεργοποίησης. Για να βελτιωθεί περαιτέρω η οπτική αναπαράσταση

των ενεργοποιήσεων, προτείνεται στη συνάρτηση ReLU μια διαίρεση του τανυστή κλίσης

της συνάρτησης απώλειας με την L2 νόρμα του. Αυτό το βήμα κανονικοποιεί το μέγεθος

της εξόδου σε ένα κλειστό διάστημα [0, 1], με αποτέλεσμα το μέγεθος όλων των ενεργοποι-

ήσεων να βρίσκεται πάντα στο ίδιο εύρος με κάθε προηγουμένως συνελιγμένη εικόνα [129].
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Ως εκ τούτου, οι τελικές αναπαραστάσεις είναι οπτικά πιο ευκρινείς, όπου τα φωτεινά λευ-

κά εικονοστοιχεία αντιπροσωπεύουν ισχυρές θετικές ενεργοποιήσεις και τα καθαρά μαύρα

εικονοστοιχεία ισχυρές αρνητικές, αντίστοιχα.

Εικόνα 4.14. Οπτικοποίηση των συναρτήσεων ενεργοποίησης ReLU στα μοντέλα
CNNSGDM και AlexNet, τα οποία αποτελούνται από 3 και 5 επίπεδα συνέλιξης, αντίστοι-
χα. Η απεικόνιση επικεντρώνεται στις ίδιες δομές διόγκωσης ηπατοκυττάρων και σταγονι-
δίων λίπους για να εξεταστεί η συμπεριφορά των δύο μοντέλων κατά το φιλτράρισμα των

δειγμάτων εικόνας. Τα φωτεινότερα εικονοστοιχεία υποδηλώνουν ισχυρότερες ενεργοποι-
ήσεις, αναδεικνύοντας τα πιο πληροφοριακά ανατομικά χαρακτηριστικά.

Η Εικόνα 4.14 δείχνει ότι τόσο το CNNSGDM όσο και το AlexNet ενεργοποιούν αρχικά

τις ακμές στη ReLU1 που αποτελούν τη βασική δομή των διογκωμένων ηπατοκυττάρων και

των σταγονιδίων λίπους. Και τα δύο δίκτυα εφαρμόζουν την τεχνική μέγιστης συγκέντρω-

σης στα επίπεδα συνέλιξής τους (CNNSGDM: επίπεδα 1, 2, AlexNet: επίπεδα 1, 2, 5), με

το AlexNet να χρησιμοποιεί ένα μέγιστο φίλτρο 3 × 3 σε όλες τις περιπτώσεις, προκα-

λώντας μεγαλύτερη θόλωση αλλά μειώνοντας επιπλέον την υπερμοντελοποίηση. Η ReLU2

αναγκάζει και τα δύο δίκτυα να φιλτράρουν χαρακτηριστικά υψηλότερου επιπέδου, βελτι-

ώνοντας τη γενίκευση. Στη ReLU3, οι μη-πληροφοριακές ενεργοποιήσεις εικονοστοιχείων

μειώνονται σημαντικά και στα δύο μοντέλα, με το AlexNet να επιδεικνύει υψηλότερη επιλε-

κτικότητα στο φιλτράρισμα των καμπυλών που περιγράφουν δομές διόγκωσης. Επιτυγχάνει

επίσης καλύτερη ταξινόμηση των περιοχών διόγκωσης λόγω των δύο πρόσθετων επιπέδων

συνέλιξης και μιας πιο επιλεκτικής ενεργοποίησης των πιο σημαντικών εικονοστοιχείων.

Ενώ τα τρία πρώτα επίπεδα συνέλιξης στο CNNSGDM φαίνεται να φιλτράρουν αποτελεσματι-

κά τα απαραίτητα ιστολογικά χαρακτηριστικά, ο καθορισμός των βέλτιστων παραμέτρων του
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μοντέλου παραμένει απαραίτητη προϋπόθεση για την επίτευξη καλύτερης απόδοσης. Αυτό

περιλαμβάνει συχνά τη χρήση ευρετικών μεθόδων για τη μείωση της υπερμοντελοποίησης

στα δεδομένα εκπαίδευσης, η οποία πραγματοποιείται σε επόμενη εργασία (βλ. Ενότητα

5.2).

4.3 Μελέτη Ταξινόμησης Ιστοπαθολογικών Ευρη-

μάτων στο Πάγκρεας με Τεχνικές Μηχανικής

Μάθησης

Σε συνέχεια του σταδίου κατάτμησης εικόνων βιοψίας παγκρέατος που αναλύεται στην Ε-

νότητα 3.2, η παρούσα φάση επικεντρώνεται στην ενίσχυση της ικανότητας ανίχνευσης

παγκρεατικού λίπους μέσω της χρήσης τεχνικών προεπεξεργασίας δεδομένων και εποπτευ-

όμενων αλγορίθμων μηχανικής μάθησης [5]. Τα εκπαιδευμένα μοντέλα έχουν ως στόχο την

αναγνώριση τεσσάρων ιστολογικών αλλοιώσεων, συγκεκριμένα: 1) μεμονωμένο σταγονίδιο

λίπους (single), 2) διπλά-συσσωματωμένο λίπος (double), 3) πολλαπλά-συσσωματωμένο

λίπος (multiple) και 4) ιστολογικό τεχνούργημα (artifact). Η Εικόνα 4.15 απεικονίζει τα

μεθοδολογικά βήματα που ακολουθούνται για τον αποκλεισμό τυχόν λανθασμένα εντοπι-

ζόμενων υγιών ανατομικών δομών, οι οποίες έχουν συμπεριληφθεί εσφαλμένα ως περιοχές

λίπους, από τον υπολογισμό του λόγου στεάτωσης σε μικροσκοπικά δείγματα μη-αλκοολικής

λιπώδους παγκρεατικής νόσου (Non-Alcoholic Fatty Pancreas Disease - NAFPD).

4.3.1 Υλικά και μέθοδοι

Η προτεινόμενη μεθοδολογία χρησιμοποιεί 20 ιστολογικά δείγματα που προέρχονται από τη

βάση βιοψίας παγκρέατος (βλ. Ενότητα 2.2.2) ασθενών με οξεία ή χρόνια παγκρεατίτιδα και

με διαφορετικούς βαθμούς στεάτωσης. Τα δείγματα συλλέχθηκαν στην Ιατρική Σχολή του

Πανεπιστημίου της Οξφόρδης (Οξφόρδη, Ηνωμένο Βασίλειο) και χρωματίστηκαν ιστολο-

γικά με Η&Ε. ΄Οπως έχει επισημανθεί, για να μειωθεί το μέγεθος των δεδομένων εικόνας

και ο χρόνος επεξεργασίας τους, τα χρωματισμένα δείγματα σαρώθηκαν με συντελεστή

μεγέθυνσης 20×.

Χαρακτηριστικά εικόνας ως δείγματα εκπαίδευσης

Μετά τη χειροκίνητη επισημείωση των ιστολογικών εναλλαγών στην Ενότητα 3.2.1, τα ε-

ξαγόμενα αρχεία XML χρησιμοποιούνται για τη δημιουργία ενός συνόλου δεδομένων για

κάθε βιοψία παγκρέατος 20×. Με βάση αυτά, υπολογίζεται ένα διάνυσμα χαρακτηριστικών

για κάθε μικροσκοπικό αντικείμενο, το οποίο αντιστοιχεί στις υπολογισμένες στατιστικές

ιδιότητες του Πίνακα 4.1. Κατά τη διαδικασία αυτή λαμβάνονται υπόψη οι συντεταγμένες
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οριοθέτησης (x, y) κάθε μικροσκοπικής δομής στην αρχική εικόνα. Παρόμοια με τη μέθοδο

ταξινόμησης του ηπατικού λίπους, η ανάλυση και ο υπολογισμός των τιμών χαρακτηριστι-

κών των επισημειωμένων αντικειμένων πραγματοποιείται στο πράσινο κανάλι του χρωμα-

τικού χώρου RGB της βιοψίας H&E. Η διαδικασία ολοκληρώνεται με την εξαγωγή κάθε

διανύσματος τιμών χαρακτηριστικών σε ξεχωριστά αρχεία CSV ανά ιστολογική εικόνα (n

= 20).

Εικόνα 4.15. Διάγραμμα ροής της συμβατικής μεθόδου ταξινόμησης παγκρεατικού

λίπους, η οποία περιλαμβάνει τη χειροκίνητη επισημείωση ιστολογικών αντικειμένων σε
εικόνες παγκρέατος και τροφοδότησή τους σε εποπτευόμενους αλγόριθμους μηχανικής

μάθησης για την ταξινόμηση προηγουμένως κατατμημένων αντικειμένων ως λίπος και τον

διαχωρισμό τους από λοιπά τεχνουργήματα του παγκρεατικού ιστού. Το τελικό βήμα α-
ποσκοπεί στην ποσοτικοποίηση της επικράτησης της στεάτωσης και στη σύγκριση της

αυτοματοποιημένης διάγνωσης με τους ημιποσοτικούς βαθμούς στεάτωσης που λαμβάνο-

νται από τις χειροκίνητες επισημειώσεις (Εικόνα 3.12).
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Προεπεξεργασία δεδομένων και μηχανική μάθηση

Για να σχηματιστεί το συνόλο δεδομένων εκπαίδευσης των μοντέλων μηχανικής μάθησης,

τα διανύσματα χαρακτηριστικών και των 20 ιστολογικών εικόνων συγκεντρώνονται σε ένα

ενιαίο αρχείο CSV. Το αρχείο αυτό περιλαμβάνει συνολικά 5514 επισημειωμένα δείγματα,

που κατατάσσονται σε τέσσερες κλάσεις αντικειμένων: 1) 3511 ‘single’, 2) 545 ‘double’,

3) 367 ‘multiple’ και 4) 1091 ‘artifact’ δείγματα (Εικόνα 4.16). Ωστόσο, αυτό οδηγεί σε

ένα μη-ισορροπημένο σύνολο δεδομένων, όπου ορισμένες κλάσεις έχουν σημαντικά λιγότε-

ρα δείγματα από άλλες. Αυτό μπορεί να προκαλέσει μειωμένη απόδοση στους αλγορίθμους

ταξινόμησης, καθώς μπορεί να υπερτονίσουν την κλάση πλειονότητας, οδηγώντας σε χαμη-

λότερη ακρίβεια κατά την αναγνώριση των κλάσεων μειονότητας.

Εικόνα 4.16. Απεικόνιση των τεσσάρων εξεταζόμενων ιστολογικών αντικειμένων

παγκρέατος, οι οποίες αναφέρονται σε διαφορετικούς τύπους εναπόθεσης λίπους: με-
μονωμένο λιποκύτταρο (single), διπλά-συσσωματωμένο λίπος (double) και πολλαπλά-
συσσωματωμένο λίπος (multiple). Επιπλέον, οι βιοψίες απαρτίζονται από ιστολογικά
τεχνουργήματα (artifacts), ως μη-ασθενικές δομές που πρέπει να αποκλειστούν από την
ποσοτική μέτρηση της δραστηριότητας NAFPD.

Για να αντιμετωπιστεί το πρόβλημα του μη-ισορροπημένου συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης,

πρώτα εφαρμόζεται η μέθοδος Grubbs [130] για τον εντοπισμό ακραίων τιμών (outliers) στα

δεδομένα επισημείωσης. Η συγκεκριμένη μέθοδος υπολογίζει ένα στατιστικό έλεγχο (test

statistic) λαμβάνοντας την απόλυτη διαφορά μεταξύ του ύποπτου σημείου δεδομένων και

του μέσου όρου των δειγμάτων διαιρούμενη με την τυπική απόκλιση των δειγμάτων, ως

εξής:

G =

max
i=1,...,N

∣∣∣Yi − Y
∣∣∣

s
(4.5)

όπου τα Y και s αντιπροσωπεύουν τη μέση τιμή και την τυπική απόκλιση των δειγμάτων,

αντίστοιχα. Εάν η μέγιστη τιμή G για το i-οστό στοιχείο είναι μεγαλύτερη από μια ορισμένη

κρίσιμη τιμή, τότε το στοιχείο θεωρείται ακραίο. Η μέθοδος συνεχίζει τη διαδικασία ελέγχου

έως ότου δεν εντοπιστούν άλλες ακραίες τιμές.

106



Μετά τον υπολογισμό του στατιστικού ελέγχου, συγκρίνεται με μια κρίσιμη τιμή από την

κατά student κατανομή εύρους (studentized range distribution), η οποία εξαρτάται από το

μέγεθος των δειγμάτων και από έναν συντελεστή κατωφλίου ανίχνευσης α. Αυτός ο συντε-

λεστής είναι μια κλιμακωτή τιμή μεταξύ 0 και 1 που καθορίζει το επίπεδο σημαντικότητας

για την ανίχνευση ακραίων τιμών. Μια χαμηλότερη τιμή του α αντιστοιχεί σε υψηλότερο

επίπεδο σημαντικότητας και έχει ως αποτέλεσμα την ανίχνευση λιγότερων ακραίων τιμών,

ενώ μια υψηλότερη τιμή αντιστοιχεί σε χαμηλότερο επίπεδο σημαντικότητας και ανιχνεύει

περισσότερες ακραίες τιμές.

Γενικά, η μέθοδοςGrubbs χρησιμοποιεί ένα μονόπλευρο τεστ για να καθορίσει αν ένα σημείο

δεδομένων είναι ακραίο. Η μηδενική υπόθεση ότι δεν υπάρχουν ακραίες τιμές απορρίπτεται

σε ένα επίπεδο σημαντικότητας α εάν η υπολογισμένη τιμή του στατιστικού ελέγχου G

είναι μεγαλύτερη από την κρίσιμη τιμή που καθορίζεται από τον ακόλουθο τύπο:

G >
(N − 1)√

N

√
(tα/N,N−2)2

N − 2 + (tα/N,N−2)2
(4.6)

όπου tα/2N,N−2 είναι η κρίσιμη τιμή της κατανομής t με (N − 2) βαθμούς ελευθερίας και

επίπεδο σημαντικότητας α/(2N).

Η μέθοδος Grubbs είναι ιδιαίτερα χρήσιμη για την ανίχνευση περιορισμένου αριθμού ακραίων

τιμών, επειδή υποθέτει μια κανονική κατανομή και δίνει μεγαλύτερη βαρύτητα στις ακραίες

τιμές που αποκλίνουν σημαντικά από τη μέση τιμή ή τη διάμεσο. Αυτό έρχεται σε αντίθεση

με τις παραδοσιακές μεθόδους μέσου (mean) και διάμεσου (median), οι οποίες δίνουν μι-

κρότερη βαρύτητα στις παρατηρήσεις που απέχουν από το κέντρο της κατανομής. Θέτοντας

το κατώφλι ανίχνευσης από προεπιλογή στο 0,05, η μέθοδος ανιχνεύει 22 ακραίες τιμές στα

δεδομένα. Αντί αυτές να αφαιρεθούν, συμπληρώνονται με την αντίστοιχη κεντρική τιμή των

δεδομένων εισόδου.

Ακολούθως, χρησιμοποιείται μια γεννήτρια τυχαίων αριθμών με μια σταθερή τιμή σπόρου

(seed) για την επιλογή 1150 ‘single’ σταγονιδίων λίπους και 1150 ‘artifact’ τεχνουργημάτων

ως δείγματα εκπαίδευσης, δεδομένου ότι αυτές οι κλάσεις αντιπροσωπεύουν την πλειονότητα

των σημείων δεδομένων. Αυτό αφήνει 2361 ‘single’ παραδείγματα, από τα 3511 συνολικά

και 41 ’artifact’ (από τα 1091), εκτός της διαδικασίας εποπτευόμενης μάθησης.

Αν και επιτυγχάνεται σημαντική μείωση των αντικειμένων κλάσης ‘single’ και ‘artifa-

ct’, το πρόβλημα του μη-ισορροπημένου συνόλου δεδομένων παραμένει. Τα τελευταία

χρόνια έχουν αναπτυχθεί διάφορες μέθοδοι για την αντιμετώπιση του προβλήματος των

μη-ισορροπημένων συνόλων δεδομένων. Μία από τις λύσεις στο πρόβλημα αυτό είναι η
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εφαρμογή του Borderline-SMOTE, ο οποίος ανήκει στην κατηγορία αλγορίθμων που χρη-

σιμοποιούν τεχνικές υπερδειγματοληψίας για τη σύνθεση νέων δειγμάτων δεδομένων με

μοναδικές τιμές χαρακτηριστικών για τις κλάσεις μειονότητας.

Ο Borderline-SMOTE είναι μια επέκταση του αλγορίθμου SMOTE (Synthetic Minority

Oversampling Technique) που δημιουργεί νέα συνθετικά δείγματα κατά μήκος της οριακής

γραμμής μεταξύ κάθε δείγματος κλάσης μειονότητας και των k-κοντινότερων γειτόνων του,

δίνοντάς του το όνομα “Borderline” [131]. Ο Borderline-SMOTE έχει το πλεονέκτημα ότι

παράγει συνθετικά δείγματα όχι μόνο στο εσωτερικό του χώρου χαρακτηριστικών αλλά και

στη συνοριακή γραμμή μεταξύ των κλάσεων μειονότητας και πλειονότητας. Αυτό μπορεί

να βελτιώσει την απόδοση των εποπτευόμενων μοντέλων στην ταξινόμηση νέων παραδειγ-

μάτων, ειδικά όταν το όριο απόφασης ενός ταξινομητή βρίσκεται κοντά στα παραδείγματα

της κλάση μειονότητας.

Για τη δημιουργία νέων συνθετικών δειγμάτων για τις κλάσεις μειονότητας, ο αλγόριθμος

Borderline-SMOTE επιλέγει k = 10 κοντινότερους γείτονες για αντικείμενα των κλάσεων

‘double’ και ‘multiple’. Η διαδικασία υπερδειγματοληψίας παράγει συνθετικά δείγματα σε

διανυσματική μορφή με νέες τιμές χαρακτηριστικών σύμφωνα με την ακόλουθη εξίσωση:

synthSamplej = p′i + rj × difi (4.7)

όπου j = (1, 2, . . . , n) είναι ο αριθμός των νέων συνθετικών δειγμάτων για μια κλάση

μειονότητας M και p′i τα οριακά δεδομένα της εν λόγω κλάσης. Ο αλγόριθμος επιλέγει

τυχαία n-κοντινότερους γείτονες από τους k-κοντινότερους γείτονες του p′i, υπολογίζει τις

διαφορές difj μεταξύ του p
′
i και των n-κοντινότερων γειτόνων του και τις πολλαπλασιάζει

με έναν τυχαίο αριθμό rj (j = 1, 2, . . . , n) μεταξύ [0, 1]. Αυτό δημιουργεί νέα δείγματα

εκπαίδευσης μεταξύ του p′i και των πλησιέστερων γειτόνων του για κάθε κλάση μειονότητας

M .

Για την αναπαράσταση των δειγμάτων της κλάσης πλειονότητας ‘single’ και ‘artifact’ και των

κλάσεων μειονότητας ‘double’ και ‘multiple’ σε ένα κυκλικό μοτίβο ενός 2D διαγράμματος,

εφαρμόζονται οι ακόλουθες εξισώσεις, λαμβάνοντας υπόψη την τιμή της εκκεντρότητάς

τους:

xi = exp(θi) ∗ sin(100 ∗ θi)

yi = exp(θi) ∗ cos(100 ∗ θi)
(4.8)
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όπου θi υποδηλώνει την τιμή του i-οστού δείγματος της κλάσης ‘single’, ‘double’, ‘multiple’

και ‘artifact’, ενώ οι συναρτήσεις ημιτόνου (sin) και συνημιτόνου (cos) αντιστοιχούν κάθε

τιμή σε ένα σημείο μιας κυκλικής διαδρομής βάσει των συντεταγμένων xi και yi με ακτίνα

exp(θi). Ειδικότερα, το θi υποδεικνύει τη γωνία από τον θετικό άξονα x προς το σημείο

του κύκλου, ενώ το 100 ορίζει τον αριθμό των περιστροφών του σπειροειδούς μοτίβου. Ο

πολλαπλασιασμός τους επί exp(θi) κάνει το σπειροειδές πιο πυκνό κοντά στο κέντρο του

διαγράμματος και πιο αραιό προς τις άκρες, γεγονός που βοηθά στην οπτική διάκριση μεταξύ

δειγμάτων με διαφορετικές τιμές του θi.

Για να διευκολυνθεί περαιτέρω η οπτικοποίηση του δισδιάστατου διαγράμματος, τα δείγματα

κάθε κλάσης αναπαρίστανται ως συνάρτηση των x και y χρησιμοποιώντας την ακόλουθη

εξίσωση:

F (x, y) = 2fartifact(x, y) + 4fdouble(x, y) + 6fmultiple(x, y) + 12fsingle(x, y) (4.9)

Η Εικόνα 4.17 δείχνει ότι η συνάρτηση της Εξ.4.9 παρέχει μια σαφή αναπαράσταση των

σημείων δεδομένων των δειγμάτων στο διάγραμμα, με κάθε κλάση να λαμβάνει μια ξεχωριστή

ακέραια τιμή. Ομοίως, η εικόνα απεικονίζει το αποτέλεσμα της εξισορρόπησης που προκύπτει

με τη χρήση της προσέγγισης Borderline-SMOTE στο σύνολο δεδομένων.

Εικόνα 4.17. Οπτικοποίηση των αποτελεσμάτων εξισορρόπησης κλάσεων με τον αλ-

γόριθμο Borderline-SMOTE, ο οποίος συνθέτει επιτυχώς νέα δείγματα για κάθε κλάση
μειονότητας (double και multiple) σε όλο το εύρος τιμών τους. Για να αποφευχθεί η
επικάλυψη μεταξύ σημείων δεδομένων γειτονικών κλάσεων, εφαρμόζεται πρώτα η μέθοδος
εξάλειψης ακραίων τιμών Grubbs. Αυτό οδηγεί στον εντοπισμό ελάχιστων επικαλύψεων
μεταξύ των κλάσεων ‘single’ και ‘multiple’ που δεν αντιστοιχούν απαραίτητα σε ακραίες
τιμές, δεδομένου ότι η ταυτοποίηση παγκρεατικών δειγμάτων αποτελεί ένα πρόβλημα τα-
ξινόμησης σε μη-γραμμικά διανύσματα χαρακτηριστικών.

Μετά τη σύγκλιση του Borderline-SMOTE, το σύνολο δεδομένων εξισορροπείται, κατα-

λήγοντας σε 4600 δείγματα, με 1150 δείγματα ανά παγκρεατική κλάση. Αυτό το νέο σύνολο

δεδομένων εξάγεται σε αρχείο CSV για την εκπαίδευση εποπτευόμενων μοντέλων μηχανικής

μάθησης. Ωστόσο, σύμφωνα με το θεώρημα “No Free Lunch” [132], δεν υπάρχει μία μόνο

μέθοδος που να μπορεί να παρέχει βέλτιστη ικανότητα γενίκευσης για όλα τα προβλήματα
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ταξινόμησης. Για να αντιμετωπιστεί αυτό, διαμορφώνεται μια δεξαμενή (pool) γνωστών αλ-

γόριθμων ταξινόμησης, όπως α) η Λογιστική Παλινδρόμηση (Logistic Regression - LR), το

Τυχαίο Δάσος (Random Forest - RF), η Μηχανής Διανυσματικής Υποστήριξης (SVM)

και το νευρωνικό δίκτυο Πολυεπίπεδου Αντίληπτρου (MLP). Αυτοί οι αλγόριθμοι δρουν

σε μια τυποποιημένη (standardized) μορφή των τιμών χαρακτηριστικών που κλιμακώνονται

εντός ενός κλειστού εύρους [-1, 1].

4.3.2 Αποτελέσματα

Αποτελέσματα ποσοτικοποίησης λίπους

Μετά την εκπαίδευση των εποπτευόμενων μοντέλων, το αυτοματοποιημένο σύστημα προχω-

ρά στην ταξινόμηση άγνωστων κυκλικών δομών που ανιχνεύονται κατά τη φάση κατάτμησης

των 20 εικόνων βιοψίας H&E (βλ. Ενότητα 3.2). ΄Οπως και με το σύνολο εκπαίδευσης,

το σύστημα υπολογίζει τα διανύσματα χαρακτηριστικών αυτών των δομών σύμφωνα με τον

Πίνακα 4.1 και τις διαχωρίζει μέσω της φάσης ταξινόμησης.

΄Εχοντας ολοκληρώσει τα παραπάνω βήματα, το σύστημα υπολογίζει τον λόγο στεάτωσης

για κάθε δείγμα 20× ξεχωριστά χρησιμοποιώντας κάθε εκπαιδευμένο ταξινομητή. Στους

υπολογισμούς περιλαμβάνονται μόνο δομές με ετικέτες κλάσης ‘single’, ‘double’ και ‘multi-

ple’, ενώ αποκλείονται τα κατατμημένα αντικείμενα με ετικέτα κλάσης ‘artifact’, καθώς δεν

αντιστοιχούν σε παραλλαγές των ευρημάτων λίπους στον παγκρεατικό ιστό. Ο υπολογισμός

της αναλογίας επικράτησης λίπους βασίζεται στην Εξ.3.19, με το σύστημα ταξινόμησης να

καθορίζει το τελικό ποσοστό.

Στον διαγνωστικό Πίνακα 4.6 παρουσιάζονται τα ποσοστά διήθησης λίπους για όλες τις

20 εικόνες NAFPD, που προκύπτουν από τη φάση κατάτμησης των άγνωστων κυκλικών

δομών (FSegm), την ταξινόμησή τους ως ευρήματα λίπους και τη χειροκίνητη/οπτική δια-

γνωστική διαδικασία των ιατρών με το εργαλείο NDP.view2 (FAnnot). Τα αποτελέσματα

δείχνουν ότι το στάδιο ταξινόμησης παράγει χαμηλότερη μέση τιμή επικράτησης λίπους από

την αντίστοιχη κατάτμησης των πιθανών δομών στεάτωσης, γεγονός που οφείλεται στο

αποκλεισμό εντοπιζόμενων τεχνουργημάτων από τις ποσοτικές διαγνώσεις. Συγκεκριμένα,

οι τέσσερις ταξινομητές (FLR, FRF , FSVM , FMLP ) φέρουν ένα μέσο ποσοστό που κυμα-

ίνεται από 1,70% έως 1,80%, το οποίο είναι τουλάχιστον 0,42% μικρότερο από τη φάση

κατάτμησης εικόνας (με μέση τιμή 2,22%).

Για την αξιολόγηση της αξιοπιστίας της αυτοματοποιημένης μεθοδολογίας, υπολογίζεται το

απόλυτο σφάλμα της εκτίμησης του ποσοστού λίπους μετρώντας την απόκλιση της διάγνω-

σης του αυτοματοποιημένου συστήματος από τις ημιποσοτικές αξιολογήσεις των ιατρών

(Πίνακας 4.7). Στη συνέχεια, το απόλυτο σφάλμα που παράγεται από τη φάση της ταξινόμη-

σης συγκρίνεται με εκείνο του σταδίου ανίχνευσης άγνωστων κυκλικών δομών.
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Πίνακας 4.6: Αποτελέσματα ποσοτικοποίησης παγκρεατικού λίπους μέσω του σταδίου

μηχανικής μάθησης

Εικόνα Ελέγχου

(20×)

Αναλογία Λίπους με

Κατάτμηση (%)

Αναλογία Λίπους

με Ταξινόμηση (%)

Αναλογία Λίπους

με Ημιποσοτική

Αξιολόγηση (%)

FSegm FLR FRF FSVM FMLP FAnnot

1 120216-Head 1,96 1,34 1,09 1,34 0,95 1,84

2 120216-Tail 1,81 1,48 1,50 1,51 1,56 1,49

3 120485-Tail 2,18 1,68 1,55 1,62 1,64 1,90

4 120495-Body 2,63 2,16 1,97 1,99 2,02 1,73

5 120495-Head 1,83 1,46 1,50 1,37 1,39 1,95

6 121543-Body 6,06 5,09 4,99 4,79 4,90 5,23

7 121543-Head 6,76 5,73 5,71 5,33 5,55 5,95

8 122020-Body 0,61 0,51 0,45 0,49 0,46 0,40

9 122020-Head 1,22 0,93 0,95 0,93 0,90 0,65

10 122020-Tail 1,59 1,11 0,90 1,06 1,03 0,55

11 122088-Body 0,53 0,38 0,33 0,38 0,33 0,42

12 122088-Tail 1,44 1,05 0,94 1,04 0,91 0,78

13 122288-Body 1,83 1,43 1,52 1,43 1,50 1,38

14 122288-Tail 1,07 0,81 0,71 0,76 0,63 0,53

15 122662-Body 0,39 0,29 0,31 0,28 0,28 0,07

16 122662-Tail 1,02 0,78 0,79 0,78 0,78 0,33

17 123538-Head 3,76 3,09 2,61 2,96 2,74 2,72

18 123883-Tail 3,06 2,69 2,54 2,62 2,48 2,60

19 123948-Tail 2,09 1,70 1,70 1,66 1,68 1,56

20 HP-0937 2,59 2,19 2,31 2,18 2,29 2,39

Μέση τιμή: 2,22 1,80 1,72 1,73 1,70 1,72

Εστιάζοντας στον Πίνακα 4.7, παρατηρείται ότι σε 18 από τα 20 δείγματα παγκρέατος, το

σύστημα ταξινόμησης έχει μικρότερο σφάλμα σε σύγκριση με το στάδιο κατάτμησης ει-

κόνας (Serr), πριν από τον χαρακτηρισμό των άγνωστων ιστολογικών δομών. Ωστόσο, για

τις εικόνες #1 - (120216-Head) και #5 - (120495-Head), η μέθοδος ταξινόμησης οδηγε-

ί σε υποεκτίμηση της αναλογίας λίπους λόγω του αποκλεισμού αρκετών αληθώς θετικών

δομών λίπους, στις οποίες αποδίδεται η ετικέτα κλάσης ‘artifact’ και από τους τέσσερις ε-

ποπτευόμενους αλγορίθμους. Ως αποτέλεσμα, η μέθοδος επεξεργασίας εικόνας επιτυγχάνει

χαμηλότερο διαγνωστικό σφάλμα για αυτές τις δύο εικόνες. Παρ’ όλα αυτά, η φάση ταξι-

νόμησης παράγει την ελάχιστη τιμή μέσου απόλυτου σφάλματος 0,23% με τυπική απόκλιση

0,18%, που προέρχεται από τον ταξινομητή Random Forest, η οποία είναι σαφώς μικρότερη

από το 0,51% (με τυπική απόκλιση 0,3%) του σταδίου κατάτμησης εικόνας. Αυτή η αυξη-

μένη και σταθερότερη απόδοση δικαιολογεί την ενσωμάτωση του σταδίου ταξινόμησης για

την αφαίρεση των θορυβωδών δομών από τη διαδικασία ποσοτικοποίησης λίπους.
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Πίνακας 4.7: Σφάλμα ποσοτικοποίησης παγκρεατικού λίπους μέσω του σταδίου μηχα-

νικής μάθησης

Εικόνα Ελέγχου

(20×)

Σφάλμα Κατάτμησης

Εικόνας (%)
Σφάλμα Ταξινόμησης (%)

Serr LRerr RFerr SVMerr MLPerr

1 120216-Head 0,12 0,50 0,75 0,50 0,89

2 120216-Tail 0,31 0,01 0,01 0,02 0,07

3 120485-Tail 0,29 0,22 0,35 0,28 0,26

4 120495-Body 0,90 0,44 0,24 0,26 0,29

5 120495-Head 0,12 0,49 0,45 0,59 0,56

6 121543-Body 0,83 0,13 0,23 0,44 0,33

7 121543-Head 0,81 0,22 0,24 0,62 0,40

8 122020-Body 0,21 0,11 0,04 0,09 0,06

9 122020-Head 0,58 0,28 0,30 0,28 0,25

10 122020-Tail 1,04 0,55 0,35 0,51 0,48

11 122088-Body 0,11 0,04 0,09 0,04 0,09

12 122088-Tail 0,66 0,26 0,16 0,25 0,13

13 122288-Body 0,44 0,04 0,14 0,04 0,12

14 122288-Tail 0,54 0,28 0,18 0,23 0,10

15 122662-Body 0,32 0,22 0,23 0,21 0,21

16 122662-Tail 0,69 0,45 0,46 0,45 0,45

17 123538-Head 1,04 0,37 0,11 0,24 0,01

18 123883-Tail 0,46 0,09 0,07 0,02 0,12

19 123948-Tail 0,53 0,14 0,15 0,10 0,12

20 HP-0937 0,20 0,20 0,08 0,21 0,20

Μέση τιμή: 0,51 0,25 0,23 0,27 0,25

Τυπική απόκλιση: 0,30 0,17 0,18 0,19 0,22

Οπτικοποίηση μεθόδου ταξινόμησης εικόνας

Για να επαληθευτεί η αποτελεσματικότητα της μεθόδου ποσοτικοποίησης λίπους, πραγμα-

τοποιείται τελική ανάλυση των αποτελεσμάτων εντοπισμού λίπους σε τμήματα των εικόνων

βιοψίας “121543-Body” και “123538-Head” (Εικόνα 4.18). Για την ανίχνευση των υπο-

ψήφιων αντικειμένων λίπους εφαρμόζονται τα μοντέλα ενεργού περιγράμματος, τα οποία

συγκλίνουν στα εξωτερικά όρια των λευκών κυκλικών δομών ενδιαφέροντος. Μετά το

στάδιο της ταξινόμησης, όλα τα αντικείμενα που ανιχνεύονται με πράσινη γραμμή περιγράμ-

ματος αναγνωρίζονται ως ευρήματα λίπους με ετικέτες κλάσης ‘single’, ‘double’ ή ‘multiple’.

Τα αποτέλεσμα ταξινόμησης για το δείγμα “121543-Body” προκύπτουν από τον αλγόριθμο

Logistic Regression, ο οποίος παράγει το ελάχιστο απόλυτο διαγνωστικό σφάλμα (0,13%)

σύμφωνα με τον Πίνακα 4.7 και για το δείγμα “123538-Head” από το μοντέλο MLP με

ελάχιστο σφάλμα (0,01%), αντίστοιχα. Από την άλλη πλευρά, τα αντικείμενα με κόκκινες
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γραμμές περιγράμματος αναφέρονται σε ανατομικές δομές που ταξινομούνται ως τεχνουρ-

γήματα (artifact), τα οποία αποκλείονται από τον υπολογισμό του λόγου στεάτωσης των

βιοψιών.

Εικόνα 4.18. Οπτικοποίηση της συμβατικής μεθόδου ταξινόμησης παγκρεατικού

λίπους. Οι πράσινες γραμμές περιγράμματος υποδεικνύουν ιστολογικές περιοχές που ταξι-
νομούνται ως λίπος, ενώ οι κόκκινες γραμμές περιοχές που αναγνωρίζονται ως ιστολογικά
τεχνουργήματα, αντίστοιχα.

Επιπροσθέτως, στην Εικόνα 4.18 παρατηρούνται ορισμένες αδυναμίες της μεθόδου, όπου

στο δείγμα “121543-Body” προκύπτουν δύο ψευδώς θετικές (False Positive - FP) ανιχνε-

ύσεις λίπους από τον αλγόριθμο Logistic Regression, οι οποίες στην πραγματικότητα είναι

ακανόνιστου σχήματος κολποειδή. Ομοίως, στο δείγμα “123538-Head”, το μοντέλο MLP

ταξινομεί εσφαλμένα μια περιοχή κυτταρικής διόγκωσης με χαμηλότερες τιμές αντίθεσης

ως εύρημα λίπους, καθώς και κάποια κολποειδή. Ωστόσο, παρά τους περιορισμούς αυτούς,

η πλειονότητα των περιοχών που ανιχνεύονται είναι αληθώς θετικά (True Positive - TP)

αντικείμενα στεάτωσης.

4.4 Μελέτη Ταξινόμησης Ιστοπαθολογικών Ευρη-

μάτων στο Πάγκρεας με Τεχνικές Βαθιάς Μάθη-

σης

Στην παρούσα ενότητα παρουσιάζεται μια επέκταση της προηγούμενης ερευνητικής μελέτης

με στόχο τη βελτίωση της ικανότητας ποσοτικοποίησης του επιπολασμού της στεάτωσης

σε δείγματα βιοψίας από ασθενείς με μη-αλκοολική λιπώδη παγκρεατική νόσο (NAFPD).

Για την επίτευξη αυτού του στόχου, εφαρμόζεται μια μεθοδολογία που βασίζεται σε τεχνι-

κές ψηφιακής επεξεργασίας εικόνας και βαθιά νευρωνικά δίκτυα για λόγους ταξινόμησης

[6]. Συγκεκριμένα, αναπτύσσεται ένα μοντέλο συνελικτικών νευρωνικών δικτύων σε ομάδα

(ensemble of Convolutional Neural Networks), ονόματι “ensemble CNN”, το οποίο βα-

σίζεται σε ένα σύστημα ψηφοφορίας για τον προσδιορισμό της πλειοψηφικής κλάσης κάθε

προηγουμένως κατατμημένου μικροσκοπικού αντικειμένου. Χάρη σε αυτή την προσέγγιση,

επιτυγχάνεται ο ακριβέστερος εντοπισμός των ιστολογικών δομών λίπους και ο αποκλεισμός
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των υγιών ιστολογικών τεχνουργημάτων από τους αυτοματοποιημένους υπολογισμούς των

λόγων στεάτωσης.

4.4.1 Υλικά και μέθοδοι

Η αυτοματοποιημένη ανάλυση πραγματοποιείται σε συνολικά 20 ιστολογικά δείγματα αν-

θρώπινων δοτών σε μεγέθυνση 20× από τη βάση βιοψίας παγκρέατος (βλ. Ενότητα 2.2.2).

Ο γενικός στόχος είναι να διαχωριστούν όλες οι λιπώδεις περιοχές από τις υγιείς ανατομικές

δομές, επιλύοντας εκ νέου ένα πρόβλημα ταυτοποίησης τεσσάρων ιστολογικών αλλοιώσεων:

1) μονό σταγονίδιο λίπους, 2) διπλά-συσσωματωμένο λίπος, 3) πολλαπλά-συσσωματωμένο

λίπος και 4) ιστολογικό τεχνούργημα. Συνοπτικά, η προτεινόμενη μεθοδολογία αποτελείται

από τέσσερα κύρια βήματα:

1. ΄Ενα στάδιο κατάτμησης εικόνας (βλ. Ενότητα 3.2) που χρησιμοποιεί τεχνικές κατω-

φλίωσης εικόνας και μορφολογικού φιλτραρίσματος για την εξαγωγή της ιστολογικού

δείγματος από το φόντο του και το φιλτράρισμα κυκλικών λευκών δομών που υποδη-

λώνουν πιθανούς λιπιδικούς σχηματισμούς.

2. Χειροκίνητη επισημείωση των αντικειμένων ενδιαφέροντος σε κάθε ιστολογική εικόνα

20× και υπολογισμός του ημιποσοτικού βαθμού στεάτωσης από κλινικούς ιατρούς.

Τα επισημειωμένα αντικείμενα εξάγονται ταυτόχρονα με τη μορφή επιθεμάτων εικόνας

για την εφαρμογή της μεταφοράς μάθησης σε τέσσερα προεκπαιδευμένα CNN.

3. Ταξινόμηση των κατατμημένων περιοχών ενδιαφέροντος στο Βήμα 1 με βάση την

πλειονότητα των ψήφων των εκπαιδευμένων μοντέλων CNN και εξάλειψη των περισ-

σότερων ψευδώς θετικών αποτελεσμάτων ανίχνευσης λίπους.

4. Υπολογισμός της αναλογίας λίπους για κάθε εικόνα βιοψίας και αξιολόγηση της αυ-

τοματοποιημένης διαγνωστικής μεθόδου με τον προσδιορισμό της απόκλισής της από

τις ημιποσοτικές εκτιμήσεις των ιατρών.

Στην Εικόνα 4.19 παρουσιάζεται το διάγραμμα ροής του προτεινόμενου διαγνωστικού συ-

στήματος, συμπεριλαμβανομένων των βημάτων προεπεξεργασίας εικόνας και ταξινόμησης

CNN για την ποσοτικοποίηση της εξάπλωσης της παγκρεατικής στεάτωσης σε ασθενείς με

NAFPD.
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Εικόνα 4.19. Διάγραμμα ροής της βαθιάς μεθόδου για την αξιολόγηση της διήθησης

παγκρεατικού λίπους σε ιστολογικές εικόνες μικροσκοπίας. Αρχικά, εκτελείται ένα στάδιο
προεπεξεργασίας εικόνας για την κατάτμηση κυκλικών λευκών δομών ενδιαφέροντος που

σχετίζονται με σταγονίδια λίπους. Στη συνέχεια, οι κατατμημένες δομές εξάγονται ως επι-
θέματα εικόνας και ταξινομούνται χρησιμοποιώντας ένα εκπαιδευμένο σύστημα πολλαπλών

CNN. Εξαλείφοντας τα ψευδώς θετικά ευρήματα λίπους ως ιστολογικά τεχνουργήματα
μέσω της ταξινόμησης, μπορεί να επιτευχθεί ακριβέστερη ποσοτικοποίηση της επικράτη-
σης της στεάτωσης στον ιστό.

Εξαγωγή δεδομένων εκπαίδευσης από χειροκίνητες επισημειώσεις

Δεδομένης της επιτυχίας των αλγορίθμων βαθιάς μάθησης τα τελευταία χρόνια σε εργασίες

ταξινόμησης εικόνων, προτιμάται ο σχηματισμός ενός συστήματος πολλαπλών αρχιτεκτονι-

κών CNN για την αντιμετώπιση του διαγνωστικού ζητήματος της συμπερίληψης ορισμένων

τεχνουργημάτων στο προηγούμενο στάδιο κατάτμησης εικόνας.

Η μεθοδολογική διαδικασία ξεκινά με τη βελτίωση των προηγουμένως χειροκίνητα επι-

σημειωμένων παραδειγμάτων εκπαίδευσης με τη χρήση του ιστοπαθολογικού εργαλείου

NDP.view2 (Εικόνα 4.20Α). Τα αντικείμενα ενδιαφέροντος σημειώνονται με ένα εργαλε-

ίο χειροκίνητης επιλογής και με διαφορετικό χρώμα ανά ιστολογική κλάση. Οι καρτεσιανές

συντεταγμένες 2D κάθε επισημειωμένου δείγματος, που υποδεικνύουν τη θέση του στην

εικόνα βιοψίας H&E, καταγράφονται στη συνέχεια αυτόματα σε ένα αρχείο XML. Επιπλέον,

για κάθε ιστολογικό αντικείμενο αποδίδεται από τους γιατρούς μια ετικέτα κλάσης: 1) μο-

νό λίπος (single), 2) διπλά-συσσωματωμένο λίπος (double), 3) πολλαπλά-συσσωματωμένο

λίπος (multiple) και 4) ιστολογικό τεχνούργημα (artifact).

Εικόνα 4.20. Οπτική αναπαράσταση της διαδικασίας εξαγωγής των παγκρεατικών

δεδομένων εκπαίδευσης: (Α) χειροκίνητη επισημείωση τεσσάρων παγκρεατικών κλάσεων
με το λογισμικό NDP.view2 (μαύρο→ ‘single’, κόκκινο→ ‘double’, κίτρινο→ ‘multiple’,
πράσινο → ‘artifact’), (Β) εξαγωγή της δυαδικής εικόνας λίπους και υπολογισμός της
ημιποσοτικής αναλογίας στεάτωσης στο δείγμα βιοψίας και (Γ) καθορισμός του παραθύρου
οριοθέτησης για όλες τις επισημειωμένες περιοχές και εξαγωγή τους ως επιθέματα εικόνας

για την εφαρμογή της μεταφοράς μάθησης σε προ-εκπαιδευμένα μοντέλα CNN.

115



Το παραπάνω βήμα οδηγεί στον υπολογισμό του ημιποσοτικού λόγου στεάτωσης για κάθε

δείγμα βιοψίας σύμφωνα με την Εξ.3.19, παράγοντας παράλληλα μια δυαδική εικόνα, η οπο-

ία χρησιμοποιείται αργότερα ως εικόνα βασικής αλήθειας (ground truth) για τη στεάτωση

(Εικόνα 4.20Β) για να διαπιστωθεί η ομοιότητα της κατάτμησης λίπους από το αυτοματο-

ποιημένο διαγνωστικό εργαλείο με τις εκτιμήσεις των ιατρών από τις χειροκίνητες επισημει-

ώσεις.

Μετά την ολοκλήρωση της επισημείωσης των αντικειμένων σε όλες τις εικόνες βιοψίας

(n = 20), καλείται ένας αναλυτής XML για την ανάγνωση των 2D συντεταγμένων τους,

οδηγώντας στον υπολογισμό του παραθύρου οριοθέτησής τους (bounding box). Αυτό επι-

τρέπει την εξαγωγή όλων των περιοχών ενδιαφέροντος ως επιθέματα εικόνας από τις WSIs

20× για την εκπαίδευση μοντέλων CNN. Οι συντεταγμένες του x- και y-άξονα, πλάτους

και ύψους (x, y, w, h) για κάθε υπολογισμένο παράθυρο οριοθέτησης στρογγυλοποιούνται

στον πλησιέστερο ακέραιο και στη συνέχεια αυξάνονται κατά 5 εικονοστοιχεία για να επε-

κταθεί το μέγεθός του (Εικόνα 4.20Γ). Αυτή η επέκταση προτιμάται επειδή το παράθυρο

οριοθέτησης συγκλίνει στα όρια ενός αντικειμένου, αφαιρώντας ακμές που θα μπορούσαν να

παρέχουν πληροφοριακά χαρακτηριστικά κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης ενός CNN. Τέλος,

με τη χρήση ενός εργαλείου αποκοπής, τα παραμετροποιημένα επιθέματα εικόνας εξάγονται

και αποθηκεύονται σε φακέλους ανάλογα με την ετικέτα κλάσης τους.

Επαύξηση εικόνων και εξισορρόπηση κλάσεων

Η διαδικασία εξαγωγής επιθεμάτων εικόνας οδηγεί σε ένα μη-ισορροπημένο σύνολο δεδο-

μένων με α) 2400 ‘single’, β) 342 ‘double’, γ) 335 ‘multiple’ και δ) 870 ‘artifact’ δείγματα.

΄Οπως έχει αναφερθεί, αυτό είναι ενα σύνηθες εμπόδιο στην εποπτευόμενη μάθηση που μπο-

ρεί να οδηγήσει σε μειωμένη απόδοση ταξινόμησης. Για την εξισορρόπηση του συνόλου

δεδομένων, η κλάση πλειονότητας ‘single’ μειώνεται σε 1320 τυχαία επιλεγμένα δείγμα-

τα, καθώς δεν υπάρχει σημαντική διαφορά στις σχηματικές και υφικές ιδιότητες μεταξύ των

μεμονωμένων σταγονιδίων λίπους. Αντ’ αυτού, τα δείγματα των κλάσεων μειονότητας ‘dou-

ble’, ‘multiple’ και ‘artifact’ υποβάλλονται σε τεχνικές επαύξησης (augmentation), όπως η

οριζόντια (x-άξονας) και κάθετη (y-άξονας) αναστροφή εικόνας, για να αυξηθεί ο αριθμός

τους. Ο Πίνακας 4.8 παρουσιάζει λεπτομερώς τις τεχνικές επαύξησης που εφαρμόζονται

στα δείγματα των κλάσεων μειονότητας και τα βήματα που ακολουθούνται για τον διαχω-

ρισμό του ισορροπημένου συνόλου δεδομένων σε υποσύνολα εκπαίδευσης, επικύρωσης και

δοκιμής.

Χάρη στις τεχνικές εξισορρόπησης κλάσεων, το σύνολο δεδομένων αυξάνεται σε 5280 ανα-

τομικά δείγματα (1320 για κάθε παγκρεατική κλάση), το οποίο είναι επαρκές για τη μεταφορά

μάθησης σε προ-εκπαιδευμένα μοντέλα CNN. Σύμφωνα με τον Πίνακα 4.8 αυτό το σύνο-

λο δεδομένων χωρίζεται σε 4080 δείγματα εκπαίδευσης, 800 επικύρωσης και 400 δοκιμής.
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Σημειώνεται ότι τα υποσύνολα επικύρωσης και δοκιμής περιλαμβάνουν μη-επαυξημένα δε-

ίγματα, όπως συνήθως προτείνεται, ενώ το υποσύνολο εκπαίδευσης αποτελείται από ένα

μείγμα μη-επαυξημένων και επαυξημένων επιθεμάτων εικόνας.

Πίνακας 4.8: Τεχνικές επαύξησης επιθεμάτων εικόνας για εξισορρόπηση παγκρεατικών

κλάσεων

Ετικέτα

Κλάσης

Αρχική

Καταμέτρηση

Αφαιρούμενες

Εικόνες
Επαύξηση Εικόνας

Επαυξημένος

Αριθμός

Τελική

Καταμέτρηση

single 2400 1080 - - 1320

double 342 -

• οριζ. αναστροφή (x-άξονας)
• κατακ. αναστροφή (y-άξονας)
• οριζ. + κατακ. αναστροφή

1026 1368

multiple 335 -

• οριζ. αναστροφή (x-άξονας)
• κατακ. αναστροφή (y-άξονας)
• οριζ. + κατακ. αναστροφή

1005 1340

artifact 870 - • οριζ. + κατακ. αναστροφή 870 1740

Βήματα διαχωρισμού και διαμόρφωσης ενός ισορροπημένου συνόλου δεδομένων: 1) Συγκέντρωση όλων
των επιθεμάτων εικόνας που προκύπτουν από τη στήλη “Τελική Καταμέτρηση” (n = 5768). 2)Διαμόρφωση
ενός υποσυνόλου εκπαίδευσης αποτελούμενο από 4080 τυχαία επιλεγμένα επαυξημένα και μη-επαυξημένα
δείγματα ‘single’, ‘double’, ‘multiple’ και ‘artifact’ (1020 ανά κλάση). 3) Διαμόρφωση ενός υποσυνόλου
επικύρωσης που αποτελείται από 800 τυχαία επιλεγμένα μη-επαυξημένα δείγματα (200 ανά κλάση). 4)
Διαμόρφωση ενός υποσυνόλου δοκιμής αποτελούμενο από 400 τυχαία μη-επαυξημένα δείγματα (100 ανά
κλάση). 5. Απόρριψη των υπόλοιπων 488 επιθεμάτων εικόνας.

Μεταφορά μάθησης σε προεκπαιδευμένα μοντέλα CNN

Τα τελευταία χρόνια, η μεταφορά μάθησης έχει αναδειχθεί ως μια αποτελεσματική μέθο-

δος για την προσαρμογή προ-εκπαιδευμένων νευρωνικών δικτύων σε νέα προβλήματα ανα-

γνώρισης αντικειμένων. Στην παρούσα εργασία, παρουσιάζεται μια μέθοδος για την ταξι-

νόμηση των δομών παγκρεατικού λίπους χρησιμοποιώντας έναν συνδυασμό ρηχότερων και

βαθύτερων τοπολογιών CNN για τον υπολογισμό του λόγου στεάτωσης σε δείγματα βιο-

ψίας NAFPD. Οι εν λόγω αρχιτεκτονικές είναι οι: α) AlexNet [127], β) VGG-16 [128],

γ) VGG-19 [128] και δ) ResNet-50 [133], οι οποίες φορτώνονται με τα βάρη τους από το

σύνολο δεδομένων ImageNet.

Μετά τη φόρτωση των CNN, υπολογίζεται ο αριθμός των παραμέτρων εκπαίδευσής τους

για να καθοριστεί εάν τα βάρη τους πρέπει να παγώσουν, δηλαδή να μην ενημερωθούν,

στα αρχικά τους επίπεδα. Στρογγυλοποιώντας αυτούς τους αριθμούς στον πλησιέστερο

ακέραιο, διαπιστώνεται ότι το μοντέλο AlexNet περιλαμβάνει 61 εκατομμύρια εκπαιδεύσιμες

παραμέτρους, ενώ τα VGG-16, VGG-19 και ResNet-50 έχουν 138, 144 και 25.6 εκατομ-

μύρια εκπαιδεύσιμες παραμέτρους, αντίστοιχα, γεγονός που συνάδει με τις δημοσιευμένες

μελέτες [127, 128, 133]. Αξίζει να σημειωθεί ότι υπάρχει σημαντική διαφορά μεταξύ των

AlexNet και ResNet-50 από τη μία πλευρά και των VGG-16 και VGG-19 από την άλλη,

με τα δύο τελευταία να θεωρούνται “πολύ βαθιά” νευρωνικά δίκτυα. Ως εκ τούτου, αποφα-

σίζεται το πάγωμα όλων των βαρών στα δύο πρώτα συνελικτικά μπλοκ των VGG-16 και

VGG-19. Συνιστάται γενικά το πάγωμα των βαρών των πολύ βαθέων μοντέλων κατά την
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εφαρμογή της μεταφοράς μάθησης, καθώς έχουν ήδη μάθει να γενικεύουν τα περισσότερα

χαρακτηριστικά χαμηλού επιπέδου (π.χ. ακμές, σχήματα) και η ενημέρωσή τους μπορεί να

οδηγήσει σε υπερμοντελοποίηση των νέων ιστοπαθολογικών δεδομένων.

Για την εκπαίδευση των τεσσάρων δικτύων CNN χρησιμοποιείται μια NVIDIA GeForce

RTX 2070 Super GPU και εφαρμόζονται οι ακόλουθες κοινές παράμετροι εκπαίδευσης: α)

ένα μέγιστο όριο 10 εποχών εκπαίδευσης, β) ένα μέγεθος μίνι-παρτίδας (mini-batch) 32

επιθεμάτων εικόνας, γ) ένας καθολικός ρυθμός μάθησης ίσος με 1e-4 (0,0001), μια χαμηλή

τιμή που προτιμάται σε εργασίες μεταφοράς μάθησης, ώστε να διασφαλίζεται ότι κάθε λε-

πτομερώς συντονισμένο (fine-tuned) μοντέλο δεν αποκλίνει σημαντικά από το αντίστοιχο

αρχικό, δ) έναν αριθμό υπομονής επικύρωσης 3, που σημαίνει ότι εάν ένα CNN εμφανίσει την

ίδια τιμή ακρίβειας επικύρωσης τρεις φορές κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, η εκπαίδευση

τερματίζεται και ε) ο βελτιστοποιητής SGDM ως η μέθοδος οπισθοδιάδοσης σφάλματος.

Επιπλέον, ενεργοποιείται η επιλογή “model checkpoint” για την αποθήκευση των βαρών

που παράγουν την υψηλότερη ακρίβεια επικύρωσης στο τέλος κάθε εποχής εκπαίδευσης.

Κατά την προσαρμογή των προεκπαιδευμένων νευρωνικών δικτύων στη νέα εργασία ανα-

γνώρισης παγκρεατικών αντικειμένων, το τελευταίο πλήρως συνδεδεμένο επίπεδο κάθε αρ-

χιτεκτονικής CNN τροποποιείται μειώνοντας τον αριθμό των νευρώνων από 1000 (ο αριθμός

των κλάσεων στο σύνολο δεδομένων ImageNet) σε 4. Επιπλέον, σε αυτό το επίπεδο ο-

ρίζονται δύο παράμετροι γνωστές ως “συντελεστής ρυθμού μάθησης βαρών” (Weight Learn

Rate Factor - WLRF) και “συντελεστής ρυθμού μάθησης σταθερών πόλωσης” (Bias Learn

Rate Factor - BLRF). Αυτές οι παράμετροι αναφέρονται σε μη-αρνητικές κλιμακωτές τιμές,

οι οποίες πολλαπλασιάζονται με τον καθολικό ρυθμό μάθησης και βοηθούν τους νευρώνες

στο τελευταίο πυκνό επίπεδο να γενικεύουν ταχύτερα στο νέο πρόβλημα ταξινόμησης. Για

τα δίκτυα AlexNet και ResNet-50, οι δύο παράμετροι ορίζονται σε 10, που σημαίνει ότι

το γινόμενο των δύο παραμέτρων και του καθολικού ρυθμού μάθησης είναι ίσο με 0,001

(10× (1× 10−4) = 0, 001), ενώ για τα βαθύτερα VGG-16 και VGG-19, ορίζονται σε 20 με

(20× (1× 10−4) = 0, 002).

Πίνακας 4.9: Εφαρμοσμένες παράμετροι για μεταφορά μάθησης σε προ-εκπαιδευμένα
μοντέλα CNN

Μοντέλο

CNN
Εκπαιδεύσιμες

Παράμετροι (Αρχικοί)

Παγωμένα

Βάρη

Εκπαιδεύσιμες

Παράμετροι (Τελικοί)
WLRF BLRF

AlexNet 60.965.224 - 56.868.224 10 10

VGG-16 138.357.544
• συνελ. μπλοκ 1
• συνελ. μπλοκ 2 134.260.544 20 20

VGG-19 143.667.240
• συνελ. μπλοκ 1
• συνελ. μπλοκ 2 139.570.240 20 20

ResNet-50 25.583.592 - 23.534.592 10 10
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Αφού ολοκληρωθούν οι παραμετροποιήσεις των πλήρως συνδεδεμένων επιπέδων και το

πάγωμα των συνελικτικών βαρών, υπολογίζεται εκ νέου ο αριθμός των εκπαιδεύσιμων πα-

ραμέτρων για κάθε τοπολογία CNN. Ο Πίνακας 4.9 παρέχει μια επισκόπηση των επιλογών

εκπαίδευσης για κάθε προ-εκπαιδευμένο δίκτυο, καθώς και των διαφορών μεταξύ των αρ-

χικών και των τελικών εκπαιδεύσιμων παραμέτρων. Αυτές οι τροποποιήσεις οδηγούν σε

μείωση έως και 4 εκατομμυρίων παραμέτρων.

Ταξινόμηση ιστολογικών αντικειμένων και υπολογισμός της αναλογίας λίπους

Μετά τη μεταφορά μάθησης, η απόδοση κάθε ατομικού μοντέλου CNN αξιολογείται με την

πραγματοποίηση προβλέψεων στο υποσύνολο δοκιμής (Πίνακας 4.8) για να αξιολογηθεί η

ικανότητά του στην ταξινόμηση άγνωστων παγκρεατικών δειγμάτων. Κάθε επίθεμα εικόνας

του ισορροπημένου συνόλου δεδομένων κλιμακώνεται ώστε να αντιστοιχεί στο προκαθο-

ρισμένο μέγεθος του επιπέδου εισόδου κάθε προεκπαιδευμένου βαθύ δικτύου χρησιμοποι-

ώντας τη μέθοδο της δικυβικής παρεμβολής.

Σε πρώτη φάση, αναγνωρίζονται οι ιστολογικές δομές και εξάγονται στατιστικές μετρήσεις

από την έκθεση ταξινόμησης για κάθε δίκτυο CNN. Αυτοί οι μεμονωμένοι χαρακτηρισμοί

συνδυάζονται στη συνέχεια με τη χρήση μιας προσέγγισης πολλαπλών CNN σε ομάδα (en-

semble CNN). Συγκεκριμένα, λαμβάνεται υπόψη η πλειοψηφία των ψήφων πρόβλεψης για

κάθε παγκρεατική δομή με βάση τις μεμονωμένες εξόδους των μοντέλων. Οι μέγιστες πιθα-

νότητες softmax από κάθε CNN, που υποδεικνύουν πόσο σίγουρο είναι για τις προβλέψεις

του, αξιοποιούνται επίσης για τον καθορισμό της πλειοψηφικής παγκρεατικής κλάσης στο

σύστημα ensemble CNN, το οποίο αναλύεται στον Αλγόριθμο 2 παρακάτω.

Μετά την αξιολόγηση των επιδόσεων ταξινόμησης των βαθέων μοντέλων στα δεδομένα δο-

κιμής, στόχος είναι πλέον ο χαρακτηρισμός των άγνωστων αντικειμένων κατάτμησης που

αναφέρονται στην Ενότητα 3.2 και η μείωση του αριθμού των ψευδώς θετικών ευρημάτων

λίπους. Για να επιτευχθεί αυτό, κάθε κατατμημένη από μοντέλα ενεργού περιγράμματος

(Active Contour Models - ACMs) δομή εξάγεται ως επίθεμα εικόνας και εισάγεται σε

κάθε αρχιτεκτονική CNN. Η ιστολογική κλάση κάθε δομής καθορίζεται στη συνέχεια με

τη μέθοδο ψηφοφορίας του ensemble CNN. Μετά την ταξινόμηση, υπολογίζεται η συνολι-

κή επιφάνεια των προβλεπόμενων εικονοστοιχείων λίπους και διαιρείται με την αντίστοιχη

των αρχικά κατατμημένων ιστολογικών περιοχών (Εικόνα 3.10Δ). Με τον τρόπο αυτό προ-

κύπτει ο λόγος διήθησης παγκρεατικού λίπους για κάθε 20× εικόνα μικροσκοπίας. Τέλος,

υπολογίζεται το απόλυτο διαγνωστικό σφάλμα για κάθε δείγμα βιοψίας, το οποίο αντιπροσω-

πεύει την απόκλισή του από τις ημιποσοτικές εκτιμήσεις της στεάτωσης από τους ειδικούς

ιατρούς.
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Αλγόριθμος 2 : Ensemble CNN
1: Begin Προεπεξεργασία δεδομένων
2: Φόρτωσε την εικόνα βιοψίας 20× με τα αντικείμενα κατάτμησης
3: Υπολόγισε και αύξησε το παράθυρο οριοθέτησης κάθε κατατμημένου αντικειμένου

κατά 5 εικονοστοιχεία

4: Περίκοψε τα επιθέματα εικόνας και προσδιόρισε τον αριθμό τους (NI)
5: Καθόρισε τον αριθμό των βαθέων CNN (ND) και των εικόνων πρόβλεψης (NP )
6: End
7: Begin Ταξινόμηση Ensemble CNN
8: For i = 1, . . . , NI do
9: For j = 1, . . . , ND do
10: Προσδιόρισε την ετικέτα κλάσης [i, j]
11: Ανάκτησε την πιθανότητα πρόβλεψης [i, j]
12: End
13: End
14: For k = 1, . . . , NP do
15: Φίλτραρε την πιο συχνή προβλεπόμενη ετικέτα κλάσης

16: If υπάρχουν 4 διαφορετικές προβλεπόμενες κλάσεις do
17: Ανάκτησε την μέγιστη πιθανότητα πρόβλεψη

18: Ανάκτησε την αντίστοιχη ετικέτα κλάσης

19: Else If υπάρχουν 2 διαφορετικές προβλεπόμενες κλάσεις do
20: Υπολόγισε την 1η (MP1) και 2η (MP2) μέση πιθανότητα
21: Κράτησε τη μέγιστη μέση πιθανότητα και την αντίστοιχη κλάση της

22: If MP1 ίση με MP2 do
23: Κράτησε μία τυχαία μέση πιθανότητα με μια σταθερή τιμή σπόρου

24: Ανάκτησε την αντίστοιχη ετικέτα κλάσης

25: End
26: Else do
27: Ανάκτησε την ετικέτα κλάσης της πλειοψηφίας των ψήφων

28: Υπολόγισε τη μέση πιθανότητα της κλάσης

29: End
30: End
31: End

4.4.2 Αποτελέσματα

Σε αυτήν την ενότητα, αναλύεται η απόδοση ταξινόμησης των βαθέων μοντέλων στα δεδο-

μένα δοκιμής και απεικονίζονται τα πιο πληροφοριακά χαρακτηριστικά που συμβάλλουν στη

διάκριση των τεσσάρων ιστολογικών αλλοιώσεων στις εικόνες βιοψίας 20×. Παρουσιάζονται

επίσης τα αποτελέσματα ποσοτικοποίησης της στεάτωσης που προέρχονται από δύο στάδια:

1) την κατάτμηση κυκλικών αντικειμένων που αντιπροσωπεύουν υποψήφια λιποκύτταρα πριν

από τον χαρακτηρισμό τους και 2) τον αποκλεισμό των ψευδώς θετικών ευρημάτων λίπους

μέσω του σταδίου ταξινόμησης. Παράλληλα, συγκρίνεται το απόλυτο σφάλμα που παράγεται

από αυτές τις δύο προσεγγίσεις σε όλα τα ιστολογικά δείγματα NAFPD (n = 20). Στη

συνέχεια, απεικονίζονται τα αποτελέσματα εντοπισμού λίπους που προκύπτουν μέσω του
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συστήματος ταξινόμησης ensemble CNN και η ομοιότητα της κατάτμησης λίπους με τις

στεατωτικές περιοχές που επισημειώθηκαν χειροκίνητα από τους ιστοπαθολόγους.

Μέτρηση επιδόσεων δοκιμής

Σύμφωνα με την προηγούμενη ενότητα, εξάγονται ορισμένα στατιστικά στοιχεία από την

έκθεση ταξινόμησης στο υποσύνολο δοκιμής για την εξακρίβωση του βέλτιστου ταξινομητή

CNN, τα οποία περιλαμβάνουν την ακρίβεια, την πιστότητα/θετική προγνωστική αξία (Posi-

tive Predictive Value - PPV), την ευαισθησία/ανάκληση, την ειδικότητα/αναλογία αληθώς

αρνητικών (True Negative Rate - TNR), την κατατανομή-F1 (F1-score), την αρνητική προ-

γνωστική αξία (Negative Predictive Value - NPV), τo μέσο εμβαδό περιοχής κάτω από την

καμπύλη του λειτουργικού χαρακτηριστικού δέκτη (ROC-AUC) και κάτω από την καμπύλη

πιστότητας-ανάκλησης (PRC-AUC) (Πίνακας 4.10). Η ανάλυση δείχνει ότι ο αλγόριθμος

ensemble CNN επιτυγχάνει την υψηλότερη απόδοση με ακρίβεια: 98,25%, F1-score: 98,25%

και ειδικότητα: 99,42%, καθιστώντας τον ως τον βέλτιστο ταξινομητή. Ο AlexNet έρχεται

δεύτερος (ακρίβεια: 97,25%, F1-score: 97,25%, ειδικότητα: 99,08%), ο VGG-16 κατατάσ-

σεται τρίτος (ακρίβεια: 97%, F1-score: 97,04%, ειδικότητα: 99%), ο VGG-19 τέταρτος

(ακρίβεια: 95,25%, F1-score: 95,31%, ειδικότητα: 99,42%) και ο ResNet-50 πέμπτος (α-

κρίβεια: 94,25%, F1-score: 94,31%, ειδικότητα: 99,08%).

Πίνακας 4.10: Σύγκριση των αποτελεσμάτων ταξινόμησης στο σύνολο δεδομένων

παγκρέατος

Μοντέλο

CNN
Μέσες Μετρήσεις Απόδοσης (%)

Ακρίβεια
Πιστότητα/

PPV
Ευαισθησία/

Ανάκληση
Κατανομή-F1

Ειδικότητα/

TNR
NPV

ROC
AUC

PRC
AUC

AlexNet 97,25 97,25 97,25 97,25 99,08 99,08 99,87 74,64

VGG-16 97 97,08 97 97,04 99 99,01 99,86 74,59

VGG-19 95,25 95,37 95,25 95,31 98,42 98,43 99,83 74,50

ResNet-50 94,25 94,37 94,25 94,31 98,08 98,11 99,58 73,80

Ensemble CNN 98,25 98,25 98,25 98,25 99,42 99,42 99,73 99,47

΄Οσον αφορά την ακρίβεια επικύρωσης κατά τη μεταφορά μάθησης, είναι ίση με 95,88% για το

μοντέλο AlexNet, το οποίο παράγεται με τα βέλτιστα βάρη από την 9η εποχή εκπαίδευσης

(από τις 10 συνολικά) με βάση την επιλογή “model checkpoint”. Η αντίστοιχη για το

VGG-16 είναι 96,88% με τα βέλτιστα βάρη από την 4η εποχή. Από την άλλη πλευρά, με τα

τελικά βάρη της 10ης εποχής, η ακρίβεια επικύρωσης είναι ίση με 95,63% για το VGG-19

και 92,13% για το ResNet-50. Το σύστημα ensemble CNN ξεπερνά όλες τις επιδόσεις με

ακρίβεια επικύρωσης 97%.

Στη συνέχεια, αναπαρίστανται οι καμπύλες ROC και PRC για καθεμία από τις τέσσερις

παγκρεατικές κλάσεις (Εικόνα 4.21) και εκτιμώνται οι αντίστοιχες τιμές ROC-AUC και
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PRC-AUC. Επιπλέον, στις καμπύλες ROC, τα βέλτιστα σημεία λειτουργίας για κάθε κλάση

υποδεικνύονται από έναν κόκκινο κύκλο. Για κάθε κλάση, το βέλτιστο σημείο προσδιορίζε-

ται με τη μετακίνηση μιας ευθείας γραμμής με τιμή κλίσης S από την άνω αριστερή γωνία

του διαγράμματος ROC (FPR = 0, TPR = 1) προς τα κάτω και δεξιά μέχρι να τέμνει την

καμπύλη ROC της. Τα σημεία αυτά θεωρούνται βέλτιστα επειδή μεγιστοποιούν τον αριθμό

των σωστά αναγνωρισμένων δειγμάτων για κάθε κλάση [134].

Εικόνα 4.21. Ανάλυση των καμπυλών ROC και PRC ανά κλάση παγκρέατος, συνο-
δευόμενες από τις τιμές AUC. Τα επιμέρους μοντέλα AlexNet, VGG-16, VGG-19 και
ResNet-50 παρουσιάζουν μεγαλύτερη δυσκολία στη διαφοροποίηση μεταξύ ‘double’ και
‘multiple’ αντικειμένων σε σύγκριση με τις δομές ‘single’ και ‘artifact’. Σύμφωνα με τη
μέθοδο OvR, η διάκριση των τεσσάρων κλάσεων βελτιώνεται στον ταξινομητή ensemble
CNN, αλλά η αναγνώριση όλων των ‘double’ δομών παραμένει μια πρόκληση. Παρ’ όλα
αυτά, το μοντέλο ensemble CNN παρουσιάζει υψηλές μέσες τιμές ROC-AUC (≥ 0,994)
και PRC-AUC (≥ 0,996) υποδεικνύοντας ικανοποιητικές επιδόσεις για το σύστημα ψηφο-
φορίας του με υψηλή ικανότητα πρόβλεψης.

Θα πρέπει να σημειωθεί ότι ο αλγόριθμος ensemble CNN λαμβάνει υπόψη μόνο τη μέγι-

στη πιθανότητα softmax για την πρόβλεψη της κλάσης κάθε λεπτομερώς συντονισμένου

μοντέλου, οπότε οι πιθανότητες των υπολοίπων τριών κλάσεων δεν μπορούν να χρησιμο-

ποιηθούν για τον υπολογισμό των κατωφλίων (thresholds) ROC και PRC. Για να αντιμε-

τωπιστεί αυτό το ζήτημα, το πρόβλημα υπολογισμού κατωφλίου 4 κλάσεων χωρίζεται σε

τέσσερα δυαδικά προβλήματα χρησιμοποιώντας τη στρατηγική One-vs-Rest (OvR), όπου

μία κλάση θεωρείται ως η θετική, ενώ οι υπόλοιπες κλάσεις αντιμετωπίζονται ως αρνητικές

[135]. Συγκεκριμένα, για κάθε ιστολογικό δείγμα xi ⊆ X στο υποσύνολο δοκιμής, λαμ-

βάνεται μια ετικέτα πρόβλεψης yi ∈ {‘single’, ‘double’, ‘multiple’, ‘artifact’} με την εφαρ-

μογή τεσσάρων μεμονωμένων ταξινομητών CNN (fk για k ∈ {AlexNet, VGG-16, VGG-19,

ResNet-50}). Στη συνέχεια, η μέση μέγιστη πιθανότητα πρόβλεψης που υπολογίζεται από

τον Αλγόριθμο 2 χρησιμοποιείται για τον προσδιορισμό της πλειοψηφίας των ψήφων κλάσης

για κάθε δείγμα δοκιμής:
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ŷ = argmax
k∈{1...4}

fk(X) (4.10)

όπου οι προβλέψεις ŷ χρησιμοποιούνται για τη δημιουργία τεσσάρων νέων διανυσμάτων

ετικετών με τα ακόλουθα ονόματα κλάσεων: 1) ‘single’ - ‘non-single’, 2) ‘double’ - ‘non-

double’, 3) ‘multiple’ - ‘non-multiple’ και 4) ‘artifact’ - ‘non-artifact’. Επιπλέον, η απόλυτη

διαφορά μεταξύ της μέσης πιθανότητας πρόβλεψης και του 1 (η υψηλότερη δυνατή στο

διάστημα εμπιστοσύνης softmax [0, 1]) υπολογίζεται για κάθε δυαδική ετικέτα αντίθετη

από εκείνη της ταξινόμησης.

Η Εικόνα 4.22 καταδεικνύει την αξιοπιστία της προσέγγισης ταξινόμησης ensemble CNN για

τα 400 δείγματα δοκιμής πριν από τον χαρακτηρισμό οποιασδήποτε άγνωστης κατατμημένης

δομής στην Ενότητα 3.2. Ως υπενθύμιση, η μέθοδος ensemble CNN χρησιμοποιεί μια

στρατηγική ψηφοφορίας στον Αλγόριθμο 2 για τον προσδιορισμό της πλειοψηφικής κλάσης

κάθε ιστολογικού επιθέματος εικόνας, λαμβάνοντας υπόψη την προβλεπόμενη ετικέτα y ∈
{‘single’, ‘double’, ‘multiple’, ‘artifact’} και την αντίστοιχη softmax πιθανότητα από τις

επιμέρους αρχιτεκτονικές AlexNet, VGG-16, VGG-19 και ResNet-50. ΄Οπως φαίνεται στην

εικόνα, η μέθοδος ψηφοφορίας ταξινομεί σωστά τέσσερα δείγματα, τα οποία υποδεικνύονται

με πράσινα πλαίσια. Ωστόσο, αντιμετωπίζει δυσκολίες στην ταξινόμηση δύο δειγμάτων που

αφορούν περίπλοκες ανατομικές δομές, καθώς η απόδοσή της επηρεάζεται από τον βαθμό

σύγχυσης που παρουσιάζει κάθε μεμονωμένο CNN.

Εικόνα 4.22. Παρουσίαση των αποτελεσμάτων ταξινόμησης για όλες τις προσεγγίσεις

CNN, επισημαίνοντας τις σωστές προβλέψεις (predicted) με πράσινα πλαίσια και τις ε-
σφαλμένες με κόκκινα πλαίσια, αντίστοιχα. Το σύστημα ψηφοφορίας του ensemble CNN
αξιοποιεί τις προβλεπόμενες παγκρεατικές κλάσεις από τις επιμέρους αρχιτεκτονικές A-
lexNet, VGG-16, VGG-19 και ResNet-50, καθώς και τις σχετιζόμενες τιμές πιθανότητας
softmax, για να καθορίσει την πλειοψηφική κλάση για κάθε ιστολογικό αντικείμενο.
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Οπτικοποίηση πληροφοριακών χαρακτηριστικών

Για την οπτικοποίηση των πιο πληροφοριακών μικροσκοπικών χαρακτηριστικών κατά την

ταξινόμηση μιας υγιούς ή ασθενικής μικροσκοπικής δομής, εφαρμόζονται οι μέθοδοι ενερ-

γοποίησης Grad-CAM και LIME σε τέσσερα επιθέματα εικόνας, ένα για κάθε ιστολογική

κλάση παγκρέατος (Εικόνα 4.23). Η ανάλυση πραγματοποιείται στα βέλτιστα δίκτυα Alex-

Net και VGG-16, όπως προσδιορίζονται από την έκθεση ταξινόμησης στον Πίνακα 4.10.

Οι ενεργοποιήσεις Grad-CAM λαμβάνονται με τον υπολογισμό της διαβάθμισης-κλίσης της

βαθμολογίας ταξινόμησης σε σχέση με τα συνελικτικά χαρακτηριστικά ενός συγκεκριμένου

επιπέδου στα βαθιά δίκτυα [136]. Συγκεκριμένα, για να ληφθεί ένας χάρτης Grad-CAM

(Gradient-weighted Class Activation Mapping) Lc
Grad-CAM ∈ Ru×v

πλάτους u και ύψους

v για μια κλάση c, υπολογίζεται πρώτα η κλίση της βαθμολογίας ταξινόμησης για την

κλάση c, yc, πριν από τη συνάρτηση softmax, σε σχέση με τις ενεργοποιήσεις Ak
του

τελικού συνελικτικού χάρτη χαρακτηριστικών
∂yc

∂Ak
ij

. Αυτοί οι προς τα πίσω ρέοντες τανυστές

κλίσεις (gradient tensors) στη συνέχεια συγκεντρώνονται καθολικά κατά μέσο όρο (global

average pooling) στις χωρικές διαστάσεις πλάτους i και ύψους j για την ανάκτηση των

βαρών σημαντικότητας των νευρώνων αc
k, ως έπεται:

αc
k =

1

Z

∑
i

∑
j

∂yc

∂Ak
ij

(4.11)

όπου
1
Z

∑
i

∑
j είναι η συνάρτηση καθολικής συγκέντρωσης και

∂yc

∂Ak
ij

οι προς τα πίσω ρέου-

σες κλίσεις. Ο υπολογισμός του αc
k κατά την οπισθοδιάδοση των κλίσεων σε σχέση με τις

ενεργοποιήσεις περιλαμβάνει διαδοχικά γινόμενα των πινάκων βάρους και κλίσης σε σχέση

με τις συναρτήσεις ενεργοποίησης μέχρι τον τελικό συνελικτικό χάρτη χαρακτηριστικών,

όπου διαβιβάζονται οι κλίσεις. ΄Ετσι, το βάρος αc
k αντιπροσωπεύει μια μερική γραμμικοπο-

ίηση του βαθύ δικτύου ύπο το A και αποτυπώνει τη σημασία του χάρτη χαρακτηριστικών k

για μια κλάση-στόχο c.

Για την ανάκτηση των πληροφοριακών χαρακτηριστικών, πραγματοποιείται ένας σταθμι-

σμένος προς τα εμπρός συνδυασμός των χαρτών ενεργοποίησης και το αποτέλεσμα τροφο-

τείται σε μια συνάρτηση ReLU ως εξής:

Lc
Grad-CAM = ReLU

(∑
k

ackA
k

)
(4.12)

η οποία εφαρμόζεται σε έναν γραμμικό συνδυασμό των χαρτών
∑

k a
c
kA

k
για να επισημαν-

θούν τα χαρακτηριστικά που έχουν θετική επίδραση στην κλάση ενδιαφέροντος, δηλαδή

τα εικονοστοιχεία που αυξάνουν τη βαθμολογία της κλάσης yc. Εδώ, οι ενεργοποιήσεις

ReLU του τελευταίου συνελικτικού επιπέδου του AlexNet (‘relu5’) και του συνελικτικού
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μπλοκ του VGG-16 (‘relu5_3’) δηλώνονται ως οι απαιτούμενοι χάρτες χαρακτηριστικών με

μη-μονοδιάστατες (non-singleton) χωρικές διαστάσεις.

Οι ενεργοποιήσεις LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) [137] προ-

κύπτουν από την προσαρμογή ενός μοντέλου γραμμικής παλινδρόμησης με κανονικοποίηση

Lasso σε 100 φιλτραρισμένα χαρακτηριστικά από όλα τα επίπεδα του AlexNet και του VGG-

16. Αυτό παράγει ένα τετραγωνικό πλέγμα χαρακτηριστικών 10 × 10 με βάση τον λόγο

διαστάσεων κάθε συνθετικής εικόνας LIME (n = 3072). Στην περίπτωση αυτή, ο αλγόριθ-

μος προσαρμόζει ένα τοπικά σταθμισμένο γραμμικό μοντέλο στη γειτονιά του υπό εξήγηση

παραδείγματος εισόδου, με αποτέλεσμα να λαμβάνονται πολλαπλά τοπικά σταθμισμένα γραμ-

μικά μοντέλα που μπορούν να ερμηνευθούν. Η διαδικασία περιλαμβάνει την επίλυση ενός

προβλήματος βελτιστοποίησης, το οποίο μπορεί να διατυπωθεί ως εξής:

f̂(x) = argmin
g∈G

L(f, g, πx) + Ω(g) (4.13)

όπου f̂ είναι το τοπικό γραμμικό μοντέλο που προσεγγίζει το αρχικό μοντέλο στη γειτονιά

του x, f το αρχικό μοντέλο που ερμηνεύεται, g το τοπικά σταθμισμένο γραμμικό μοντέλο

που εκπαιδεύεται, G το σύνολο των πιθανών γραμμικών μοντέλων, πx μια σταθμισμένη

συνάρτηση πυρήνα (kernel) που καθορίζει τη γειτονιά του x, L(f, g, πx) η συνάρτηση α-

πώλειας που μετρά τη διαφορά μεταξύ των προβλέψεων των f και g στη γειτονιά του x και

Ω(g) η ποινή πολυπλοκότητας που αποθαρρύνει την υπερμοντελοποίηση του g στα δεδομένα

εκπαίδευσης.

Ωστόσο, η άμεση επίλυση αυτού του προβλήματος είναι δυσχερής, οπότε χρησιμοποιείται η

κανονικοποίηση Lasso (Lasso regularization) [138] για την απλοποίησή του. Η τεχνική κα-

νονικοποίησης επιλέγειK = 100 χαρακτηριστικά και προσαρμόζει τα βάρη χρησιμοποιώντας

τη μέθοδο των ελαχίστων τετραγώνων. Η συγκεκριμένη τεχνική περιλαμβάνει επίσης την

προσθήκη ενός όρου ποινής στην τυπική συνάρτηση απώλειας ελαχίστων τετραγώνων για

την αποφυγή της υπερμοντελοποίησης. Η τροποποιημένη αντικειμενική συνάρτηση μπορεί

να εκφραστεί ως εξής:

minimize
1

2n
||y −Xβ||22 + λ||β||1 (4.14)

όπου το y αντιπροσωπεύει το διάνυσμα των μεταβλητών απόκρισης, το X τον πίνακα των

προβλέψεων, το β το διάνυσμα των προς εκτίμηση συντελεστών και το λ μια παράμετρο που

ελέγχει το μέγεθος της κανονικοποίησης. Ο πρώτος όρος της αντικειμενικής συνάρτησης

είναι η τυπική συνάρτηση απώλειας ελαχίστων τετραγώνων, η οποία μετρά τη διαφορά μεταξύ

των προβλεπόμενων και των πραγματικών τιμών των μεταβλητών απόκρισης. Ο δεύτερος
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όρος είναι ο όρος ποινής, ο οποίος είναι ανάλογος της L1 νόρμας του διανύσματος των

συντελεστών. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα τη συρρίκνωση ορισμένων από τους συντελεστές

προς το μηδέν, η οποία μέσω της παραμέτρου προσαρμογής λ μπορεί να οδηγήσει σε ένα

μοντέλο που είναι λιγότερο πιθανό να υπερμοντελοποιήσει τα δεδομένα.

Οι προκύπτοντες χάρτες χαρακτηριστικών LIME υπερδειγματοληπτούνται στη συνέχεια με

τη μέθοδο της δικυβικής παρεμβολής ώστε να αντιστοιχούν στη χωρική ανάλυση κάθε επι-

θέματος εικόνας. Αυτή η χωρική ανάλυση ισοδυναμεί με το μέγεθος των επιπέδων εισόδου

στα δίκτυα AlexNet (227 × 227) και VGG-16 (224 × 224). Τέλος, οι χάρτες χαρακτηριστι-

κών LIME συνδυάζονται με την τεχνική Grad-CAM για την παραγωγή ενός ομαλού χάρτη

θερμότητας που αναδεικνύει τις πιο πληροφοριακές περιοχές των τεσσάρων παγκρεατικών

δομών. Οι προκύπτουσες οπτικοποιήσεις πραγματοποιούνται με τιμή διαφάνειας δεδομένων

άλφα (alpha) 0,5 στα αρχικά επιθέματα εικόνας.

Εικόνα 4.23. Απεικόνιση πληροφοριακών χαρακτηριστικών σε μικροσκοπικές δομές

παγκρέατος μέσω των χαρτών θερμότητας Grad-CAM και LIME. Τα αποτελέσματα δε-
ίχνουν ότι οι εξωτερικές καμπύλες έχουν μεγάλη επιρροή στην ταξινόμηση των μονών

(single) και διπλά-συσσωματωμένων (double) δομών λίπους, ενώ τα μικρά κενά και οι
γωνιώδεις (σε σχήμα V) ακμές παίζουν σημαντικό ρόλο στην αναγνώριση των πολλαπλά-
συσσωματωμένων (multiple) περιοχών στεάτωσης. Η παρουσία ενός ερυθροκυττάρου
στην παγκρεατική φλέβα αποτελεί σαφή ένδειξη τεχνουργήματος (artifact). Επιπλέον,
οι ενεργοποιήσεις LIME αποκαλύπτουν πρόσθετα χαρακτηριστικά υφής που συμβάλλουν
στην αναγνώριση ιστολογικών αντικειμένων. Είναι ενδιαφέρον ότι και οι δύο μέθοδοι
ενεργοποίησης υποδηλώνουν ότι η αρχιτεκτονική VGG-16 εκτελεί μια πιο επιλεκτική ή δι-
άσπαρτη αναζήτηση πληροφοριακών χαρακτηριστικών, η οποία οδηγεί σε μικρότερο μέσο
σφάλμα ποσοτικοποίησης λίπους από ό,τι το μοντέλο AlexNet (Πίνακας 4.12) και ενδε-
χομένως σε λιγότερη υπερμοντελοποίηση.

Αποτελέσματα ποσοτικού προσδιορισμού της παγκρεατικής στεάτωσης

Στον Πίνακα 4.11 παρουσιάζονται τα αποτελέσματα ποσοτικοποίησης λίπους για κάθε ει-

κόνα παγκρέατος 20× που λαμβάνονται με τρεις διαφορετικές μεθόδους: 1) την κατάτμηση
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κυκλικών αντικειμένων (στήλη 2), 2) τον χαρακτηρισμό τους με τη μέθοδο ταξινόμησης

τεσσάρων παγκρεατικών αντικειμένων (στήλη 3) και 3) τις ημιποσοτικές εκτιμήσεις των

ιατρών με τη χρήση του εργαλείου επισημείωσης NDP.view2 (στήλη 4). Στο στάδιο της

ταξινόμησης, ο ποσοτικός προσδιορισμός πραγματοποιείται με τη χρήση των μεμονωμένων

τοπολογιών AlexNet, VGG-16, VGG-19 και ResNet-50 CNN, καθώς και με τον ταξινομητή

ensemble CNN (Αλγόριθμος 2).

Πίνακας 4.11: Αποτελέσματα ποσοτικοποίησης παγκρεατικού λίπους μέσω του στα-

δίου βαθιάς μάθησης

Εικόνα Ελέγχου

(20×)

Αναλογία Λίπους

με Κατάτμηση (%)

Αναλογία Λίπους

με Ταξινόμηση (%)

Αναλογία Λίπους

με Ημιποσοτική

Αξιολόγηση (%)

FSegm FAlexNet FVGG-16 FVGG-19 FResNet-50 FEnsembleCNN FDoc

1 120216-Head 1,83 1,72 1,63 1,70 1,59 1,66 1,74

2 120216-Tail 1,58 1,37 1,21 1,32 1,30 1,29 1,31

3 120485-Tail 1,89 1,71 1,59 1,65 1,65 1,66 1,77

4 120495-Body 2,56 1,71 1,44 1,48 1,40 1,48 1,63

5 120495-Head 1,88 1,64 1,55 1,57 1,57 1,62 1,79

6 121543-Body 5,75 5,11 4,82 4,86 4,88 4,92 5,08

7 121543-Head 6,54 6,12 5,76 5,89 5,89 6,00 5,99

8 122020-Body 0,70 0,39 0,28 0,39 0,32 0,36 0,24

9 122020-Head 1,15 0,59 0,39 0,53 0,43 0,53 0,41

10 122020-Tail 1,22 0,61 0,45 0,50 0,48 0,47 0,44

11 122088-Body 0,52 0,40 0,35 0,36 0,33 0,35 0,36

12 122088-Tail 1,47 0,79 0,63 0,73 0,68 0,71 0,63

13 122288-Body 3,22 1,82 0,97 1,07 1,26 1,07 0,99

14 122288-Tail 0,68 0,41 0,34 0,42 0,36 0,39 0,35

15 122662-Body 1,38 0,16 0,08 0,11 0,09 0,10 0,05

16 122662-Tail 1,05 0,30 0,25 0,30 0,25 0,28 0,25

17 123538-Head 3,04 2,52 2,40 2,50 2,50 2,47 2,55

18 123883-Tail 2,84 2,62 2,41 2,52 2,33 2,56 2,39

19 123948-Tail 1,84 1,57 1,42 1,51 1,41 1,50 1,44

20 HP-0937 2,41 2,10 2,05 2,10 2,10 2,08 2,14

Μέση τιμή: 2,18 1,68 1,50 1,58 1,54 1,58 1,58

Τα αποτελέσματα στον Πίνακα 4.11 δείχνουν ότι τα μέσα ποσοστά στεάτωσης που προ-

κύπτουν από το στάδιο της ταξινόμησης είναι χαμηλότερα από εκείνα που προκύπτουν από

τη μέθοδο κατάτμησης εικόνας (FSegm). Πιο εμφατικά, τα μέσα ποσοστά από τις ταξινο-

μήσεις CNN κυμαίνονται από 1,50% έως 1,68%, που είναι ένα εύρος τιμών χαμηλότερο από

το 2,18% που προκύπτει από το στάδιο κατάτμησης εικόνας. Οι χαμηλότερες μέσες τιμές

μπορούν να αποδοθούν στο γεγονός ότι οι περισσότερες ψευδώς θετικές δομές λίπους ταξι-

νομούνται ως ιστολογικό τεχνούργημα και συνεπώς αποκλείονται από τις ποσοτικοποιήσεις
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του λόγου στεάτωσης. Ως εκ τούτου, μόνο οι περιοχές διήθησης λίπους με ετικέτα κλάσης

‘single’, ‘double’ ή ‘multiple’ περιλαμβάνονται στους υπολογισμούς της επικράτησης λίπους.

Συνεχίζοντας, οι ημιποσοτικές αξιολογήσεις των ιατρών (FDoc) στη στήλη 4 του Πίνακα

4.11 οδηγούν στις τιμές απόλυτου σφάλματος για το στάδιο φιλτραρίσματος των κυκλικών

δομών (Serr) και την ταξινόμησή τους ως ευρήματα λίπους στον Πίνακα 4.12. Σε 19

από τα 20 δείγματα βιοψίας, το στάδιο ταξινόμησης παρουσιάζει χαμηλότερο διαγνωστικό

σφάλμα από ότι η μέθοδος κατάτμησης εικόνας (μέση τιμή: 0,6%), πριν δηλαδή από τον

χαρακτηρισμό άγνωστων ιστολογικών δομών. Η μόνη μη-βέλτιστη επίδοση εντοπίζεται στο

δείγμα#5 - (120495-Head), με τα ποσοστά επικράτησης λίπους και στους πέντε ταξινομητές

να είναι μικρότερα από το 1,88% του σταδίου προεπεξεργασίας εικόνας, σύμφωνα με τον

Πίνακα 4.11. Αυτό υποδηλώνει μια υποεκτίμηση του ποσοστού λίπους στο στάδιο της

ταξινόμησης, λόγω της ανάθεσης ετικετών κλάσης ‘artifact’ σε αληθώς θετικές περιοχές

συσσωματωμένου ή μη-συσσωματωμένου λίπους. Συμπερασματικά, ο αλγόριθμος ensemble

CNN εμφανίζει το χαμηλότερο μέσο απόλυτο σφάλμα 0,08%, ξεπερνώντας τα VGG-16

(0,0879%), ResNet-50 (0,088%), VGG-19 (0,0927%) και AlexNet (0,14%). Ως τελευταίο,

η τυπική απόκλιση των απόλυτων σφαλμάτων για το ensemble CNN είναι 0,05%, που

αποτελεί τη μικρότερη τιμή σε σύγκριση με εκείνη που παράγεται από τα μεμονωμένα δίκτυα

CNN (0,06% έως 0,17%) και τη μέθοδο κατάτμησης εικόνας (0,5%), υποδεικνύοντας μια

πιο ισορροπημένη διαγνωστική απόδοση στη μέθοδο ψηφοφορίας του.

Πίνακας 4.12: Σφάλμα ποσοτικοποίησης παγκρεατικού λίπους μέσω του σταδίου βα-

θιάς μάθησης

Εικόνα Ελέγχου

(20×)

Σφάλμα Κατάτμησης

Εικόνας (%)
Σφάλμα Ταξινόμησης (%)

Serr AlexNeterr VGG-16err VGG-19err ResNet-50err EnsembleCNNerr

1 120216-Head 0,09 0,02 0,11 0,04 0,15 0,08

2 120216-Tail 0,26 0,06 0,10 0,01 0,02 0,02

3 120485-Tail 0,13 0,06 0,18 0,12 0,12 0,11

4 120495-Body 0,93 0,08 0,19 0,15 0,22 0,14

5 120495-Head 0,09 0,16 0,24 0,23 0,22 0,18

6 121543-Body 0,67 0,03 0,26 0,21 0,20 0,16

7 121543-Head 0,54 0,13 0,23 0,10 0,10 0,00

8 122020-Body 0,46 0,15 0,04 0,15 0,07 0,12

9 122020-Head 0,74 0,18 0,02 0,12 0,02 0,12

10 122020-Tail 0,78 0,17 0,01 0,07 0,04 0,03

11 122088-Body 0,16 0,04 0,01 0,00 0,03 0,01

12 122088-Tail 0,84 0,15 0,01 0,10 0,05 0,08

13 122288-Body 2,22 0,83 0,02 0,08 0,27 0,08

14 122288-Tail 0,33 0,06 0,01 0,06 0,01 0,04

15 122662-Body 1,33 0,11 0,03 0,07 0,04 0,05

16 122662-Tail 0,80 0,05 0,01 0,05 0,00 0,04

17 123538-Head 0,49 0,03 0,15 0,05 0,05 0,09

18 123883-Tail 0,45 0,23 0,02 0,13 0,06 0,17

19 123948-Tail 0,39 0,13 0,02 0,07 0,04 0,05

20 HP-0937 0,27 0,05 0,09 0,04 0,04 0,06

Μέση τιμή: 0,60 0,14 0,09 0,09 0,09 0,08

Τυπική απόκλιση: 0,50 0,17 0,09 0,06 0,08 0,05
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Οπτικοποίηση μεθόδου ταξινόμησης εικόνας

Για να καταδειχθεί περαιτέρω η αποτελεσματικότητα της μεθόδου ανίχνευσης λίπους, παρου-

σιάζονται οι οπτικοποιήσεις της απόδοσής της σε τμήματα διαφόρων ιστολογικών εικόνων.

Στην Εικόνα 4.24α παρουσιάζεται το αποτέλεσμα του σταδίου προεπεξεργασίας εικόνας,

όπου κατατμούνται οι υποψήφιες δομές λίπους. Ωστόσο, λόγω της παρουσίας τμημάτων

με χαμηλή χρωματική αντίθεση, ορισμένα υγιή ιστολογικά αντικείμενα έχουν εσφαλμένα

συμπεριληφθεί ως σταγονίδια λίπους. Επιπλέον, παρακείμενα κυκλικά αντικείμενα έχουν

προκαλέσει τη συγχώνευση των εξωτερικών ορίων τους, με αποτέλεσμα την κατάτμηση

υγιών ανατομιών εκτός από συσσωματωμένες περιοχές λίπους. Για να αφαιρεθούν αυτές

τις εσφαλμένες συμπεριλήψεις από τις ποσοτικές εκτιμήσεις λίπους, το παράθυρο οριοθέτη-

σης για κάθε άγνωστο κατατμημένο αντικείμενο προσδιορίζεται με βάση τις συντεταγμένες

του μοντέλου ενεργού περιγράμματος (ACM) και ταξινομούνται με τη μέθοδο ensemble

CNN (Εικόνα 4.24β). Στις περισσότερες περιπτώσεις, τα μεμονωμένα σταγονίδια λίπους,

οι διπλά-συσσωματωμένες και οι πολλαπλά-συσσωματωμένες περιοχές λίπους διακρίνονται

επιτυχώς από τα ιστολογικά τεχνουργήματα με υψηλές τιμές πιθανότητας που κυμαίνονται

από 85% έως 100%. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα τον αποκλεισμό των περισσότερων ψευδώς

θετικών ευρημάτων λίπους από την ποσοτικοποίηση του βαθμού στεάτωσης, όπως φαίνεται

στην Εικόνα 4.24γ.

Εικόνα 4.24. Οπτικοποίηση της βαθιάς μεθόδου ταξινόμησης παγκρεατικού λίπους σε

μικροσκοπικά δείγματα 20×: (α) αποτέλεσμα κατάτμησης των κυκλικών-φωτεινών περιο-
χών ενδιαφέροντος (Regions Of Interest - ROIs) ως υποψήφια λιποκύτταρα με τη χρήση
μοντέλων ενεργού περιγράμματος (ACMs), (β) υπολογισμός του παραθύρου οριοθέτησης
για κάθε κατατμημένο με ACM αντικείμενο και ταυτοποίηση των πραγματικών περιοχών
συσσώρευσης λίπους με το σύστημα ταξινόμησης ensemble CNN και (γ) αποκλεισμός
των περισσότερων ψευδώς θετικών δομών στεάτωσης (κόκκινα περιγράμματα) από τους
υπολογισμούς της αναλογίας λίπους.

Ομοιότητα κατάτμησης περιοχών λίπους

Το επόμενο βήμα επικεντρώνεται σε μια άλλη τεχνική για τη μέτρηση της αξιοπιστίας της

προτεινόμενης μεθοδολογίας κατόπιν αξιολόγησης της αναλογίας λίπους και υπολογισμού

του απόλυτου διαγνωστικού σφάλματος για κάθε βιοψία παγκρέατος. Αυτό σχετίζεται με

τον υπολογισμό της ομοιότητας κατάτμησης λίπους μεταξύ δύο δυαδικών εικόνων: 1) της

μάσκας βασικής αλήθειας που λαμβάνεται από τις χειροκίνητες επισημειώσεις των περιοχών
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λίπους και 2) της αντίστοιχης που παράγεται από τη μέθοδο επεξεργασίας εικόνας με τη

φάση ταξινόμησης. Η σύγκριση πραγματοποιείται με βάση τον συντελεστή ομοιότητας

Sorensen-Dice [139], ο οποίος υπολογίζεται με τον ακόλουθο τύπο:

Dcoeff (GT, SG) =
2(|GT ∩ SG|)
|GT |+ |SG|

(4.15)

όπου τα σύνολα |GT | και |SG| συμβολίζουν τις δυαδικές εικόνες της βασικής αλήθειας και
της υπολογιζόμενης κατάτμησης, αντίστοιχα, ενώ το ∩ υποδηλώνει τα σημεία τομής των
λογικών τιμών ‘1’ στο δισδιάστατο πλέγμα εικονοστοιχείων τους. Η παραπάνω Εξ.4.15

μπορεί επίσης να εκφραστεί σε όρους αληθώς θετικών (TP), ψευδώς θετικών (FP) και

ψευδώς αρνητικών (False Negative - FN) εικονοστοιχείων [140], ως εξής:

Dcoeff (GT, SG) =
2TP

2TP + FP + FN
(4.16)

Με βάση την Εξ.4.16, το αποτέλεσμα της τομής των μασκών βασικής αλήθειας και υπολο-

γιζόμενης κατάτμησης παρουσιάζεται στην Εικόνα 4.25α. Σε αυτή την εικόνα διακρίνονται

τρεις διαφορετικές αποχρώσεις εικονοστοιχείων: 1) λευκά εικονοστοιχεία που υποδεικνύουν

την τομή των λογικών τιμών ‘1’ μεταξύ των δύο δυαδικών εικόνων ως αληθώς θετικές πε-

ριοχές λίπους, 2) πράσινα εικονοστοιχεία που αναφέρονται σε ψευδώς θετικές συμπεριλήψεις

Εικόνα 4.25. Οπτική αναπαράσταση των αποτελεσμάτων ομοιότητας Dice κατάτμη-
σης λίπους: (α) λευκό → αληθώς θετικά (TP) εικονοστοιχεία λίπους, που προκύπτουν
από την τομή των λογικών τιμών ‘1’ στις εικόνες βασικής αλήθειας και υπολογισμένης
κατάτμησης, πράσινο → ψευδώς θετικές (FP) δομές στεάτωσης που περιλαμβάνονται α-
πό την αυτοματοποιημένη προσέγγιση αλλά όχι από τις χειροκίνητες επισημειώσεις και

ματζέντα → ψευδώς αρνητικά (FN) εικονοστοιχεία λίπους που περιλαμβάνονται από τις
επισημειώσεις αλλά όχι από την υπολογιστική μέθοδο και (β) πράσινο → κοινές περιοχές
συσσώρευσης λίπους μεταξύ των δύο δυαδικών εικόνων και κόκκινο → ανακριβείς ή ανε-
πιτυχείς συμπεριλήψεις δομών λίπους από τη μεθοδολογική προσέγγιση.
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περιοχών λίπους και 3) ματζέντα εικονοστοιχεία που υποδηλώνουν ψευδώς αρνητικές ή α-

νεπιτυχείς συμπεριλήψεις από τη μέθοδο ανάλυσης εικόνας. Τα τελικά αποτελέσματα της

ομοιότητας κατάτμησης μπορούν κατά προτίμηση να απεικονιστούν στις αρχικές εικόνες

βιοψίας H&E (Εικόνα 4.25β). Αυτές οι συσχετίσεις λαμβάνονται με την εφαρμογή των λο-

γικών τελεστών AND (μη-μηδενικά στοιχεία στις ίδιες συντεταγμένες εικόνας) και XOR

(μη-μηδενικά στοιχεία σε διαφορετικές συντεταγμένες εικόνας) στις δύο δυαδικές μάσκες

που αναφέρονται παραπάνω. Εδώ, τα επιτυχώς κατατμημένα εικονοστοιχεία λιπιδίων προ-

βάλλονται με πράσινη επικάλυψη, ενώ τα εσφαλμένως κατατμημένα με κόκκινο χρώμα, α-

ντίστοιχα. Αυτή η αναπαράσταση μπορεί να βοηθήσει στην περαιτέρω ανάλυση των τελικών

κατατμήσεων των περιοχών λίπους στην Εικόνα 4.24γ, όπου μπορεί να γίνει διάκριση με-

ταξύ ορθά και λανθασμένα συμπεριληφθέντων ευρημάτων στις ποσοτικές αξιολογήσεις του

λόγου στεάτωσης.

Στον Πίνακα 4.13 παρουσιάζονται οι συντελεστές ομοιότητας κατάτμησης Dice για κάθε

μία από τις παγκρεατικές εικόνες 20× με τη χρήση των ατομικών μοντέλων CNN και του

αλγόριθμου ensemble CNN. Ο στόχος ήταν να επιτευχθούν βαθμολογίες ≥ 70% για την

προσέγγιση ταξινόμησης ensemble CNN ως η τιμή αποκοπής (cut-off), υποδεικνύοντας

ένα πολύ καλό επίπεδο συμφωνίας μεταξύ των υπολογιστικών διαγνώσεων και των οπτικο-

χειροκίνητων αξιολογήσεων των κλινικών ιατρών.

Πίνακας 4.13: Ομοιότητα κατάτμησης παγκρεατικού λίπους Sorensen-Dice

Εικόνα Ελέγχου

(20×) AlexNetDice VGG-16Dice VGG-19Dice ResNet-50Dice EnsembleCNNDice

1 120216-Head 91,8 90,3 91,6 91,7 91,0

2 120216-Tail 88,0 91,0 89,1 90,0 90,3

3 120485-Tail 87,7 86,4 86,5 86,2 87,0

4 120495-Body 78,1 82,4 80,5 82,3 82,3

5 120495-Head 87,0 87,5 86,4 87,0 88,5

6 121543-Body 89,0 90,1 89,5 89,8 90,2

7 121543-Head 90,5 91,7 91,2 90,7 90,9

8 122020-Body 60,2 66,0 60,5 64,9 63,4

9 122020-Head 70,0 76,9 73,1 66,4 73,3

10 122020-Tail 71,6 80,7 77,5 77,4 79,9

11 122088-Body 81,9 83,0 86,1 84,1 85,9

12 122088-Tail 78,9 83,4 82,5 80,9 81,9

13 122288-Body 63,1 84,2 80,5 77,4 83,6

14 122288-Tail 79,9 86,9 79,7 79,0 81,3

15 122662-Body 36,2 57,8 47,7 54,6 53,1

16 122662-Tail 82,7 86,8 82,9 80,0 85,4

17 123538-Head 90,6 92,5 91,6 89,0 91,6

18 123883-Tail 87,7 89,8 89,5 83,6 88,2

19 123948-Tail 84,4 88,4 87,0 85,6 87,0

20 HP-0937 91,0 91,8 88,4 91,3 91,3

Μέση τιμή: 79,5 84,4 82,1 81,6 83,3

Τυπική απόκλιση: 13,76 8,82 11,00 9,81 9,90
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Εξετάζοντας τον Πίνακα 4.13, διαπιστώνεται ότι υπάρχει πολύ καλή συμφωνία Dice σε 18

από τις 20 εικόνες NAFPD. Οι ομοιότητες EnsembleCNNDice με συντελεστές κάτω του

70% εντοπίζονται στα δείγματα #8 - (122020-Body) και #15 - (122662-Body). Αυτές

οι χαμηλότερες βαθμολογίες αποδίδονται κυρίως στα χαμηλά ποσοστά λίπους, όπως εκτι-

μώνται από τους ιατρούς στον Πίνακα 4.11 (122020-Body = 0,24% και 122662-Body =

0,05%). Λόγω του μικρού αριθμού δομών λίπους, κάθε ανεπιτυχής τομή εικονοστοιχείων

μεταξύ των εικόνων βασικής αλήθειας και υπολογισμένης κατάτμησης μειώνει σημαντικά

τον συντελεστή ομοιότητας. Ωστόσο, σημειώνεται ότι και τα πέντε μοντέλα CNN έχουν

μέση βαθμολογία Dice άνω του 70%, με τη μέθοδο ensemble CNN να κατατάσσεται δεύτερη

(83,3%) μετά το βέλτιστο δίκτυο VGG-16 (84,4%). Το αποτέλεσμα αυτό υποδεικνύει ότι το

σύστημα ψηφοφορίας που χρησιμοποιείται στην προσέγγιση ensemble CNN μπορεί να μην

παρέχει πάντα πλεονέκτημα έναντι των μεμονωμένων μοντέλων CNN, ειδικά σε περιπτώσεις

δειγμάτων με χαμηλό λόγο στεάτωσης. Τέλος, το VGG-19 έχει την τρίτη καλύτερη μέση

απόδοση (82,1%), ακολουθούμενο από το ResNet-50 (81,6%) και το AlexNet (79,5%).

4.5 Συγκριτική Μελέτη Μεταφοράς Μάθησης έναντι

Νέων CNN Αρχιτεκτονικών σε Προβλήματα Ταξι-

νόμησης Ιστοπαθολογικών Ευρημάτων

Η παρούσα εργασία αποσκοπεί στη βελτίωση της διακριτικής ικανότητας πολλαπλών ιστολο-

γικών δομών σε εικόνες βιοψίας, με γνώμονα τα ευρήματα προηγούμενων μελετών ταξινόμη-

σης [3]. Ειδικότερα, αποσκοπεί στην επίτευξη ακριβέστερων αποτελεσμάτων σε σύγκριση

με τις μεθοδολογικές προσεγγίσεις που παρουσιάζονται στην Ενότητα 4.2. Προς τούτο,

εκπαιδεύεται ένα νέο βαθύτερο συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο (CNN) σε ένα μεγαλύτερο

σύνολο δεδομένων με τη χρήση τεχνικών επαύξησης εικόνας για την εκ νέου επίλυση του

προβλήματος ταξινόμησης των τεσσάρων ηπατικών κλάσεων (διόγκωση, λίπος, κολποειδές

και φλέβα). Στη συνέχεια, η απόδοση του προσαρμοσμένου μοντέλου συγκρίνεται με εκε-

ίνη διάφορων προ-εκπαιδευμένων αρχιτεκτονικών CNN, με ιδιαίτερη έμφαση στους χρόνους

εκπαίδευσης.

4.5.1 Υλικά και μέθοδοι

Στο υπόλοιπο της εργασίας περιγράφεται μια μέθοδος ταξινόμησης δύο σταδίων για την

επίτευξη πλήρως αυτοματοποιημένου χαρακτηρισμού τεσσάρων ιστολογικών δομών:

1. Εξαγωγή ιστολογικών αντικειμένων από ψηφιοποιημένα δείγματα βιοψίας με τη μορφή

επιθεμάτων εικόνας, που υποδεικνύουν τέσσερες ηπατικές κλάσεις και επαύξησή τους

για την διαμόρφωση ενός διευρυμένου συνόλου εκπαίδευσης και δοκιμής.
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2. Εκπαίδευση ενός βαθύ CNN από την αρχή για τη μέτρηση της απόδοσής του στην

ταξινόμηση των τεσσάρων ανατομικών δομών του ήπατος. H ικανότητα διάκρισης

του νέου CNN συγκρίνεται στη συνέχεια με εκείνη που παράγεται από τη μεταφορά

μάθησης σε γνωστά προ-εκπαιδευμένα βαθιά μοντέλα.

Σύνολο δεδομένων εικόνων ιστολογίας

Το σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιείται στη παρούσα μελέτη αποτελείται από ψηφιοποι-

ημένες εικόνες σε μεγέθυνση 20× και 40× από τη βάση δεδομένων βιοψίας ήπατος (βλ.

Ενότητα 2.2.1). Σε αυτές εφαρμόζεται ένα εργαλείο αποκοπής για την εξαγωγή μεμονω-

μένων ιστολογικών δειγμάτων με τη μορφή επιθεμάτων εικόνας, δημιουργώντας εν τέλει

ένα ισορροπημένο σύνολο 720 υγιών και ασθενικών δομών με ιστολογικές ετικέτες κλάσης

{διογκωμένο ηπατοκύτταρο, λιπίδιο, κολποειδές, φλέβα}. Για να αυξηθεί το πλήθος των

δειγμάτων εκπαίδευσης, εφαρμόζονται τεχνικές επαύξησης εικόνας, συμπεριλαμβανομένων

τυχαίων αντικατοπτρισμών εικόνας στον x- και στον y-άξονα και τυχαίων περιστροφών

μεταξύ ενός κλειστού εύρους [-45, 45] μοιρών. Αυτές οι τεχνικές συνθέτουν πολλαπλές

παραλλαγές για κάθε επίθεμα εικόνας, με αποτέλεσμα ένα σύνολο δεδομένων 3600 ιστολο-

γικών αντικειμένων που κατανέμονται σε 2600 δείγματα εκπαίδευσης, 600 επικύρωσης και

400 δείγματα δοκιμής.

Αρχιτεκτονική συνελικτικού νευρωνικού δικτύου

Το πρώτο βήμα είναι ο ορισμός πολλαπλών επιπέδων σε μια προσαρμοσμένη αρχιτεκτονι-

κή συνελικτικού νευρωνικού δικτύου (CNN) για τη γενίκευση των χαρακτηριστικών που

μπορούν να οδηγήσουν στην ταξινόμηση των μικροσκοπικών ηπατικών κλάσεων. ΄Ολοι οι

υπολογισμοί των επιπέδων συνέλιξης εκτελούνται παράλληλα με τη χρήση δύο NVIDIA

GeForce RTX 2070 Super GPUs. Η Εικόνα 4.26 απεικονίζει τις τεχνικές που χρησιμο-

ποιούνται σε κάθε επίπεδο συνέλιξης της προτεινόμενης βαθιάς αρχιτεκτονικής, η οποία έχει

οριστεί να εκπαιδεύεται σε δεδομένα 224 × 224 × 3 (πλάτος, ύψος, βάθος) εικονοστοιχείων,

τα οποία αλλάζουν μέγεθος με τον αλγόριθμο επαναδειγματοληψίας Lanczos3.

Ειδικότερα, προκειμένου να μειωθεί η διαστασιμότητα και να αποφευχθεί η υπερμοντελοπο-

ίηση των δεδομένων εκπαίδευσης, ρυθμίζονται τέσσερα επίπεδα συνέλιξης. Τα επίπεδα αυτά

περιλαμβάνουν διαφορετικούς συνδυασμούς του αριθμού και του μεγέθους των πυρήνων συ-

νέλιξης για την ανίχνευση κρίσιμων ανατομικών χαρακτηριστικών από κάθε δείγμα βιοψίας.

Η τεχνική μηδενικής συμπλήρωσης εφαρμόζεται σε κάθε πράξη συνέλιξης για την προσθήκη

ενός πλαισίου εικονοστοιχείων με μηδενική τιμή γύρω από τις άκρες και τη διατήρηση του

αρχικού μεγέθους εισόδου κάθε φίλτρου πυρήνα [119].

Για την ανάθεση τυχαίων βαρών στο προσαρμοσμένο μοντέλο CNN, χρησιμοποιείται η συ-

νάρτηση αρχικοποίησης βαρών “random normal” η οποία αναθέτει τιμές στα βάρη αντλώντας

τυχαίους αριθμούς από μια κανονική κατανομή, με μέση τιμή 0 και τυπική απόκλιση 0,01. Η
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επιλογή αυτού του αρχικοποιητή βαρών διευκολύνει τη διερεύνηση προτύπων με μεγαλύτερο

εύρος τιμών βαρών κατά τα αρχικά στάδια της εκπαίδευσης, ενισχύοντας την ικανότητα του

μοντέλου να ανιχνεύει ποικίλα χαρακτηριστικά σε διάφορες περιοχές μιας σκηνής. Καλείται

επίσης να αποτρέψει ζητήματα όπως ο κορεσμός και η εξαφάνιση κλίσεων κατά την εφαρμογή

του κανόνα της αλυσίδας στην οπισθοδιάδοση σφάλματος [123].

Ακολούθως, εφαρμόζεται η μη-γραμμική συνάρτηση ενεργοποίησης Leaky ReLU με κλι-

μακωτό πολλαπλασιαστή a = 0,01 στις αρνητικές τιμές εισόδου, ενώ η τεχνική κανονικο-

ποίησης παρτίδας καλείται να ομαλοποιήσει τις τιμές συνέλιξης. Εδώ, η χρήση της Leaky

ReLU μπορεί να είναι επωφελής, καθώς μπορεί να συμβάλει στη βελτίωση της απόδοσης του

προσαρμοσμένου CNN αποτρέποντας το πρόβλημα των εξαφανιζόμενων κλίσεων της παρα-

δοσιακής ReLU και επιτρέποντας την ταχύτερη γενίκευση ακόμη και με έναν μικρό ρυθμό

μάθησης, ο οποίος ορίζεται στο 1e-3 (0,001). Για την περαιτέρω αποφυγή της υπερμοντε-

λοποίησης, ορίζεται ένα φίλτρο μέγιστης συγκέντρωσης 2 × 2 με βήμα 2 εικονοστοιχείων

σε κάθε συνελικτικό επίπεδο, μειώνοντας το χωρικό μέγεθος (πλάτος, ύψος) της αναπα-

ράστασης δεδομένων. Τέλος, περιλαμβάνονται τρία πυκνά επίπεδα, τα οποία τροφοδοτούν το

διάνυσμα των φιλτραρισμένων χαρακτηριστικών στη συνάρτηση softmax για τη δημιουργία

προβλέψεων για κάθε ετικέτα κλάσης ήπατος [119].

Εικόνα 4.26. Σχεδιασμός μιας βαθύτερης προσαρμοσμένης αρχιτεκτονικής CNN για
την ταξινόμηση μικροσκοπικών ιστολογικών δομών, η οποία περιλαμβάνει ένα επίπεδο ει-
σόδου με 224 × 224 × 3 επιθέματα εικόνας, τέσσερα συνελικτικά επίπεδα και τρία πλήρως
συνδεδεμένα επίπεδα (Fully Connected - FC). Η συνάρτηση ενεργοποίησης softmax κα-
λείται για την παραγωγή πιθανοτήτων στην ταξινόμηση τεσσάρων ηπατικών κλάσεων: 1)
εκφυλισμός ηπατοκυττάρων, 2) λιπίδιο, 3) κολποειδές και 4) φλέβα.

Μεταφορά μάθησης σε προ-εκπαιδευμένα CNN μοντέλα

Τα τελευταία χρόνια, η μεταφορά μάθησης έχει γίνει δημοφιλής λόγω της αποτελεσματι-

κότητάς της σε προ-εκπαιδευμένα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα που εκπαιδεύτηκαν αρχικά

σε ένα μεγάλο σύνολο δεδομένων, όπως το ImageNet. Στην παρούσα μελέτη, αξιολογε-

ίται η απόδοση τεσσάρων ευρέως διαδεδομένων προ-εκπαιδευμένων μοντέλων CNN, που

είναι τα: 1) AlexNet [127], 2) VGG-19 [128], 3) GoogleNet (Inception-v1) [141] και 4)
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Inception-v3 [142], κατά την προσαρμογή τους στο νέο ιστοπαθολογικό σύνολο δεδομένων

και την ταξινόμηση των τεσσάρων μικροσκοπικών δομών ήπατος.

Στα παραπάνω εφαρμόζεται η τεχνική του λεπτομερούς συντονισμού (fine-tuning), έναν

ειδικό τύπο μεταφοράς μάθησης που ενημερώνει τα βάρη των επιπέδων συνέλιξης ενός προ-

εκπαιδευμένου μοντέλου, πέραν εκείνων των πλήρως συνδεδεμένων επιπέδου του, συνήθως

με χαμηλότερο ρυθμό μάθησης από την αρχική εκπαίδευση, ο οποίος ορίζεται ίσος με 1e-4

(0,0001).

4.5.2 Αποτελέσματα

Αποτελέσματα εκπαίδευσης

Για τη διαδικασία εκπαίδευσης, όλοι οι ταξινομητές εκπαιδεύονται για το πολύ 10 εποχές,

με διαφορετικά μεγέθη εικόνων εισόδου ανάλογα με το χρησιμοποιούμενο βαθύ CNN. Ως

αλγόριθμος βελτιστοποίησης επιλέγεται ο SGDM με τιμή ορμής 0,9 και ο αριθμός της υπο-

μονής επικύρωσης ορίζεται σε 3. Ο Πίνακας 4.14 συνοψίζει τους χρόνους εκπαίδευσης για

όλες τις βαθιές αρχιτεκτονικές που χρησιμοποιούνται για την ταξινόμηση του επαυξημένου

συνόλου δεδομένων βιοψίας ήπατος. Δεδομένου ότι οι χρόνοι αυτοί δεν μπορούν να συ-

γκριθούν άμεσα, προστίθεται μια παράμετρος t, η οποία αναφέρεται στην άγνωστη χρονική

πολυπλοκότητα προ-εκπαίδευσης (σε λεπτά) των δικτύων AlexNet, VGG-19, GoogleNet

και Inception-v3 με το σύνολο δεδομένων ImageNet.

Ο παρακάτω πίνακας δείχνει ότι η συνολική διαδικασία μάθησης του νέου μοντέλου

CNNL_ReLU διαρκεί 5,37 λεπτά, χάρη στις 34.3 εκατομμύρια παραμέτρους που εκπαιδε-

ύονται με τη βοήθεια των δύο NVIDIA GPUs. Μεταξύ των βαθέων δικτύων, το VGG-19

παρουσιάζει τον μεγαλύτερο χρόνο μεταφοράς μάθησης (tv + 17,48 λεπτά), ο οποίος είναι

σημαντικά μεγαλύτερος από αυτόν των άλλων αρχιτεκτονικών CNN.

Πίνακας 4.14: Χρόνοι εκπαίδευσης του προσαρμοσμένου και των προεκπαιδευμένων

αρχιτεκτονικών CNN

Βαθύ

Μοντέλο

Παράμετροι

Εκπαίδευσης

(εκατομμύρια)

Χρονική Πολυπλοκότητα

Προ-εκπαίδευσης

(λεπτά)

Συνολική Χρονική

Πολυπλοκότητα

(λεπτά)

CNNL_ReLU 34.3 0 5,37

AlexNet 61 ta* ta + 4,42
VGG-19 144 tv* tv + 17,48

GoogleNet 7 tg* tg + 3,28
Inception-v3 23.9 ti* ti + 12,35

*
όπου τα ta, tv, tg και ti αναφέρονται στη χρονική πολυπλοκότητα προ-εκπαίδευσης για τα μοντέλα
AlexNet, VGG-19, GoogleNet και Inception-v3, αντίστοιχα.
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Αποτελέσματα δοκιμής

Για την αξιολόγηση της αναπτυσσόμενης μεθοδολογίας, όλα τα εκπαιδευμένα CNN καλο-

ύνται να αναγνωρίσουν 400 άγνωστα δείγματα δοκιμής (100 ανά κλάση). Ο Πίνακας 4.15

συγκρίνει την ακρίβεια, την πιστότητα, την ανάκληση και τις μέσες τιμές ROC-AUC που

παράγονται από τους βαθείς ταξινομητές.

Τα αποτελέσματα δείχνουν ότι η αρχιτεκτονική CNNL_ReLU επιτυγχάνει καλύτερα απο-

τελέσματα ταξινόμησης (ακρίβεια: 95,8%, πιστότητα: 95,8%, ανάκληση: 95,8% και μέση

ROC-AUC: 99,7%) από το Inception-v3 (ακρίβεια: 94,3%, πιστότητα: 94,3%, ανάκληση:

94,2% και μέση ROC-AUC: 99,4%), ενώ το AlexNet αναδεικνύεται ως ο βέλτιστος ταξινο-

μητής (ακρίβεια: 97,8%, πιστότητα: 97,8%, ανάκληση: 97,7% και μέση ROC-AUC: 99,8%).

Είναι ενδιαφέρον ότι η προτεινόμενη τοπολογία CNNL_ReLU όχι μόνο οδηγεί σε σύντομο

χρόνο εκπαίδευσης αλλά και ξεπερνά την ακρίβεια ταξινόμησης που επιτυγχάνεται σε προη-

γούμενη μελέτη (από 95% σε 95,8%) και μάλιστα σε ένα μεγαλύτερο σύνολο δεδομένων

(βλ. Ενότητα 4.2)

Πίνακας 4.15: Σύγκριση της απόδοσης ταξινόμησης μεταξύ των μοντέλων CNN στο
υποσύνολο δοκιμής ήπατος

Βαθύ

Μοντέλο

Μέσες Μετρήσεις Απόδοσης (%)

Ακρίβεια Πιστότητα Ανάκληση ROC-AUC

CNNL_ReLU 95,8 95,8 95,8 99,7

AlexNet 97,8 97,8 97,7 99,8

VGG-19 97 97,1 97 99,9

GoogleNet 96,3 96,3 96,2 99,7

Inception-v3 94,3 94,3 94,2 99,4

Πριν από το κλείσιμο, συζητείται η χαμηλότερη επίδοση του Inception-v3. Τονίζεται ότι

σε όλα τα προ-εκπαιδευμένα μοντέλα εφαρμόζεται η μέθοδος οπισθοδιάδοσης σφάλματος σε

όλα τα επίπεδα του δικτύου. Γενικά, στις περισσότερες εργασίες λεπτομερούς συντονισμού,

συνίσταται το πάγωμα των βαρών των αρχικών επιπέδων, καθώς οι περισσότεροι τύποι χα-

ρακτηριστικών χαμηλότερου επιπέδου (π.χ. ακμές) έχουν γενικευτεί και η ενημέρωσή τους

μπορεί να προκαλέσει υπερμοντελοποίηση στα νέα δεδομένα εκπαίδευσης [119]. Σύμφωνα

με αυτή την παρατήρηση, εκτιμάται ότι η οπισθοδιάδοση σε όλα τα επίπεδα του Inception-v3

είναι ο κύριος παράγοντας για τη μειωμένη απόδοσή του. Το εύρημα αυτό συνάδει με την

πειραματική μελέτη που διεξήχθη στην Ενότητα 4.2, όπου παρατηρήθηκε παρόμοια επίδραση

στην απόδοση του μοντέλου VGG-16.
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Κεφάλαιο 5

Μεθοδολογίες Σταδιοποίησης

Κακοηθειών σε Εικόνες

Ιστολογίας

Σύνοψη

Στο κεφάλαιο αυτό επιχειρείται μια σύντομη επισκόπηση των παραδοσιακών συστημάτων

που χρησιμοποιούνται για την ημιποσοτική ιστολογική διαβάθμιση της μη-αλκοολικής λι-

πώδους ηπατικής νόσου και της μη-αλκοολικής στεατοηπατίτιδας. Επιπλέον, συζητείται η

κλίμακα σταδιοποίησης του διαυγοκυτταρικού νεφρικού καρκινώματος Fuhrman και, στην

επόμενη ενότητα, παρουσιάζεται η ενσωμάτωσή της σε ένα υβριδικό σύστημα εποπτευόμε-

νης μάθησης για τον χαρακτηρισμό των κατατμημένων καρκινικών κυττάρων από το στάδιο

της προεπεξεργασίας εικόνας στην Ενότητα 3.3.

137



5.1 Ημιποσοτικοποιημένες Διαβαθμούμενες Κλίμακες

Η ιστοπαθολογική διαβάθμιση είναι μια μέθοδος που χρησιμοποιείται για την εξαγωγή ποιο-

τικών δεδομένων από βιολογικά υλικά, η οποία περιλαμβάνει την αναγνώριση ιστολογικών

αλλοιώσεων και τον καθορισμό διακριτών αριθμητικών όριων μεταξύ κλιμάκων κατάταξης.

Οι συγκεκριμένες έννοιες έχουν αποδειχθεί χρήσιμες στη ανάπτυξη λογισμικών διάγνωσης

που προσομοιώνουν τη διαδικασία οπτικής παρατήρησης των ιατρών [143]. Χαρακτηριστικά

παραδείγματα είναι το σύστημα Kleiner για τη διαβάθμιση των παθολογιών που σχετίζονται

με τη μη-αλκοολική λιπώδη ηπατική νόσο (Non-Alcoholic Fatty Liver Disease - NAFLD)

και τη μη-αλκοολική λιπώδη παγκρεατική νόσο (Non-Alcoholic Fatty Pancreas Disease -

NAFPD), oι δείκτες Ishak και METAVIR για τη διαβάθμιση της ιστολογικής ίνωσης και

κίρρωσης του ήπατος και η ευρέως χρησιμοποιούμενη μέθοδος Fuhrman για τη σταδιο-

ποίηση του διαυγοκυτταρικού νεφρικού καρκινώματος (clear cell Renal Cell Carcinoma -

ccRCC).

Οι προαναφερθείσες κλίμακες, ωστόσο, περιορίζουν την έκταση μιας πάθησης σε λίγες δια-

φορετικές βαθμίδες (π.χ. 0 - φυσιολογική, 1 - ήπια, 2 - μέτρια και 3 - σοβαρή), αξιολογώντας

χονδρικά την κατάσταση, γεγονός που έχει αποδειχθεί ότι μεροληπτεί στους ανθρώπινους

παρατηρητές. Σύμφωνα με μελέτες, για να εξασφαλιστεί η αναπαραγωγιμότητά τους θα

πρέπει να κατανεμηθούν σε 4 έως 5 επίπεδα. Αυτό συμβαίνει επειδή οι χαμηλότερες τιμές

τείνουν να μειώνουν την ευαισθησία ενός συστήματος στην εκτίμηση της σοβαρότητας της

νόσου, ενώ οι υψηλότερες την επαναληψιμότητά του, αντίστοιχα [144]. Πέραν τούτου, για

να υιοθετηθούν αυτές οι κλίμακες σε διαγνωστικά λογισμικά, θα πρέπει είτε να μοντελοποι-

ηθούν αυτούσιες ώστε να καταχθούν οι ασθενείς σε μία από αυτές, όπως στην περίπτωση

του συστήματος βαθμολόγησης Fuhrman για την κακοήθεια του ccRCC, είτε να συσχετι-

στούν ισχυρά με νέα και συνεχή μέτρα, όπως η αναλογία διήθησης λίπους και κολλαγόνου

για την ποσοτική μέτρηση της στεάτωσης και της ιστολογικής ίνωσης, αντίστοιχα.

5.1.1 Σύστημα βαθμολόγησης Kleiner

Οι Kleiner et al. [145] πρότειναν ένα ημιποσοτικό σύστημα για τη διαβάθμιση της σοβα-

ρότητας των διαφόρων ιστολογικών χαρακτηριστικών της NAFLD, συμπεριλαμβανομένης

της στεάτωσης, της ηπατοκυτταρικής διόγκωσης και της φλεγμονής. Οι συγγραφείς ισχυ-

ρίζονται ότι η προσέγγισή τους μπορεί να βαθμολογήσει με ακρίβεια τη δραστηριότητα της

NAFLD σε δείγματα τόσο από ενήλικες όσο και νεαρούς δότες. Ωστόσο, σύμφωνα με τους

παθολόγους της επιτροπής αξιολόγησης, μόνο οι ιστολογικές χρώσεις H&E και Masso-

n’s trichrome μπορούν να υποδείξουν την αναπαραγωγιμότητα του συστήματος σε κλινικές

δοκιμές.
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Ο Πίνακας 5.1 καταδεικνύει ότι το σύστημα Kleiner συνδυάζει ποσοτικές εκτιμήσεις της

σοβαρότητας της στεάτωσης NAFLD και μπορεί επίσης να βασιστεί στις τοποθεσίες ενα-

πόθεσης των φυσαλίδων λίπους. Ωστόσο, η μέθοδος μπορεί να παρέχει μόνο ποιοτικές

αναλύσεις της κυτταρικής διόγκωσης και της ιστολογικής φλεγμονής. Παρόλα αυτά, η α-

νάλυση πολλαπλής παλινδρόμησης έδειξε ότι η διάγνωση της στεατοηπατίτιδας δεν μπορεί

να βασίζεται στην αξιολόγηση μιας μόνο ιστολογικής αλλοίωσης, αλλά αντίθετα απαιτεί

την εξέταση πολλαπλών ανεξάρτητων χαρακτηριστικών. Η προσέγγιση αυτή επιτρέπει τη

λεπτομερή διάκριση μεταξύ NASH και μη-NASH λιπώδους ηπατικής νόσου.

Αξιοσημείωτο είναι, ότι η τρέχουσα μέθοδος έχει τη δυνατότητα να χρησιμοποιηθεί για τη

σταδιοποίηση της παγκρεατικής στεάτωσης, καθώς επί του παρόντος δεν υπάρχει κάποια

ευρέως αποδεκτή προσέγγιση διαβάθμισης για τη μη-αλκοολική λιπώδη παγκρεατική νόσο

(NAFPD).

Πίνακας 5.1: Σύστημα Kleiner για τη διαβάθμιση δραστηριότητας NAFLD

Στεάτωση Ηπατοκυτταρική Διόγκωση

Βαθμός Περιγραφή Βαθμός Περιγραφή

0 5% 0 Καμία

1 5% - 33% 1 Λίγα διογκωμένα κύτταρα

2 33% - 66% 2 Προεξέχουσα (πολλά κύτταρα)

3 66%

Λοβιακή Φλεγμονή
Πυλαία Φλεγμονή

(αξιολογημένη από χαμηλή μεγέθυνση)

Βαθμός Περιγραφή Βαθμός Περιγραφή

0 Απουσία εστιών 0 Καμία έως ελάχιστη

1 < 2 εστίες ανά 200× πεδίο 1 Μεγαλύτερη από ελάχιστη

2 2 - 4 εστίες ανά 200× πεδίο
3 > 4 εστίες ανά 200× πεδίο

5.1.2 Συστήματα βαθμολόγησης Ishak και METAVIR

Στη παρούσα υποενότητα γίνεται σύντομη ανασκόπηση των δεικτών ιστολογικής δραστη-

ριότητας (Histology Activity Indexes - HAIs) Ishak και METAVIR, οι οποίοι έχουν υιο-

θετηθεί ευρέως ως πρότυπα τα τελευταία χρόνια για όλες τις ημιποσοτικές προσεγγίσεις

ταξινόμησης της χρόνιας ενεργού ηπατίτιδας. Οι δύο δείκτες επικεντρώνονται κυρίως στον

εντοπισμό της ίνωσης και των αρχιτεκτονικών διαταραχών ως ενδείξεων αλλοίωσης σε δε-

ίγματα βιοψίας. ΄Ενα από τα κύρια πλεονεκτήματα αυτών των δεικτών είναι η ισχυρή προ-

γνωστική τους αξία, λόγω της λεπτομερούς διατύπωσης κάθε ιστολογικής εξέλιξης, ακόμη

και όταν η διάγνωση της κίρρωσης είναι αβέβαιη [146].
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Πιο συγκεκριμένα, το Ishak HAI [146] αποτελεί μια τροποποίηση της κλασικής μεθόδου

βαθμολόγησης Κnodell [147] και επεκτείνεται σε επτά στάδια (0 - 6) σε αντίθεση με τα τέσ-

σερα του Knodell (0 - 3). Αντιθέτως, το METAVIR HAI [148] έχει πέντε στάδια (0 - 4),

αποτελώντας την προτιμώμενη επιλογή στην πλειονότητα των σύγχρονων μελετών ως απο-

τέλεσμα της επίτευξης της κατάλληλης ισορροπίας μεταξύ του αριθμού των σταδίων και του

επιπέδου λεπτομέρειας για κάθε στάδιο. Εν ολίγοις, τηρεί τις προαναφερθείσες θεμελιώδεις

αρχές για τη δημιουργία ενός συστήματος με υψηλή αναπαραγωγιμότητα-επαναληψιμότητα

(βλ. Ενότητα 5.1). Η πιο εμφανής διαφορά μεταξύ των δύο HAI αποτυπώνεται στον Πίνακα

5.2, όπου το τελευταίο στάδιο του METAVIR υποδηλώνει κίρρωση του ήπατος, ενώ το

προτελευταίο στάδιο 5 του Ishak αναφέρεται σε ατελή κίρρωση με σποραδικούς όζους και

το στάδιο 6 σε πιθανή ή βέβαιη, αντίστοιχα.

Πίνακας 5.2: Δείκτες ιστολογικής δραστηριότητας για τη διαβάθμιση της ηπατικής

ίνωσης και κίρρωσης

Ishak METAVIR

Βαθμός Περιγραφή Βαθμός Περιγραφή

0 Απουσία ίνωσης 0 Απουσία ίνωσης

1
Ινώδης διεύρυνση λίγων πυλαίων διαστημάτων

με ή χωρίς βραχέα διαφραγμάτια
1

Πυλαία ίνωση χωρίς

διαφράγματα

2
Ινώδης διεύρυνση των περισσότερων πυλαίων

διαστημάτων με ή χωρίς βραχέα διαφραγμάτια
2

Πυλαία ίνωση με

σπάνια διαφράγματα

3
Ινώδης διεύρυνση των περισσότερων πυλαίων

διαστημάτων ενίοτε με πυλαιο-πυλαίες γέφυρες
3

Πολλά διαφράγματα,

χωρίς κίρρωση

4

Ινώδης διεύρυνση των περισσότερων πυλαίων

διαστημάτων με σημαντική γεφυροποιό ίνωση

(πυλαιο-πυλαία ή πυλαιο-κεντρική)

4 Κίρρωση

5
Ικανή γεφυροποιός ίνωση ενίοτε με

σχηματισμό όζων (ατελής κίρρωση)

6 Κίρρωση, πιθανή ή βέβαιη

5.1.3 Σύστημα βαθμολόγησης Fuhrman

Tο σύστημα βαθμολόγησης Fuhrman [149] είναι η πιο χρησιμοποιούμενη μέθοδος για την

αξιολόγηση περιπτώσεων διαυγοκυτταρικού νεφρικού καρκινώματος (ccRCC), λόγω της

ισχυρής προγνωστικής του αξίας [105]. Σύμφωνα με τη σταδιοποίηση κατά Fuhrman, η

κακοήθεια ccRCC χωρίζεται σε τέσσερις βαθμούς (1 - 4), με τον βαθμό 1 να φέρει την πιο

ευνοϊκή πρόγνωση και τον βαθμό 4 τη χειρότερη.

Για την αντιστοίχιση μιας ογκολογικής περιοχής ccRCC σε έναν βαθμό Fuhrman, λαμ-

βάνονται υπόψη οι ενδοκυτταρικές πυρηνικές ιδιότητες, όπως το μέγεθος και το σχήμα του

πυρήνα (nucleus), η πυκνότητα της χρωματίνης, καθώς επίσης ο αριθμός και η ορατότητα
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των πυρηνίων (nucleoli) σε διάφορα επίπεδα μεγέθυνσης μέσω μικροσκοπίου [150, 151].

΄Ολα τα επιμέρους πυρηνικά χαρακτηριστικά παρατίθενται στον ακόλουθο Πίνακα 5.3.

Πίνακας 5.3: Σύστημα πυρηνικής βαθμολόγησης Fuhrman

Βαθμός
Μέγεθος

Πυρήνα

Σχήμα

Πυρήνα
Χρωματίνη Πυρήνια

Ορατότητα

Πυρηνίων

1 < 10 μm Στρογγυλό Πυκνή Αφανή 40×

2 15 μm Στρογγυλό Ελαφρά Κοκκώδης
Μικρά, μη εμφανή

σε 10×
20×

3 20 μm Στρογγυλό/ωοειδές Χονδροκοκκώδης Διακεκριμένα 10×

4 > 20 μm
Πλειόμορφο,

πολυλοβοτικό

Ανοιχτή,

υπερχρωματική
Μακροπυρηνικά 4×

5.2 Μελέτη Σταδιοποίησης Κακοήθειας στους Νεφρο-

ύς

Μετά την ανίχνευση των ογκολογικών περιοχών ενδιαφέροντος στην Ενότητα 3.3, η αυ-

τοματοποιημένη ανάλυση αποσκοπεί στον προσδιορισμό του βαθμού Fuhrman κάθε κατα-

τμημένης κυτταρικής δομής με ένα υβριδικό μοντέλο ταξινόμησης [7]. Αυτό το μοντέλο,

με την ονομασία “ExpanderNet”, συνδυάζει μεθόδους βαθέων νευρωνικών δικτύων για την

εξαγωγή τιμών χαρακτηριστικών από χάρτες συνελικτικών χαρακτηριστικών και μεταβι-

βάζει αυτή την αποκτηθείσα γνώση σε μια διοχέτευση (pipeline) μηχανικής μάθησης που

αποτελείται από διάφορους αλγορίθμους επιλογής χαρακτηριστικών και ταξινόμησης. Για

τη ενίσχυση της απόδοσής του, εφαρμόζεται βελτιστοποίηση υπερπαραμέτρων κατά μήκος

ολόκληρου του ExpanderNet. Αξιοποιώντας αυτή την προσέγγιση, το επόμενο βήμα είναι

να προσδιοριστεί η επικρατούσα αναλογία, ως μέτρο σταδιοποίησης, του διαυγοκυτταρικού

νεφρικού καρκινώματος (ccRCC) με βάση τον αριθμό των κακοήθων δομών που αναγνω-

ρίζονται ως α) Fuhrman 1, β) Fuhrman 2 ή γ) Fuhrman 3. Είναι σημαντικό να σημειωθεί

ότι, ενώ ο αριθμός των βαθμολογημένων κυττάρων Fuhrman είναι ένα από τα κριτήρια για

την κλινική διάγνωση του ccRCC, προτιμάται εδώ ως το κύριο κριτήριο για την αξιολόγηση

της διακριτικής ικανότητας του αναπτυσσόμενου εργαλείου.

Στο τελικό στάδιο, είναι ζωτικής σημασίας να εξεταστεί ο βαθμός συμφωνίας μεταξύ της

αυτοματοποιημένης σταδιοποίησης που παράγεται από το εργαλείο που αναπτύχθηκε και

αυτής που προκύπτει από ημιποσοτικές εκτιμήσεις που διενεργούνται από εξειδικευμένους

κλινικούς ιατρούς. Η αξιολόγηση αυτή θα επικυρώσει την αξιοπιστία του εργαλείου και την

ευθυγράμμισή του με τις αξιολογήσεις των εμπειρογνωμόνων.
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5.2.1 Υλικά και μέθοδοι

Η προτεινόμενη μεθοδολογία για την αυτοματοποιημένη σταδιοποίηση του ccRCC σε εικόνες

βιοψίας περιλαμβάνει πέντε βήματα, τα οποία είναι:

1. Εφαρμογή τεχνικών επεξεργασίας εικόνας, συμπεριλαμβανομένης της ενίσχυσης της

αντίθεσης, της ομαδοποίησης εικονοστοιχείων και της μορφολογικής επεξεργασίας,

για την κατάτμηση ογκολογικών δομών ενδιαφέροντος σε ιστολογικά δείγματα.

2. Χειροκίνητη επισημείωση καρκινικών κυττάρων και εξαγωγή τους ως επιθέματα ει-

κόνας (image patches) για είσοδο σε ένα υβριδικό μοντέλο εποπτευόμενης μάθησης

και ταξινόμησης.

3. Λεπτομερής συντονισμός βαθέων συνελικτικών νευρωνικών δικτύων (Convolutional

Neural Networks - CNNs) μέσω της Μπεϋζιανής βελτιστοποίησης για τη δημιουργία

αντιπροσωπευτικών διανυσμάτων χαρακτηριστικών από τα νέα παθολογικά δεδομένα

και την τροφοδότησή τους σε μια συμβατική διοχέτευση μηχανικής μάθησης.

4. Επίσης, ενίσχυση της απόδοσης της συμβατικής διοχέτευσης μέσω της Μπεϋζιανής

βελτιστοποίησης στις υπερπαραμέτρους των τεχνικών προεπεξεργασίας και ταξινόμη-

σης δεδομένων.

5. Ταξινόμηση των κατατμημένων ογκολογικών δομών σε έναν από τους τρεις συνολικά

βαθμούς Fuhrman (1 έως 3) και προσδιορισμός του επικρατούντος σταδίου κακο-

ήθειας με βάση τον συνολικό αριθμό των χαρακτηρισμένων κυττάρων.

Για την επαλήθευση της αξιοπιστίας της μεθοδολογικής διαδικασίας, οι μελλοντικές επε-

κτάσεις της μεθόδου θα περιλαμβάνουν τη σύγκριση της αυτοματοποιημένης σταδιοποίησης

Fuhrman με τα αντίστοιχα στάδια που καταγράφονται από ειδικούς ιστοπαθολόγους. Στην

Εικόνα 5.1 παρουσιάζεται το διάγραμμα ροής της διαγνωστικής προσέγγισης που χρησιμο-

ποιείται στη μελέτη.

Σύνολο δεδομένων εικόνων ιστολογίας

Για την διεξαγωγή της παρούσας μελέτης χρησιμοποιούνται 31 εικόνες ολόκληρων αντικει-

μενοφόρων πλακών (Whole Slide Images - WSIs) από τη βάση δεδομένων βιοψίας νεφρού

(βλ. Ενότητα 2.2.3). Οι εικόνες αυτές αντιστοιχούν σε ιστολογικά δείγματα ασθενών που

έχουν διαγνωστεί ημιποσοτικά με διαυγοκυτταρικό νεφρικό καρκίνωμα (ccRCC) σταδίου 1

έως 3 κατά Fuhrman. Για να αυξηθεί το μέγεθος του συνόλου δεδομένων, προκειμένου να

δοκιμαστεί η αυτοματοποιημένη σταδιοποίηση του ccRCC, εξάγονται πολλαπλά τμήματα από

κάθε H&E εικόνα με χωρική ανάλυση 1920 × 1080 εικονοστοιχεία. Ως εκ τούτου, η αυτο-

ματοποιημένη μέθοδος σταδιοποίησης ccRCC δοκιμάζεται σε ένα σύνολο 105 ιστολογικών

εικόνων με συμπίεση JPG.
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Εικόνα 5.1. Διάγραμμα ροής της αυτοματοποιημένης διαγνωστικής διαδικασίας σε

μικροσκοπικά δείγματα βιοψίας διαυγοκυτταρικού νεφρικού καρκινώματος (ccRCC). Στο
πρώτο στάδιο εφαρμόζονται τεχνικές προεπεξεργασίας εικόνας, οι οποίες κατατμούν τους
κυκλικούς ογκολογικούς σχηματισμούς ενδιαφέροντος. Το δεύτερο στάδιο περιλαμβάνει
την επισημείωση καρκινικών κυττάρων για την εκπαίδευση ενός υβριδικού μοντέλου ε-

ποπτευόμενης μάθησης. Το τρίτο στάδιο εφαρμόζει το υβριδικό μοντέλο που αξιοποιεί
διανύσματα χαρτών χαρακτηριστικών από λεπτομερώς συντονισμένα CNN για τη διάκρι-
ση πυρηνικών χαρακτηριστικών μεταξύ τριών αντικειμένων κλάσης ccRCC. Στο τελικό
στάδιο, προσδιορίζεται ο επικρατέστερος βαθμός Fuhrman με βάση τα ταξινομημένα ευ-
ρήματα ccRCC στον νεφρικό ιστό.

Επισημείωση ιστολογικών εικόνων

Δεδομένης της τρέχουσας αποτελεσματικότητας της συμβατικής μηχανικής μάθησης και

των αλγορίθμων βαθιάς μάθησης στην υπολογιστική όραση, δίνεται όλο και μεγαλύτερη

έμφαση στην ανάπτυξη αυτοματοποιημένων συστημάτων για τη βελτίωση της ακρίβειας των

διαδικασιών ταξινόμησης ασθενειών. Σκοπός της παρούσας μελέτης είναι η ανάπτυξη ενός
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υβριδικού αλγορίθμου εποπτευόμενης μάθησης, με την ονομασία “ExpanderNet”, για την

αξιολόγηση του βαθμού νεφρικής κακοήθειας σε ιστολογικές τομές μέσω της ταξινόμησης

άγνωστων δομών που ανιχνεύονται στο στάδιο της κατάτμησης εικόνας.

Δεδομένου ότι ο στόχος είναι η δημιουργία μιας μεθόδου ταξινόμησης, ζητήθηκε από δύο

ιατρούς να επισημειώσουν ογκολογικές δομές ως περιπτώσεις εκπαίδευσης (training in-

stances) χρησιμοποιώντας το σύστημα βαθμολόγησης Fuhrman, το οποίο έχει αποδειχθεί

αποτελεσματικό στην ταξινόμηση των καρκινικών κυττάρων ccRCC σε τέσσερις βαθμίδες.

Το σύστημα βαθμολόγησης Fuhrman λαμβάνει υπόψη διάφορες ενδοκυτταρικές ιδιότητες,

όπως το μέγεθος του πυρήνα, το σχήμα, την πυκνότητα της χρωματίνης και την ορατότητα

των πυρηνίων (nucleoli) σε ιστολογικά δείγματα σε διαφορετικούς συντελεστές μεγέθυνσης

μέσω μικροσκοπίου (Πίνακας 5.3).

Για την εκπαίδευση του συστήματος σταδιοποίησης του ccRCC, επισημειώθηκαν τρία α-

ντικείμενα ιστολογικής κλάσης που αντιπροσωπεύουν τα ‘Fuhrman 1’, ‘Fuhrman 2’ και

‘Fuhrman 3’, καθώς δεν υπήρχαν διαθέσιμοι ασθενείς με ccRCC σταδίου 4 κατά Fuhrman

για επισημείωση. Ο βαθμός των κακοήθων ευρημάτων συμφωνήθηκε από τους ειδικούς

πριν συμπεριληφθεί στην ψηφιακή μορφή της επισημείωσης (annotation). Οι ειδικοί χρη-

σιμοποίησαν το λογισμικό ιστοπαθολογίας NDP.view2 της Hamamatsu για να εστιάσουν

στα κυτταρικά χαρακτηριστικά σε μεγεθύνσεις αντικειμενικού φακού 40×, 20× και 10×

στις WSIs (n = 31), ενώ η επισημείωση των καρκινικών κυττάρων πραγματοποιήθηκε στις

εξαγόμενες ιστολογικές τομές 1920 × 1080 (n = 105), όπου δοκιμάζεται το διαγνωστικό

εργαλείο.

Εξαγωγή δεδομένων εκπαίδευσης από χειροκίνητες επισημειώσεις

Για την επισημείωση των καρκινικών κυττάρων με βαθμούς Fuhrman 1 έως 3, χρησιμοποιε-

ίται ένα χειροκίνητο εργαλείο πολυγώνου (polygon tool), όπου κάθε αντικείμενο ιστολο-

γικής κλάσης οριοθετείται με ξεχωριστό χρώμα περιγράμματος: α) ‘Fuhrman 1’ (πράσινο

περίγραμμα), β) ‘Fuhrman 2’ (κίτρινο περίγραμμα) και γ) ‘Fuhrman 3’ (κόκκινο περίγραμ-

μα) (Εικόνα 5.2α). ΄Ολες οι επισημειώσεις συγκεντρώνονται σε ένα ενιαίο αρχείο JSON

με μορφή δεδομένων COCO, το οποίο περιλαμβάνει το όνομα κάθε αρχικής εικόνας JPG,

καθώς επίσης την ετικέτα κλάσης και τις πολυγωνικές συντεταγμένες 2D (x, y) για κάθε

κακοήθη δομή.

Για την εκπαίδευση του υβριδικού μοντέλου ταξινόμησης ExpanderNet, οι χειροκίνητες

επισημειώσεις εξάγονται ως επιθέματα εικόνας χρησιμοποιώντας ένα εργαλείο αποκοπής

(cropping tool). Οι 105 H&E εικόνες φορτώνονται πρώτα και χρησιμοποιείται ένας αναλυ-

τής (parser) JSON για την ανάγνωση των πεδίων επισημείωσής τους. Οι 2D συντεταγμένες

σε αυτά τα πεδία βοηθούν στη δημιουργία μιας δυαδικής μάσκας, με τη βοήθεια του τελεστή

bitwise OR, όπου κάθε κακοήθης δομή αναπαρίσταται από λευκά εικονοστοιχεία (Εικόνα
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5.2β). ΄Επειτα, καλούνται τα μοντέλα ενεργού περιγράμματος (Active Contour Models -

ACMs) για να συγκλίνουν στις ακμές κάθε λευκής περιοχής, από τις οποίες υπολογίζονται

τα παράθυρα οριοθέτησης με βάση τις (x, y, w, h) συντεταγμένες. Επιπλέον, λαμβάνεται

ένα αντίγραφο της αρχικής έγχρωμης εικόνας και οι τιμές των εικονοστοιχείων εκτός των

πολυγωνικών συντεταγμένων μηδενίζονται, καθιστώντας τις μαύρες (Εικόνα 5.2γ). Αυτό

διασφαλίζει ότι τα βαθιά CNN θα επικεντρωθούν αποκλειστικά στις πυρηνικές ιδιότητες

των ογκολογικών σχηματισμών (Εικόνα 5.2δ).

Εικόνα 5.2. Οπτική αναπαράσταση του σταδίου επισημείωσης αντικειμένων νεφρι-

κής κακοήθειας: (α) χειροκίνητη επισημείωση τριών αντικειμένων κλάσης ccRCC, όπου
πράσινο → ‘Fuhrman 1’, κίτρινο → ‘Fuhrman 2’ και κόκκινο → ‘Fuhrman 3’, (β) υ-
πολογισμός της δυαδικής μάσκας για τον προσδιορισμό του παραθύρου οριοθέτησης για

κάθε επισημειωμένη δομή, (γ) εξαγωγή των επισημειώσεων ως “καθαρών” επιθεμάτων
εικόνας με την αφαίρεση των εικονοστοιχείων φόντου και (δ) συνένωση των επιθεμάτων
εικόνας σε τανυστές (tensors) με σχήμα X64∗64∗3, όπου X είναι το μέγεθος της παρτίδας
(batch size), προκειμένου να εφαρμοστεί λεπτομερής συντονισμός σε προεκπαιδευμένες
αρχιτεκτονικές CNN.

Προεπεξεργασία δεδομένων εκπαίδευσης

Μετά τη διαδικασία αποκοπής, τα επιθέματα εικόνας αποθηκεύονται σε φακέλους με βάση

την ετικέτα επισημείωσής τους. Το τελικό σύνολο δεδομένων περιλαμβάνει 2100 δείγματα,

καταλήγοντας σε 700 εικόνες ανά κακοήθεια Fuhrman (Fuhrman 1 έως 3). Προτού τρο-

φοδοτηθούν σε διάφορα προεκπαιδευμένα CNN, κάθε επίθεμα εικόνας RGB κλιμακώνεται

σε διάσταση 64 × 64 × 3 χρησιμοποιώντας τη μέθοδο παρεμβολής Lanczos5 [152]. Η προ-

σέγγιση αυτή προτιμάται έναντι της κλασικής τεχνικής της δικυβικής παρεμβολής (bicubic

interpolation) τόσο για την υπερδειγματοληψία (upsampling) όσο και για την υποδειγματο-

ληψία (downsampling) των επιθεμάτων εικόνας, υπολογίζοντας τον σταθμισμένο μέσο όρο

των γειτονικών εικονοστοιχείων εντός ενός παραθύρου ακτίνας 5 εικονοστοιχείων με τη

χρήση μιας μαθηματικής συνάρτησης, που ονομάζεται πυρήνας Lanczos, η οποία βασίζεται

στη συνάρτηση sinc και έχει την ακόλουθη μορφή:

L(x) =


sin(πx)

πx , εάν |x| < a

0, διαφορετικά

(5.1)

όπου το x αντιπροσωπεύει την απόσταση από το κέντρο του πυρήνα και το a μια παράμετρος

που καθορίζει το μέγεθός του. Η συνάρτηση sinc παίζει κρίσιμο ρόλο στον πυρήνα Lanczos,
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καθώς καθορίζει τα βάρη που αποδίδονται στα γειτονικά εικονοστοιχεία κατά τη διαδικασία

της παρεμβολής.

Για την επαναδειγματοληψία μιας εικόνας εισόδου, δημιουργείται μια νέα εικόνα με διαφο-

ρετική ανάλυση υπολογίζοντας τις τιμές των νέων εικονοστοιχείων με βάση τις τιμές των

αρχικών εικονοστοιχείων. Τα εικονοστοιχεία που προκύπτουν συνδυάζονται στη συνέχεια

για να σχηματίσουν την τελική εικόνα. Ο λόγος επαναδειγματοληψίας υπολογίζεται ως ο

λόγος μεταξύ του μεγέθους της αρχικής εικόνας και του επιθυμητού μεγέθους εξόδου, ως

εξής:

rx =
πλάτος εξόδου

πλάτος εισόδου
& ry =

ύψος εξόδου

ύψος εισόδου
(5.2)

Ο λόγος επαναδειγματοληψίας καθορίζει το πλέγμα δειγματοληψίας (sampling grid), δηλαδή

το σύνολο των θέσεων εικονοστοιχείων στην αρχική εικόνα που θα χρησιμοποιηθούν για

τον υπολογισμό των τιμών των νέων εικονοστοιχείων στην εικόνα εξόδου, το οποίο δίνεται

από:

(ix, iy) ∈ Z, ix ∈ [0, πλάτος εισόδου− 1] & iy ∈ [0, ύψος εισόδου− 1] (5.3)

Βάσει αυτού, υπολογίζεται ο σταθμισμένος μέσος όρος (weighted average) για τον προσ-

διορισμό της τιμής ενός νέου εικονοστοιχείου στην εικόνα εξόδου, ως έπεται:

f(x, y) =
∑
i,j

w(i, j) · g(x− i, y − j) (5.4)

όπου f(x, y) είναι η τιμή του νέου εικονοστοιχείου στη θέση (x, y), w(i, j) το βάρος του

εικονοστοιχείου στη θέση (i, j) και g(x − i, y − j) η τιμή του εικονοστοιχείου στη θέση

(x− i, y − j) στην αρχική εικόνα.

Η κανονικοποίηση (normalization) αποτελεί το τελευταίο βήμα της επαναδειγματοληψίας

και εξασφαλίζει ότι το συνολικό βάρος των γειτονικών εικονοστοιχείων είναι ίσο με 1, με:

∑
i,j

w(i, j) = 1 (5.5)

Αυτό το βήμα είναι απαραίτητο επειδή ο σταθμισμένος μέσος όρος των γειτονικών εικο-

νοστοιχείων χρησιμοποιείται για τον υπολογισμό της τιμής του νέου εικονοστοιχείου στην

εικόνα εξόδου. Συνεπώς, η κανονικοποίηση εξασφαλίζει ότι ο σταθμισμένος μέσος όρος
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των γειτονικών εικονοστοιχείων κλιμακώνεται σωστά και ότι η τιμή του νέου εικονοστοι-

χείου στην εικόνα εξόδου βασίζεται σε μια ομοιογενή κλίμακα, η οποία είναι απαραίτητη για

τη διατήρηση της οπτικής ποιότητας και την αποφυγή τεχνουργημάτων στην αναδειγματο-

ληπτούμενη εικόνα.

Ακολουθώντας την παραπάνω διαδικασία και δίνοντας μεγαλύτερη βαρύτητα στα κοντινά

εικονοστοιχεία και μικρότερη βαρύτητα στα πιο απομακρυσμένα εικονοστοιχεία, η μέθοδος

Lanczos μπορεί να διατηρήσει περισσότερες λεπτομέρειες υφής, ειδικά κατά την υποδειγ-

ματοληψία του μεγέθους των επισημειωμένων δειγμάτων Fuhrman, μειώνοντας έτσι τον

κίνδυνο απώλειας σημαντικών χαρακτηριστικών.

Για να βελτιωθεί περαιτέρω η απόδοση διάκρισης κάθε προ-εκπαιδευμένου μοντέλου, προ-

στίθεται ένα επίπεδο επαύξησης (augmentation) εικόνας που εφαρμόζει τυχαίους γεωμετρι-

κούς μετασχηματισμούς στα δεδομένα εισόδου κατά τη διάρκεια κάθε εποχής εκπαίδευσης.

Αυτοί οι μετασχηματισμοί περιλαμβάνουν οριζόντιες (x-άξονας) και κάθετες (y-άξονας) ανα-

στροφές, καθώς και τυχαίες περιστροφές εντός του εύρους [-90, 90] μοιρών. Αυτό καθιστά

βέβαιο ότι τα μοντέλα εκπαιδεύονται σε ποικίλες παραλλαγές κάθε μικροσκοπικού δείγματος

σε κάθε εποχή, οδηγώντας σε ένα μεγαλύτερο σύνολο εικόνων που μπορεί να βελτιώσει τη

γενίκευση. Λαμβάνοντας επίσης υπόψη ότι οι κυτταρικές δομές προέρχονται από WSIs με

διαφορετική φωτεινότητα, αντίθεση και χρωματική ισορροπία και ότι παρουσιάζουν χαμη-

λές αποκλίσεις υφής μεταξύ διαδοχικών σταδίων Fuhrman, προτείνεται η κανονικοποίηση

των τιμών τους. Με αυτόν τον τρόπο, οι διαφορές μεταξύ των δειγμάτων μπορούν να α-

ναδειχθούν καλύτερα και να επιτρέψουν στα CNN να κατανοήσουν τα λιγότερο ευδιάκριτα

μοτίβα στα επιθέματα εικόνας πιο αποτελεσματικά, χωρίς να μεροληπτούν προς τα δείγματα

με υψηλότερες τιμές αντίθεσης και έντασης.

Ορισμοί Μπεϋζιανής βελτιστοποίησης για συντονισμό υπερπαραμέτρων

Η βελτιστοποίηση της απόδοσης ενός συστήματος μηχανικής μάθησης απαιτεί συχνά την

προσαρμογή των υπερπαραμέτρων του, η οποία μπορεί να είναι μια χρονοβόρα και δύσκο-

λη διαδικασία που περιλαμβάνει πολλαπλές επαναλήψεις δοκιμής και σφάλματος. Για τον

μετριασμό αυτών των ζητημάτων, οι ερευνητές έχουν προτείνει τα τελευταία χρόνια αυτο-

ματοποιημένες μεθόδους βελτιστοποίησης υπερπαραμέτρων. Οι μέθοδοι αυτές αποσκοπούν

στην εύρεση των τιμών των υπερπαραμέτρων που μεγιστοποιούν την απόδοση ενός συ-

στήματος χωρίς να απαιτείται η εκτεταμένη χειροκίνητη ρύθμισή τους. Για να το επιτύχουν

αυτό, στηρίζονται σε μια αντικειμενική συνάρτηση f(x) που μετρά την απόδοση σε μια συ-

γκεκριμένη μετρική, όπως η ακρίβεια ταξινόμησης [153]. Οι υπερπαράμετροι επιλέγονται στη

συνέχεια από έναν χώρο υπερπαραμέτρων X και για να βρεθεί το σύνολο που μεγιστοποιεί

την προσδοκώμενη τιμή της f(x), οι μέθοδοι βελτιστοποίησης χρησιμοποιούν τον ακόλουθο

τύπο:
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x∗ = argmax
x∈X

f(x) (5.6)

όπου το x∗ (αναφέρεται επίσης ως xopt) αντιπροσωπεύει το σύνολο των υπερπαραμέτρων που

δίνουν την υψηλότερη τιμή της f(x) μεταξύ όλων των πιθανών συνόλων υπερπαραμέτρων

στο X.

Η Μπεϋζιανή βελτιστοποίηση (Bayesian optimization) είναι μια εξαιρετικά αποτελεσματική

στρατηγική για την εύρεση του μέγιστου ή του ελάχιστου των κοστοβόρων αντικειμενι-

κών συναρτήσεων. Χρησιμοποιεί τα αποτελέσματα από προηγούμενες επαναλήψεις για να

επιλέξει τα επόμενα υποψήφια σημεία προς εξέταση, ενώ εξισορροπεί το συμβιβασμό με-

ταξύ της εξερεύνησης (exploration) του χώρου των αντικειμενικών συναρτήσεων και της

εκμετάλλευσης (exploitation) νέων υποσχόμενων περιοχών [154]. Ως αποτέλεσμα, επιτυγ-

χάνει βέλτιστες λύσεις με λιγότερες αξιολογήσεις σε σύγκριση με την αναζήτηση πλέγματος

(Grid-search), την τυχαία αναζήτηση ή τις μεθόδους χειροκίνητου συντονισμού [155].

Το θεώρημα του Bayes αποτελεί το θεμέλιο της Μπεϋζιανής βελτιστοποίησης. Δηλώνει ότι

η εκ των υστέρων πιθανότητα ενός μοντέλου M βάσει δεδομένων ή παρατηρήσεων E είναι

ανάλογη της πιθανότητας του E βάσει του M πολλαπλασιασμένη με την εκ των προτέρων

πιθανότητα του M :

P (M |E) ∝ P (E|M)P (M) (5.7)

όπου M είναι ένα πιθανοτικό μοντέλο παλινδρόμησης για την αντικειμενική συνάρτηση f ,

το οποίο ενημερώνεται με βάση τις προηγούμενες αξιολογήσεις με:

P (f |D1:t) ∝ P (D1:t|f)P (f) (5.8)

όπου το Di:t = {xi:t, f(xi:t)} εκφράζει τις συσσωρευμένες παρατηρήσεις της f μέχρι το i-
οστό δείγμα. Καθώς συσσωρεύονται αυτές οι παρατηρήσεις, η εκ των προτέρων κατανομή

συνδυάζεται με τη συνάρτηση πιθανοφάνειας P (D1:t|f) για τη δημιουργία εκ των υστέρων
πεποιθήσεων [154]. Αυτές οι πεποιθήσεις χρησιμοποιούνται για την εκτίμηση της f μέσω

ενός υποκατάστατου μοντέλου (surrogate model), το οποίο είναι μια απλοποιημένη εκδοχή

της πραγματικής συνάρτησης. Η Μπεϋζιανή βελτιστοποίηση στη συνέχεια αξιοποιεί την

απόδοση του υποκατάστατου για να καθορίσει το επόμενο σύνολο υπερπαραμέτρων προς

αξιολόγηση, το οποίο μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την περαιτέρω βελτίωση της ακρίβειας

του συνολικού μοντέλου.
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Η Μπεϋζιανή βελτιστοποίηση αφορά τυπικά έναν αλγόριθμο Διαδοχικής Βελτιστοποίησης

βάσει Μοντέλου (Sequential Model-Based Optimization - SMBO) που προσεγγίζει την

αντικειμενική συνάρτηση f χρησιμοποιώντας το υποκατάστατο μοντέλο [156]. Δημοφιλή

υποκατάστατα περιλαμβάνουν τις Μπεϋζιανές Διαδικασίες (Gaussian Processes), τους Ε-

κτιμητές Δέντρων Parzen (Tree Parzen Estimators - TPE) και τα Τυχαία Δάση (Random

Forests). Σύμφωνα με τον Αλγόριθμο 3, οι αλγόριθμοι SMBO βελτιστοποιούν επαναληπτι-

κά το υποκατάστατο ή έναν μετασχηματισμό του, επιλέγοντας νέες υπερπαραμέτρους t σε

κάθε επανάληψη βελτιστοποιώντας μια συνάρτηση απόκτησης S. Η τιμή x∗ που μεγιστο-

ποιεί το υποκατάστατο χρησιμοποιείται στη συνέχεια για την αξιολόγηση της πραγματικής

συνάρτησης f . Οι αλγόριθμοι SMBO μπορεί να διαφέρουν ως προς το κριτήριο που βελ-

τιστοποιούν για την απόκτηση της x∗ και ως προς τον τρόπο που μοντελοποιούν την f

χρησιμοποιώντας το ιστορικό παρατήρησης H.

Αλγόριθμος 3 : Διαδοχική Βελτιστοποίηση βάσει Μοντέλου (SMBO)
Είσοδος: f,M0, T, S,H ← ∅
΄Εξοδος: x∗ από H με μέγιστο c
1: Begin SMBO
2: For t ← 1 to T do
3: x∗ ← argmaxx S(x,Mt−1)
4: c← evaluateCost(f(x∗))
5: H ← H ∪ {(x∗, c)}
6: Mt ← fitNewModel(H)
7: End
8: End

Με βάση τα παραπάνω, ο αλγόριθμος μεγιστοποιεί τη συνάρτηση f χωρίς να αναιρεί την

έξοδό της για να λάβει το κόστος της τρέχουσας καλύτερης λύσης x∗. Αντ΄ αυτού, η

f αξιολογείται απευθείας στην τρέχουσα καλύτερη λύση x∗ για να ληφθεί το κόστος της

c. Η (x∗, c) προστίθεται στη συνέχεια στο ιστορικό H και ενημερώνει το μοντέλο Mt

χρησιμοποιώντας το H.

Για τον προσδιορισμό των βέλτιστων υπερπαραμέτρων για ένα μεμονωμένο μοντέλο και

τον προσδιορισμό του καλύτερου με βάση πολλαπλές μετρικές ταξινόμησης, χρησιμοποιείται

το πλαίσιο Optuna7 [157]. Το Optuna εφαρμόζει τη μέθοδο Εκτιμητών Δέντρων Parzen

(TPE) στο πλαίσιο της προσέγγισης Μπεϋζιανής βελτιστοποίησης. Ο αλγόριθμος TPE

διαφέρει από τον τυπικό αλγόριθμο SMBO στο ότι δεν ορίζει μια προβλεπτική κατανομή

πάνω στην αντικειμενική συνάρτηση. Αντ’ αυτού, χρησιμοποιεί μια δενδρική προσέγγιση

για τη μοντελοποίηση της συνάρτησης βασιζόμενος σε δύο βήματα: 1) ένα βήμα κατα-

σκευής μοντέλου και 2) ένα βήμα επιλογής [155, 156]. Κατά τη διάρκεια του βήματος

κατασκευής του μοντέλου, ο αλγόριθμος δημιουργεί δύο κατανομές πιθανότητας, μία για

καλές ρυθμίσεις/παραμέτρους που παράγουν υψηλές τιμές της αντικειμενικής συνάρτησης
7
Πλαίσιο Optuna
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και μία άλλη για δυσμενείς ρυθμίσεις που παράγουν χαμηλές τιμές, σε σχέση με ένα δεδομένο

ποσοστημόριο (quantile) y∗:

p (x|y) =

{
ℓ(x), εάν y < y∗

g(x), εάν y ≥ y∗
(5.9)

όπου το ℓ(x) διαμορφώνεται χρησιμοποιώντας τις παρατηρήσεις {x(i)} που έχουν απώλεια
f(x(i)) μικρότερη από y∗, ενώ το g(x) χρησιμοποιώντας τις υπόλοιπες παρατηρήσεις. Αυ-

τές οι κατανομές μοντελοποιούνται βάση την εκτίμηση πυκνότητας πυρήνα (kernel density

estimation) με διαφορετικές συναρτήσεις πυρήνα για κάθε κατανομή, αποτυπώνοντας τη

διαφορά στο σχήμα μεταξύ καλών και δυσμενών διαμορφώσεων. Στο επόμενο βήμα, ο αλ-

γόριθμος επιλέγει τη διαμόρφωση με τη μεγαλύτερη αναμενόμενη βελτίωση σε σχέση με την

τρέχουσα καλύτερη λύση.

Το Optuna υποστηρίζει επίσης την τεχνική συνόρου Pareto (Pareto front), η οποία προσ-

διορίζει ένα σύνολο βέλτιστων λύσεων που αντιπροσωπεύουν τον καλύτερο συμβιβασμό

(trade-off) μεταξύ διαφορετικών μετρικών απόδοσης [158]. Πιο συγκεκριμένα, η συνεργα-

σία μεταξύ της Μπεϋζιανής βελτιστοποίησης και του συνόρου Pareto επιτρέπει όχι μόνο

την αναζήτηση του καλύτερου συνόλου υπερπαραμέτρων, αλλά και την παροχή πολλαπλών

επιλογών που αποδίδουν εξίσου καλά, αλλά με διαφορετικούς συμβιβασμούς.

Το σύνορο Pareto είναι μια μέθοδος βελτιστοποίησης πολλαπλών στόχων (multi-objective)

που αποσκοπεί στην εύρεση του συνόλου των λύσεων που δεν κυριαρχούνται από καμία άλλη

λύση, το οποίο χαρακτηρίζεται ως το βέλτιστο σύνορο Pareto [158]. Στη μηχανική μάθηση,

όταν ο στόχος είναι η εκπαίδευση ενός μοντέλου που να έχει καλές επιδόσεις σε ακρίβεια,

πιστότητα, ανάκληση κ.λ.π., αυτό μπορεί να επιτευχθεί ελαχιστοποιώντας ένα σύνολο αρ-

νητικών συναρτήσεων κόστους Cj : Y × Y → R>0,∀j ∈ {1, . . . , J}, που αντιστοιχούν
στις διάφορες μετρικές αξιολόγησης. Εδώ, λαμβάνονται οι αρνητικές τιμές επειδή ο στόχος

είναι η μεγιστοποίηση της αναμενόμενης τιμής τους. Για να πραγματοποιηθεί αυτό, ένα

σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης που αποτελείται από παραδείγματα εισόδου xn ∈ X και α-
ντίστοιχες ετικέτες yn ∈ Y, που συμβολίζεται ως D := {(xn, yn)}Nn−1, χρησιμοποιείται για

την εκπαίδευση ενός μοντέλου ταξινόμησης f(x, θ) : X ×Θ→ Y, παραμετροποιημένο από

θ ∈ Θ.

Οι βέλτιστες λύσεις κατά Pareto μπορούν να ληφθούν με την εύρεση του θ που ελαχιστο-

ποιεί τις αναμενόμενες τιμές για επισημειωμένα παραδείγματα x, y που προέρχονται από μια

δειγματοληπτική κατανομή δεδομένων pD. Ωστόσο, δεν υπάρχει μία μόνο λύση θ∗ που να

μπορεί να επιτύχει τη βέλτιστη επίτευξη όλων των στόχων. Αντ’ αυτού, μπορεί να ληφθε-

ί ένα σύνολο βέλτιστων λύσεων Pareto. Για τον υπολογισμό ενός μεμονωμένου στόχου

χρησιμοποιείται ο ακόλουθος τύπος:
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Oj(θ) := E(x,y)∼pD [−Cj(y, f(x; θ))], ∀j ∈ {1, . . . , J} (5.10)

όπου το Oj(θ) δηλώνει την παράμετρο του μοντέλου που αντιστοιχεί στην j-οστή μετρική

αξιολόγησης. Με βάση αυτούς τους στόχους, η σχέση κυριαρχίας Pareto μεταξύ δύο

λύσεων θ, θ′ ∈ Θ ορίζεται ως προς το αν η θ κυριαρχεί ή όχι επί της θ′. Μια λύση θ

κυριαρχεί μιας άλλης λύσης θ′ εάν η θ δεν είναι χειρότερη από την θ′ σε κανέναν στόχο

Oj(θ) ≤ Oj(θ
′),∀j ∈ {1, . . . , J} και η θ είναι καλύτερη από την θ′ σε τουλάχιστον έναν

στόχο. Γενικά, το σύνολο όλων των βέλτιστων λύσεων Pareto ορίζεται ως P := {θ ∈
Θ |∄θ′ ∈ Θ : θ′ ≺ θ}, όπου θ′ ≺ θ σημαίνει ότι η θ′ κυριαρχεί της θ. Αντιθέτως, το σύνορο

Pareto F είναι η J-διάστατη πολλαπλότητα των αντικειμενικών τιμών όλων των βέλτιστων

λύσεων Pareto, που δίνεται από τη σχέση F := {Oj(θ) ∈ RJ
>0|θ ∈ P}.

Για την αξιοποίηση των παραπάνω χαρακτηριστικών, η αντικειμενική συνάρτηση ορίζεται

έτσι ώστε να επιστρέφει πολλαπλές τιμές που αντιστοιχούν σε μετρικές απόδοσης ενδια-

φέροντος, όπως η ακρίβεια (accuracy), η κατανομή-F1 (F1-score) κ.λ.π. Στη συνέχεια, το

Optuna βρίσκει το σύνολο των υπερπαραμέτρων που μεγιστοποιεί μία ή περισσότερες από

αυτές τις μετρικές, διατηρώντας παράλληλα τις υπόλοιπες εντός ενός συγκεκριμένου ορίου

(threshold). Το προκύπτον σύνολο λύσεων παρουσιάζεται στη συνέχεια ως σύνορο Pareto,

το οποίο είναι ιδιαίτερα χρήσιμο για προβλήματα βελτιστοποίησης πολλαπλών στόχων όπου

μπορεί να μην υπάρχει μία μόνο “καλύτερη” λύση. Επομένως, ο συνδυασμός της Μπεϋζιανής

βελτιστοποίησης και του συνόρου Pareto παρέχει ένα ισχυρό εργαλείο για τη διερεύνηση

των συμβιβασμών απόδοσης και μπορεί να οδηγήσει σε πιο τεκμηριωμένη λήψη αποφάσε-

ων κατά την εκπαίδευση των μοντέλων ανάλυσης καρκινικών δειγμάτων στην προτεινόμενη

μεθοδολογία.

Περιπτώσεις χρήσης Μπεϋζιανής βελτιστοποίησης

Παρόλο που το σύνολο δεδομένων έχει υποβληθεί σε τεχνικές επαύξησης, εξακολουθεί

να είναι σχετικά μικρό για την επίτευξη καλής γενίκευσης στα νέα πρότυπα ccRCC. Για να

αντιμετωπιστεί αυτό, τα προ-εκπαιδευμένα μοντέλα CNN, συμπεριλαμβανομένων των VGG-

16 [128], VGG-19 [128], ResNet-50 [133] και ResNet-101 [133], συντονίζονται λεπτομερώς

(fine-tuned) με το σύνολο δεδομένων ccRCC, επιτρέποντάς τους να μάθουν συγκεκριμένα

χαρακτηριστικά που σχετίζονται με το σύστημα ταξινόμησης Fuhrman με χαμηλό υπολο-

γιστικό κόστος. Η είσοδος κάθε CNN ορίζεται σε 64 × 64 × 3 για την αναπαράσταση

των εικόνων με επαναδειγματοληψία Lanczos5 και μετά τη βάση κάθε μοντέλου προστίθεται

ένα 2D επίπεδο συγκέντρωσης του καθολικού μέσου όρου (global average pooling). Το

τελικό πλήρως συνδεδεμένο επίπεδο εφαρμόζει τη συνάρτηση ενεργοποίησης softmax σε

3 νευρώνες, προσαρμόζοντας κάθε λεπτομερώς συντονισμένη αρχιτεκτονική στο πρόβλημα

αναγνώρισης βαθμού Fuhrman.
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Στο Optuna, οι υπερπαράμετροι για τον λεπτομερή συντονισμό των τεσσάρων προεκπαι-

δευμένων CNN βελτιστοποιούνται καθορίζοντας τα διαστήματα των συνελικτικών μπλοκ

στα μοντέλα VGG-16, VGG-19, ResNet-50 και ResNet-101. Το πρώτο μπλοκ διατηρείται

παγωμένο, καθώς είναι γενικευμένο στα περισσότερα χαρακτηριστικά χαμηλού επιπέδου και

η ενημέρωση των βαρών του μπορεί να οδηγήσει σε υπερμοντελοποίηση των νέων ιστο-

παθολογικών δεδομένων. Αντίθετα, τα βάρη του πέμπτου μπλοκ ενημερώνονται σε όλες

τις επαναλήψεις για να αποτυπώσουν τις λεπτομέρειες υψηλού επιπέδου των κυτταρικών

δομών Fuhrman. Οι αλγόριθμοι οπισθοδιάδοσης σφάλματος, συμπεριλαμβανομένων των

αλγορίθμων προσαρμοστικής εκτίμησης ροπής (Adaptive moment estimation - Adam) και

στοχαστικής κατάβασης κλίσης με ορμή (Stochastic Gradient Descent with Momentum

- SGDM), δηλώνονται με μικρό ρυθμό μάθησης 1e-5 (0,00001) για την προσαρμογή των

προεκπαιδευμένων χαρακτηριστικών, διατηρώντας παράλληλα τη γενίκευση από τα αρχικά

βάρη. Οι υπερπαράμετροι προς βελτιστοποίηση εμφανίζονται στον Πίνακα 5.4.

Πίνακας 5.4: Βελτιστοποίηση υπερπαραμέτρων κατά τον λεπτομερή συντονισμό CNN

Υπερπαράμετροι

Λεπτομερούς Συντονισμού
Τιμές

Μετρικές

Μπεϋζιανής

Βελτιστοποίησης

Μετρικές

Pareto front

Αρχιτεκτονική CNN
VGG-16, VGG-19,
ResNet-50, ResNet-101

Ακρίβεια,

F1-score,
Cohen’s kappa

Ακρίβεια,

F1-score

Διάστημα

επιπέδων πάγωσης

συνελ. μπλοκ 0 - συνελ. μπλοκ 1,

συνελ. μπλοκ 0 - συνελ. μπλοκ 2,

συνελ. μπλοκ 0 - συνελ. μπλοκ 3,

συνελ. μπλοκ 0 - συνελ. μπλοκ 4

Βελτιστοποιητής Adam, SGDM

Η διαδικασία ξεκινά με την εκπαίδευση πολλαπλών εκδοχών των μοντέλων CNN με δύο

NVIDIA GeForce RTX 2070 Super GPUs, χρησιμοποιώντας ένα μέγιστο των 50 εποχών

και ένα μέγεθος μίνι-παρτίδας (mini-batch) 16 επιθεμάτων εικόνας. Μετά από κάθε εποχή,

υπολογίζονται η ακρίβεια, η κατανομή-F1 και ο συντελεστής κάπα του Cohen (Cohen’s

kappa) χρησιμοποιώντας τη συνάρτηση απώλειας αραιής κατηγορηματικής διασταυρούμε-

νης εντροπίας (sparse categorical cross-entropy loss). Η επιλογή αυτή γίνεται επειδή οι

ετικέτες-στόχοι κωδικοποιούνται ως ακέραιοι αριθμοί που αντιπροσωπεύουν τους δείκτες

των κλάσεων. Στη συνέχεια, το Optuna χρησιμοποιεί αυτές τις τιμές για να αναζητήσει

το σύνολο των υπερπαραμέτρων που μεγιστοποιεί την αντικειμενική συνάρτηση που ορίζε-

ται από τις τρεις μετρικές. Ακολούθως, το σύνορο Pareto προσδιορίζει το σύνολο των

μη-κυρίαρχων (non-dominant) λύσεων που αντιπροσωπεύουν την καλύτερη αντιστάθμιση

μεταξύ της ακρίβειας και της κατανομής-F1 και παρέχει ανατροφοδότηση στο Optuna σχε-

τικά με ανεξερεύνητες περιοχές του χώρου υπερπαραμέτρων που είναι πιθανό να περιέχουν

μη-κυρίαρχες διαμορφώσεις υπερπαραμέτρων.
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Λαμβάνοντας υπόψη τις χαμηλές αποκλίσεις υφής στα κύτταρα των διαδοχικών σταδίων

Fuhrman, όπως αναφέρθηκε προηγουμένως, το επίπεδο softmax σε κάθε παραλλαγή των

αρχιτεκτονικών VGG-16, VGG-19, ResNet-50, ResNet-101 αντικαθίσταται από ένα επίπεδο

εξαγωγής χαρακτηριστικών. Αυτό περιλαμβάνει τη χρήση του 2D επιπέδου συγκέντρωσης

του καθολικού μέσου όρου μετά το τελευταίο επίπεδο συνέλιξής τους για την παραγωγή

ενός πεπλατυσμένου (1D) διανύσματος χαρακτηριστικών για κάθε ένα από τα 2100 επι-

θέματα εικόνας στο σύνολο δεδομένων, με το ίδιο βάθος με τον αριθμό των φίλτρων στο

προηγούμενο επίπεδο συνέλιξης [159]. Ως αποτέλεσμα, τα πεπλατυσμένα χαρακτηριστι-

κά ποικίλλουν σε μέγεθος ανάλογα με κάθε μοντέλο CNN που χρησιμοποιείται (512 για

τα VGG-16 και VGG-19 και 2048 για τα ResNet-50 και ResNet-101). Αυτά τροφοδοτο-

ύνται στη συνέχεια ως είσοδος στη συμβατική διοχέτευση μηχανικής μάθησης του μοντέλου

ExpanderNet, το οποίο προσφέρει μια μεγάλη ποικιλία τεχνικών προεπεξεργασίας και τα-

ξινόμησης δεδομένων. Η χρήση αυτών των τεχνικών μπορεί ενδεχομένως να βελτιώσει τη

γενίκευση των δεδομένων εικόνας και την ακρίβεια των αποτελεσμάτων της σταδιοποίησης

Fuhrman.

Η διοχέτευση μηχανικής μάθησης λαμβάνει τα διανύσματα 1D από τους τέσσερις εξαγωγείς

χαρακτηριστικών CNN και χρησιμοποιεί το Optuna για να βρει τον καλύτερο συνδυασμό

μεθόδων για την ταξινόμηση των δειγμάτων ccRCC. Η διοχέτευση περιλαμβάνει τεχνι-

κές προεπεξεργασίας όπως η Μin-Μax κανονικοποίηση (normalization) και η τυποποίηση

(standardization) μέσω της Z-score κανονικοποίησης, καθώς και μεθόδους επιλογής χα-

ρακτηριστικών όπως η Ανάλυση Κυρίων Συνιστωσών (Principal Component Analysis -

PCA), η Παλινδρόμηση Lasso (Lasso Regression) και o Γενετικός Αλγόριθμος (Genetic

Algorithm - GA) για τη μείωση της υπερμοντελοποίησης και την ενίσχυση της απόδοσης

ενός ταξινομητή.

Η PCA είναι μια τεχνική μείωσης της διαστασιμότητας που αποσκοπεί στον καθορισμό ενός

συνόλου ορθογώνιων διανυσμάτων, γνωστών ως κύριες συνιστώσες, τα οποία καταγράφουν

τη μέγιστη διακύμανση στα πολυμεταβλητά δεδομένα και μπορούν να θεωρηθούν ως ένα νέο

σύνολο πιο πληροφοριακών χαρακτηριστικών [160]. Οι Γενετικοί Αλγόριθμοι χρησιμοποιούν

τους τελεστές αναζήτησης με βάση τον πληθυσμό (population), διασταύρωσης (crossover)

και μετάλλαξης (mutation) για την δημιουργία νέων γενεών χαρακτηριστικών που βελτι-

ώνουν την απόδοση ενός μοντέλου ταξινόμησης [161]. Η Παλινδρόμηση Lasso εφαρμόζει

κανονικοποίηση (regularization) προσθέτοντας έναν όρο ποινής στη συνάρτηση κόστους

ενός μοντέλου γραμμικής παλινδρόμησης, ανάλογο της απόλυτης τιμής των συντελεστών

των χαρακτηριστικών. Αυτό συρρικνώνει τους συντελεστές προς το μηδέν, αφαιρώντας

ενδεχομένως ορισμένα χαρακτηριστικά από τη διαδικασία εκπαίδευσης [160].

Τέλος, η διοχέτευση χρησιμοποιεί τους αλγόριθμους Naive Bayes, k-Πλησιέστερων Γει-

τόνων (k-Nearest Neighbors - k-NN), Μηχανής Διανυσματικής Υποστήριξης (Support
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Vector Machine - SVM), Τυχαίου Δάσους (Random Forest) και AdaBoost με εκτιμητές

βάσης (base estimators) τα Δέντρα Απόφασης (Decision Trees) ως τα συμβατικά μοντέλα

ταξινόμησης. Οι υπερπαράμετροι της διοχέτευσης μηχανικής μάθησης προς βελτιστοποίηση

παρατίθενται στον Πίνακα 5.5.

Πίνακας 5.5: Βελτιστοποίηση υπερπαραμέτρων στη διοχέτευση μηχανικής μάθησης

Υπερπαράμετροι

Συμβατικής Διοχέτευσης
Τιμές

Μετρικές

Μπεϋζιανής

Βελτιστοποίησης

Μετρικές

Pareto front

Μέθοδος κλιμάκωσης
Κανονικοποίηση Min-Max [0, 1],
Κανονικοποίηση Z-score [-1, 1]

Ακρίβεια, Πιστότητα,

Ανάκληση, F1-score,
Cohen’s kappa

Ακρίβεια,

F1-score
Επιλογέας χαρακτηριστικών

PCA, Παλινδρόμηση Lasso,
Γενετικός Αλγόριθμος

Αλγόριθμος ταξινόμησης
Naive Bayes, k-NN, SVM,
Random Forest, AdaBoost

Το Optuna προσεγγίζει μια αντικειμενική συνάρτηση για την εύρεση του βέλτιστου συνόλου

των παραπάνω υπερπαραμέτρων, με στόχο τη μεγιστοποίηση της ακρίβειας, της πιστότητας

(precision), της ανάκλησης (recall), της κατανομής-F1 και του Cohen’s kappa που λαμβάνο-

νται με τη μέθοδο διαστρωματωμένης διασταυρούμενης επικύρωσης 10-τμημάτων (stratified

10-fold cross-validation). Η μέθοδος αυτή εξασφαλίζει ότι κάθε τμήμα περιέχει μια ισόποση

κατανομή των δειγμάτων κλάσης. Ομοίως με τη διαδικασία λεπτομερούς συντονισμού των

CNN, το σύνορο Pareto παρέχει ανατροφοδότηση με βάση τις μη-κυρίαρχες λύσεις που

αντιπροσωπεύουν την καλύτερη αντιστάθμιση μεταξύ της ακρίβειας και της κατανομής-F1.

5.2.2 Αποτελέσματα

Σε αυτήν την υποενότητα παρουσιάζονται τα αποτελέσματα της υβριδικής μεθόδου ταξι-

νόμησης ExpanderNet στα επισημειωμένα δείγματα εικόνων Fuhrman. Αυτό περιλαμβάνει

τη διαφοροποίηση των κυκλικών δομών όγκου με βάση τον βέλτιστο ταξινομητή εντός της

συμβατικής διοχέτευσης μηχανικής μάθησης. Αυτή η διαδικασία ταξινόμησης βασίζεται στα

διανύσματα χαρακτηριστικών που εξάγονται από τις αρχικά λεπτομερώς συντονισμένες αρ-

χιτεκτονικές CNN.

Μετρήσεις απόδοσης ταξινόμησης

Οι επιδόσεις ταξινόμησης της υβριδικής μεθόδου, που προκύπτουν με βάση τη προσέγγι-

ση του συνόρου Pareto, συνοψίζονται στον Πίνακα 5.6. Οι πέντε καλύτερες καταγραφές

παρουσιάζονται με φθίνουσα σειρά, μαζί με τις βέλτιστες υπερπαραμέτρους τους. Αναλυτι-

κότερα, η διαμόρφωση με την υψηλότερη απόδοση περιλαμβάνει: α) το πάγωμα των βαρών

του βαθύτατου ResNet-101 CNN μέχρι το τέταρτο συνελικτικό μπλοκ, β) την εφαρμογή της
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τυποποίησης (κανονικοποίηση Ζ-score) στους εξαγόμενους χάρτες χαρακτηριστικών στο ε-

ύρος [-1, 1], γ) τη χρήση του Γενετικού Αλγόριθμου (GA) ως επιλογέα χαρακτηριστικών,

μειώνοντας τη διαστασιμότητα των χαρακτηριστικών από 2048 σε 1633 και δ) τη χρήση του

AdaBoost ως καλύτερου ταξινομητή στον συμβατικό αγωγό μηχανικής μάθησης. Με το

συνδυασμό αυτών των υπερπαραμέτρων, επιτυγχάνεται αξιοσημείωτη ακρίβεια ταξινόμησης

92,4% για τα κύτταρα ‘Fuhrman 1’, ‘Fuhrman 2’ και ‘Fuhrman 3’ και κατανομή-F1 91,9%.

Πίνακας 5.6: Βέλτιστες λύσεις Pareto του υβριδικού ταξινομητή ExpanderNet με
χρήση της Μπεϋζιανής βελτιστοποίησης

Λεπτομερώς

Συντονισμένο CNN
Κάτω ΄Οριο

Συνελικτικού Μπλοκ

΄Ανω ΄Οριο

Συνελικτικού Μπλοκ

1 ResNet-101 0 4

2 ResNet-101 0 4

3 ResNet-101 0 4

4 ResNet-101 0 4

5 ResNet-101 0 4

Μέθοδος

Κλιμάκωσης

Επιλογέας

Χαρακτηριστικών

Αριθμός

Χαρακτηριστικών

Συμβατικός

Ταξινομητής

Ακρίβεια

(%)

Κατανομή-F1
(%)

1 Z-score GA 1633 AdaBoost 92,4 91,9

2 Z-score GA 1357 AdaBoost 92,4 91,9

3 Z-score GA 1529 AdaBoost 92,4 91,9

4 Z-score GA 1567 AdaBoost 92,4 91,9

5 Z-score GA 1653 AdaBoost 92,4 91,9

Αξίζει να σημειωθεί ότι οι πέντε πρώτες καταχωρίσεις στον παραπάνω πίνακα παρουσιάζουν

παρόμοιες τιμές ακρίβειας και κατανομής-F1. Ωστόσο, διαφέρουν ως προς τον αριθμό των

επιλεγμένων χαρακτηριστικών που λαμβάνονται μέσω του Γενετικού Αλγορίθμου. Αυτή η

διαφοροποίηση αναδεικνύει την ευελιξία του αλγορίθμου στην εύρεση διαφορετικών υποσυ-

νόλων χαρακτηριστικών που επιτυγχάνουν συγκρίσιμες επιδόσεις σε εργασίες ταξινόμησης.
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Κεφάλαιο 6

Συμπεράσματα και Μελλοντική

΄Ερευνα

Σύνοψη

Το τελευταίο κεφάλαιο συνοψίζει τα κύρια ευρήματα της διδακτορικής διατριβής, αναδει-

κνύοντας τις μεθοδολογικές προσεγγίσεις που αναπτύχθηκαν για την ποσοτική αξιολόγηση

της ηπατικής και παγκρεατικής στεάτωσης, καθώς και τις βάσεις που τέθηκαν για την ε-

περχόμενη αυτοματοποιημένη σταδιοποίηση του διαυγοκυτταρικού νεφρικού καρκινώματος

σε μικροσκοπικά δείγματα ιστολογίας. Συζητείται επίσης η συμβολή των προτεινόμενων

υπολογιστικών μεθόδων, σε σύγκριση με τις αντίστοιχες δημοσιευμένες, στην επιστημονι-

κή κοινότητα. Τέλος, επισημαίνονται οι μελλοντικοί στόχοι για την επέκταση της έρευνας

σε νέες μελέτες, συμπεριλαμβανομένου ενός εν εξελίξει έργου για τη σταδιοποίηση του

καρκίνου του παχέος εντέρου σε ένα νέο σύνολο εικόνων βιοψίας.
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6.1 Συμπεράσματα Διδακτορικής Διατριβής

6.1.1 Συμπεράσματα μελέτης ιστοπαθολογικών ευρημάτων στο

ήπαρ

Στην παρούσα μελέτη προτείνεται μια αυτοματοποιημένη μέθοδος ανάλυσης εικόνας για την

ποσοτική εκτίμηση της εναπόθεσης λίπους σε δείγματα βιοψίας στεατωτικού ήπατος. Στο

αρχικό της στάδιο, πραγματοποιείται κατάτμηση των υποψήφιων δομών λίπους στον ηπατικό

ιστό με τη χρήση κλασικών τεχνικών επεξεργασίας εικόνας (βλ. Ενότητα 3.1). H μεθοδο-

λογική διαδικασία παρουσιάζει ενθαρρυντικές επιδόσεις, με μέσο σφάλμα ποσοτικοποίησης

2,08% και τυπική απόκλιση 1,18%, σε σύγκριση με οπτικές εκτιμήσεις ειδικών ιστοπαθο-

λόγων. Ωστόσο, για τη μείωση των ψευδώς θετικών αποτελεσμάτων ανίχνευσης από τα

ποσοστά επικράτησης της στεάτωσης, είναι επωφελής μια πιο λεπτομερής διερεύνηση των

άγνωστων αντικειμένων.

Χάρη στη σύγκλιση των ενεργών περιγραμμάτων στα όρια των κατατμημένων αντικειμένων,

καθίσταται δυνατός ο υπολογισμός ενός συνόλου στατιστικών ιδιοτήτων για τη διαφορο-

ποίηση των αληθώς θετικών λιποκυττάρων από άλλες ιστολογικές δομές και αλλοιώσεις

σε ένα μεταγενέστερο στάδιο μηχανικής μάθησης (βλ. Ενότητα 4.1). Συγκεκριμένα, ο

αλγόριθμος GenClass που βασίζεται στη Γραμματική Εξέλιξη (Grammatical Evolution -

GE) χρησιμοποιείται για τον διαχωρισμό των περιοχών εναπόθεσης λίπους από εκείνες της

ηπατοκυτταρικής διόγκωσης (hepatocellular ballooning), αλλά και για τον αποκλεισμό υ-

γιών ευρημάτων (κολποειδή και φλέβες) από τους υπολογισμούς του λόγου στεάτωσης σε

δείγματα μη-αλκοολικής λιπώδους ηπατικής νόσου (Non-Alcoholic Fatty Liver Disease -

NAFLD) και μη-αλκοολικής στεατοηπατίτιδας (Non-Alcoholic Steatohepatitis - NASH).

Ο συνδυασμός τεχνικών επεξεργασίας εικόνας, μηχανικής μάθησης και αλγόριθμων εξελι-

κτικής βελτιστοποίησης οδηγεί εν τέλει σε ικανοποιητικές επιδόσεις στον ποσοτικό προσ-

διορισμό της αναλογίας λίπους, όπως καταδεικνύεται από τα διαγνωστικά αποτελέσματα

(Πίνακες 4.2, 4.3). Η μέθοδος GenClass-GE επιτυγχάνει μέσο απόλυτο σφάλμα 1,93% σε

σύγκριση με τις ημιποσοτικές γνωματεύσεις εξειδικευμένων ηπατολόγων. Πρόκειται, μάλι-

στα, για το χαμηλότερο ποσοτικό σφάλμα σε σύγκριση με άλλους ταξινομητές, συμπεριλαμ-

βανομένων των Naive Bayes, κ-Πλησιέστερων Γειτόνων (k-Nearest Neighbors - k-NN),

C4.5 Δέντρου Απόφασης (Decision Tree) και Μηχανής Διανυσματικής Υποστήριξης (Sup-

port Vector Machine - SVM) με σφάλματα 2,01%, 2,18%, 2,01% και 1,99%, αντίστοιχα,

καθώς και το στάδιο της κατάτμησης εικόνας (με σφάλμα 2,08%) πριν από την ταυτοποίηση

των ανιχνευόμενων ιστολογικών αντικειμένων.

Τονίζεται ότι αυτή η μελέτη αποτελεί την πρώτη δημοσιευμένη εργασία που χρησιμοποιεί

την εξελικτική μέθοδο βελτιστοποίησης της GE για την ταξινόμηση ασθενικών περιοχών
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NAFLD και NASH. Το κύριο πλεονέκτημα της μεθόδου GenClass-GE είναι η ικανότητά

της να παράγει αυτόματα ένα πρόγραμμα ταξινόμησης από ένα προκαθορισμένο διάνυσμα

χαρακτηριστικών μέσω μιας προσέγγισης γραμματικής σύνταξης, η οποία μπορεί να οδηγήσει

σε νέους τρόπους διάκρισης χαρακτηριστικών που μπορεί να μην έχουν ληφθεί υπόψη από

έναν ανθρώπινο παρατηρητή, βελτιώνοντας έτσι την ακρίβεια αναγνώρισης παθολογικών

μοτίβων. Επιπλέον, η αυτόματη κατασκευή του προγράμματος ταξινόμησης στην GenClass-

GE αποδίδει βελτιωμένη απόδοση σε σύγκριση με τη συμβατική μέθοδο του χειροκίνητου

συντονισμού μοντέλων ταξινόμησης, η οποία μπορεί να είναι επιρρεπής σε σφάλματα.

Περαιτέρω, το αυτοματοποιημένο διαγνωστικό εργαλείο παρουσιάζει πολλά υποσχόμενα

αποτελέσματα στην ταξινόμηση εικόνων μεγέθυνσης 20×, θέτοντας μια ισχυρή βάση για την

ενσωμάτωση νέων τεχνικών με στόχο τη διάκριση ιστολογικών ευρημάτων σε περιοχές με

επικαλυπτόμενα αντικείμενα ενδιαφέροντος στις επόμενες μελέτες της διδακτορικής έρευνας.

Για παράδειγμα, οι προσεχείς εργασίες περιλαμβάνουν τη συμπερίληψη νέων κλάσεων για

περιοχές συσσωμάτωσης λίπους και τον διαχωρισμό των κακοήθων ευρημάτων με βάση τον

μετασχηματισμό λεκάνης απορροής σε εικόνες υψηλότερης μεγέθυνσης 40×.

Εν κατακλείδι, η προτεινόμενη μέθοδος αποτελεί μια ευέλικτη επιλογή για την πλήρη αυ-

τοματοποίηση μιας διοχέτευσης αναγνώρισης προτύπων και τον εντοπισμό πολλαπλών α-

νατομικών ευρημάτων σε βιοψίες ήπατος, διαχωρίζοντας τα σταγονίδια λίπους από άλλες

ιστολογικές αλλοιώσεις. Η επιτυχία αυτής της προσέγγισης θα μπορούσε να έχει σημαντι-

κά οφέλη στην ποσοτικοποίηση του επιπολασμού της NAFLD και της NASH σε κλινικές

δοκιμές.

6.1.2 Συμπεράσματα μελέτης ταξινόμησης ιστοπαθολογικών ευ-

ρημάτων στο ήπαρ με τεχνικές βαθιάς μάθησης

Σκοπός της παρούσας μελέτης (βλ. Ενότητα 4.2) είναι η ανάπτυξη μιας βαθιάς αρχιτε-

κτονικής συνελικτικού νευρωνικού δικτύου (Convolutional Neural Network - CNN) για

την ακριβή διάκριση τεσσάρων ιστολογικών αντικειμένων βιοψίας ήπατος: 1) διογκωμένο

ηπατοκύτταρο, 2) φυσαλίδα λίπους, 3) κολποειδές και 4) φλέβα. Το νέο μοντέλο CNN

εκπαιδεύεται σε δύο διαφορετικές περιπτώσεις χρησιμοποιώντας τους αλγορίθμους βελτι-

στοποίησης προσαρμοστικής εκτίμησης ροπής (Adaptive moment estimation - Adam) και

στοχαστικής κατάβασης κλίσης με ορμή (Stochastic Gradient Descent with Momentum -

SGDM), με τον SGDM να παράγει τη βέλτιστη ακρίβεια ταξινόμησης 95%. Ωστόσο, είναι

σημαντικό να σημειωθεί ότι η απόδοση των βελτιστοποιητών μπορεί να διαφέρει ανάλογα με

το σύνολο δεδομένων, την αρχιτεκτονική του μοντέλου και τις υπερπαραμέτρους που χρησι-

μοποιούνται. Επομένως, σε επόμενες μελέτες ένα σημαντικό βήμα αποτελεί ο πειραματισμός
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με διαφορετικούς συνδυασμούς υπερπαραμέτρων για την εύρεση της βέλτιστης διαμόρφωσης

για ένα δεδομένο πρόβλημα.

Για να αξιολογηθεί η απόδοση της νέας τοπολογίας CNNSGDM, συγκρίνεται με εκείνη προ-

εκπαιδευμένων μοντέλων, όπως το AlexNet και το VGG-16, καθώς και με ένα συμβατικό

τεχνητό νευρωνικό δίκτυο Πολυεπίπεδου Αντίληπτρου (Multilayer Perceptron - MLP). Τα

αποτελέσματά δείχνουν ότι το μοντέλο CNNSGDM σημειώνει καλύτερη ακρίβεια ταξινόμησης

από το VGG-16 (94%), ενώ το AlexNet αναδεικνύεται ως ο βέλτιστος ταξινομητής (97%).

Τα ευρήματα αυτά καταδεικνύουν την αποτελεσματικότητα της προτεινόμενης αρχιτεκτο-

νικής CNN στην ακριβή διάκριση μεταξύ αποκομμένων τμημάτων από εικόνες ολόκληρων

αντικειμενοφόρων πλακών (Whole Slide Images - WSIs) βιοψίας ήπατος και αναδεικνύουν

τις δυνατότητες των CNN στην αυτοματοποιημένη παθολογική ανάλυση.

Συμπερασματικά, η μέθοδος αποτελεί μία από τις πρώτες μεθόδους διαχωρισμού πολλα-

πλών υγιών και ασθενικών ευρημάτων σε εικόνες βιοψιών NAFLD και NASH και η πρώτη

που εμβαθύνει στην ταξινόμηση της ηπατοκυτταρικής διόγκωσης με τεχνικές βαθιάς μάθη-

σης. Χάρη στις υψηλές επιδόσεις της έχει ασκήσει επιρροή στην ερευνητική κοινότητα

αποδεικνύοντας εμφατικά ότι οι αρχιτεκτονικές CNN προσφέρουν πλήρως αυτοματοποιη-

μένες αναλύσεις που υπερτερούν των συμβατικών μοντέλων μηχανικής μάθησης τα οποία

βασίζονται στη χειροκίνητη εξαγωγή χαρακτηριστικών. Η σχετικά χαμηλή απόδοση του

MLP (90,3%) είναι ένας λόγος για τον οποίο οι ερευνητές έχουν στραφεί σε εξελικτικές

μεθόδους για τη βελτιστοποίηση των διοχετεύσεων μηχανικής μάθησης (βλ. Ενότητα 4.1)

και σε αλγόριθμους βαθιάς μάθησης για την πλήρη αυτοματοποίηση των διαγνωστικών δια-

δικασιών. Η επιτυχία αυτής της προσέγγισης είναι ιδιαίτερα σημαντική για τη βελτίωση της

αντικειμενικής διάκρισης της ηπατοκυτταρικής διόγκωσης και των σταγονιδίων λίπους, δύο

ιστολογικών αλλοιώσεων που συμβάλλουν στην αύξηση του επιπολασμού της NAFLD και

της NASH τα τελευταία χρόνια.

6.1.3 Συμπεράσματα μελέτης ιστοπαθολογικών ευρημάτων στο

πάγκρεας

Στην παρούσα εργασία προτείνεται μια μεθοδολογία για την ανίχνευση δομών ιστολογικής

στεάτωσης σε 20 εικόνες βιοψίας παγκρέατος με μη-αλκοολική λιπώδη παγκρεατική νόσο

(Non-Alcoholic Fatty Pancreas Disease - NAFPD) σε μεγέθυνση αντικειμενικού φακού

20×. Η εν λόγω προσέγγιση συνδυάζει αρχικά τεχνικές βελτίωσης και κατάτμησης εικόνας

για τον εντοπισμό της ιστολογικής περιοχής και την εξαγωγή της αναλογίας εξάπλωσης

των κυκλικών δομών λίπους (βλ. Ενότητα 3.2). Τα ευρήματα της ανίχνευσης δείχνουν

υποσχόμενα αποτελέσματα για μελλοντικές επεκτάσεις της μεθόδου, με μέσο απόλυτο δια-

γνωστικό σφάλμα 0,51% και τυπική απόκλιση 0,3% σε σύγκριση με τις εκτιμήσεις βασικής
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αλήθειας των ιατρών. Ωστόσο, η τιμή αυτή επηρεάζεται από τη συμπερίληψη ορισμένων ιστο-

λογικών περιοχών χαμηλής αντίθεσης και κυκλικών τεχνουργημάτων ως δομών στεάτωσης,

γεγονός που επιδρά στον βαθμό εγκυρότητας του εργαλείου ποσοτικοποίησης λίπους. Για

την αντιμετώπιση αυτού του διαγνωστικού εμποδίου, το στάδιο κατάτμησης ενσωματώνεται

στη συνέχεια σε δύο συστήματα εποπτευόμενης μάθησης (βλ. Ενότητες 4.3, 4.4) για τη

βελτίωση της ικανότητας του να διακρίνει τις περιοχές διήθησης λίπους από τα ιστολογικά

τεχνουργήματα.

Ως πρώτη επέκταση της μεθόδου (βλ. Ενότητα 4.3), εφαρμόζονται τεχνικές προεπεξεργα-

σίας δεδομένων και μηχανικής μάθησης για την ταξινόμηση των άγνωστων κατατμημένων

κυκλικών δομών ως περιοχές λίπους (μονό σταγονίδιο λίπους, διπλά-συσσωματωμένο λίπος

και πολλαπλά-συσσωματωμένο λίπος) και τον διαχωρισμό τους από τα ιστολογικά τεχνουρ-

γήματα. Τα αποτελέσματα δείχνουν ότι τα μοντέλα ταξινόμησης παράγουν ποσοστά επι-

κράτησης λίπους κοντά σε αυτά των ημιποσοτικών διαγνώσεων από τους ιατρούς, με ε-

λάχιστο μέσο απόλυτο σφάλμα 0,23% που προέρχεται από τον αλγόριθμο Τυχαίου Δάσους

(Random Forest) και χαμηλότερο από αυτό του σταδίου κατάτμησης εικόνας (0,51%).

Ο αλγόριθμος Random Forest αποδεικνύεται κατάλληλος για το χειρισμό δεδομένων υψη-

λής διάστασης, ενώ αποφεύγεται η υπερμοντελοποίησή τους με την τυχαία επιλογή ενός

υποσυνόλου χαρακτηριστικών για κάθε δέντρο απόφασης. Ομοίως, το μοντέλο MLP α-

ποδίδει ικανοποιητικά στις πολύπλοκες μη-γραμμικές συσχετίσεις μεταξύ των δεδομένων

εισόδου και εξόδου. Ωστόσο, υπερμοντελοποιεί ελαφρώς τα δεδομένα και ο προσδιορισμός

της βέλτιστης και επαρκώς κανονικοποιημένης (regularized) αρχιτεκτονικής απαιτεί πολλές

προσπάθειες δοκιμής και σφάλματος. Η λιγότερο βέλτιστη απόδοση του SVM μπορεί να

αποδοθεί στις μορφολογικές και υφικές ομοιότητες μεταξύ ορισμένων ιστολογικών αλλοι-

ώσεων, υποδεικνύοντας μη-ιδανικά διαχωρισμένες κλάσεις με τον προκαθορισμένο γραμμικό

πυρήνα του. Αυτό, σε συνδυασμό με την είσοδο λιγότερο πληροφοριακών χαρακτηριστικών,

σύμφωνα με τις κατά ζεύγη συσχετίσεις (pairwise correlations) Pearson της Εικόνας 6.1,

μειώνει την απόδοση του SVM. Αντίθετα, ο Logistic Regression είναι πιο ικανός στο χειρι-

σμό επικαλυπτόμενων χαρακτηριστικών κλάσης, προσαρμόζοντας τη σιγμοειδή συνάρτηση

στα δεδομένα τους πιο αποτελεσματικά.

Ωστόσο, η οπτική αξιολόγηση της φάσης ταξινόμησης αποκαλύπτει ορισμένα ψευδώς θετικά

αποτελέσματα ανίχνευσης λίπους που οδηγούν σε υπερεκτίμηση των ποσοστών στεάτωσης

στα μικροσκοπικά δείγματα. Η ενσωμάτωση ευρετικών τεχνικών (βλ. Ενότητα 4.1) στη

μέθοδο μελλοντικά θα συνέβαλε σημαντικά στη δημιουργία νέων βέλτιστων χαρακτηριστι-

κών από το ισορροπημένο σύνολο δεδομένων και στο συντονισμό υπερπαραμέτρων για τη

βελτίωση της απόδοσης των συμβατικών ταξινομητών. Η προτεινόμενη μέθοδος υπολογι-

στικής όρασης, καθώς και τα πολλά υποσχόμενα αποτελέσματά της, χρησιμεύει ως βασικό

στοιχείο για περαιτέρω επέκταση σε επόμενη ενότητα.
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Εικόνα 6.1. Παρουσίαση των κατά ζεύγη συσχετίσεων χαρακτηριστικών Pearson στο
σύνολο δεδομένων παγκρέατος με τη χρήση ενός χάρτη θερμότητας (heatmap). Διαπι-
στώνεται ότι ορισμένα χαρακτηριστικά, όπως η έκταση (extent), το μήκος του μείζονος
άξονα (major axis length), το μήκος του δευτερεύοντος άξονα (minor axis length), η
διάμετρος (equivdiameter) και η περίμετρος (perimeter), συσχετίζονται ισχυρά (με τιμές
άνω του 0,7), καθώς και με τo εμβαδόν (area) των αντικειμένων κλάσης. Αυτή η ισχυρή
συσχέτιση μπορεί να προκαλέσει πολυσυγγραμμικότητα (multicollinearity), η οποία μπο-
ρεί να οδηγήσει σε αστάθεια και πλεονασμό στα μοντέλα. Κατά συνέπεια, ενδέχεται να
οδηγήσει σε υπερμοντελοποίηση κατά την εκπαίδευσή τους. Αντίθετα, τα ασθενώς συσχε-
τιζόμενα χαρακτηριστικά παρέχουν περισσότερες ανεξάρτητες πληροφορίες και βοηθούν

τα μοντέλα να γενικεύουν καλύτερα σε νέα δεδομένα.

Η Ενότητα 4.4 αποτελεί μια επέκταση της μεθόδου, που διερευνά τη δυνατότητα της πλήρως

αυτοματοποιημένης ανάλυσης των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων στα δεδομένα υγιών

και παθολογικών ευρημάτων NAFPD, με στόχο τον αποκλεισμό των υγιών τεχνουργη-

μάτων και την αντιμετώπιση του προβλήματος υπερεκτίμησης του λίπους. Για να επιτευχθεί

αυτό, κάθε αρχικά κατατμημένο αντικείμενο ταξινομείται από τα μοντέλα AlexNet, VGG-16,

VGG-19 και ResNet-50 CNN. Στη συνέχεια, οι χαρακτηρισμοί κάθε CNN λαμβάνονται υ-

πόψη από ένα σύστημα ψηφοφορίας για τον προσδιορισμό της πλειοψηφικής κλάσης για κάθε

κατατμημένη δομή, σχηματίζοντας έτσι ένα μοντέλο απόφασης πολλαπλών βαθέων δικτύων

σε ομάδα (ensemble CNN). Σε σύγκριση με τις μεμονωμένες βαθιές τοπολογίες, ο αλ-

γόριθμος ensemble CNN φέρει την υψηλότερη ικανότητα πρόβλεψης μεταξύ των τεσσάρων

ιστολογικών εναλλαγών (single, double, multiple και artifact), έχοντας ως αποτέλεσμα α-

πόλυτο σφάλμα ποσοτικοποίησης λίπους 0,08% και μέση ομοιότητα κατάτμησης λίπους κατά

Dice 83,3% σε σχέση με τις ημιποσοτικές εκτιμήσεις ειδικών ιατρών.

Για να ενισχυθεί η ικανότητα του συστήματος ensemble CNN στον εντοπισμό ασθενικών

ευρημάτων και στη βελτίωση της ομοιότητας κατάτμησης Dice σε μελλοντικές μελέτες,

μια προσέγγιση είναι η ανάθεση βαρών στις πιθανότητες πρόβλεψης softmax με βάση τα
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στατιστικά στοιχεία από την έκθεση ταξινόμησης (Πίνακας 4.10). Επιπλέον, θα ήταν ε-

πίσης επωφελής η ενσωμάτωση νέων μετρικών απόδοσης, όπως ο συντελεστής κάπα του

Cohen (Cohen’s kappa), ο οποίος λαμβάνει υπόψη τόσο την ακρίβεια των προβλέψεων του

μοντέλου όσο και την αναλογία των σωστών ταξινομήσεων που θα μπορούσαν να έχουν

προκύψει τυχαία, πριν από τον προσδιορισμό των πλειοψηφικών κλάσεων. Αυτό θα επέτρε-

πε να ληφθεί περισσότερο υπόψη η γνώμη των βέλτιστων CNN σε σχέση με τα λιγότερο

γενικευμένα.

Παρόλα αυτά, τα βελτιωμένα αποτελέσματα σε σύγκριση με το στάδιο κατάτμησης άγνω-

στων αντικειμένων δικαιολογούν τη συμπερίληψη εποπτευόμενων μοντέλων για την εξάλειψη

των ιστολογικών τεχνουργημάτων στη διαδικασία ποσοτικοποίησης του λίπους. Επιπλέον,

η απόφαση να διαφοροποιούνται όλες οι περιοχές συσσώρευσης λίπους (μονές, διπλές και

πολλαπλές) με διαφορετικές ετικέτες κλάσης αποδεικνύεται σωστή, ιδίως όσον αφορά την

αποτροπή της εσφαλμένης ταξινόμησης περιοχών συσσωμάτωσης λίπους ως ιστολογικά τε-

χνουργήματα με παρόμοιες μορφολογικές ιδιότητες. Αυτό το πλεονέκτημα, σε συνδυασμό

με την ικανότητα των βαθέων CNN να ξεπερνούν τα προβλήματα που δημιουργούνται α-

πό τα χειροκίνητα επισημειωμένα χαρακτηριστικά, οδηγεί σε ικανοποιητικά αποτελέσματα

ποσοτικοποίησης λίπους.

Η ιστολογική παρακολούθηση της μη-αλκοολικής λιπώδους παγκρεατικής νόσου (NAFPD)

είναι ένας σχετικά ανεξερεύνητος τομέας, χωρίς να υπάρχουν επί του παρόντος δημοσιευ-

μένες μέθοδοι που να εμβαθύνουν στη χρήση αλγορίθμων ταξινόμησης. Εντούτοις, αυτή η

προσέγγιση υπολογιστικής όρασης θα μπορούσε να αποτελέσει το σημείο εκκίνησης για την

ανάπτυξη νέων αυτοματοποιημένων εργαλείων για την ποσοτική αξιολόγηση της εξάπλωσης

του λίπους της NAFPD και της μη-αλκοολικής στεατοπαγκρεατίτιδας (Non-Alcoholic Ste-

atopancreatitis - NASP), δύο παθήσεων που δεν έχουν διαγνωστεί εκτενώς με τη χρήση

του χρυσού προτύπου των εικόνων βιοψίας.

6.1.4 Συμπεράσματα συγκριτικής μελέτης μεταφοράς μάθησης

έναντι νέων CNN αρχιτεκτονικών σε προβλήματα ταξινόμη-
σης ιστοπαθολογικών ευρημάτων

Η παρούσα εργασία (βλ. Ενότητα 4.5) επικεντρώνεται στην ταξινόμηση τεσσάρων αλλοιώσε-

ων του ηπατικού ιστού με τη χρήση βαθέων συνελικτικών νευρωνικών δικτύων. Πρώτον,

παρουσιάζεται μια νέα τοπολογία που ονομάζεται CNNL_ReLU, η οποία έχει σχεδιαστεί για

να επιτυγχάνει τόσο υψηλή ακρίβεια ταξινόμησης όσο και σύντομο χρόνο εκπαίδευσης. Στη

συνέχεια, η απόδοση του νέου CNN συγκρίνεται με εκείνη τεσσάρων προ-εκπαιδευμένων μο-

ντέλων (AlexNet, VGG-19, GoogleNet και Inception-v3) στα οποία εφαρμόζεται μεταφορά

μάθησης.
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Τα αποτελέσματα δείχνουν ότι το κατασκευασμένο μοντέλο CNNL_ReLU επιφέρει ακρίβεια

ταξινόμησης 95,8%, ενώ το AlexNet παράγει την υψηλότερη απόδοση ταξινόμησης (ακρίβεια:

97,8%). Τα αποτελέσματα αυτά καταδεικνύουν τις δυνατότητες ανάπτυξης νέων μοντέλων

CNN, με ένα ευρύ φάσμα υπερπαραμέτρων εκπαίδευσης, όπως τα βάρη αρχικοποίησης και

οι συναρτήσεις ενεργοποίησης, για την ακριβέστερη προσομοίωση της ανθρώπινης οπτικής

παρατήρησης των δομών μικροσκοπίας. Επιπλέον, αυτά τα μοντέλα μπορούν να επιτύχουν

συντομότερες διαδικασίες εκπαίδευσης χωρίς να απαιτούν εξοπλισμό υλικού υψηλού προϋπο-

λογισμού, ανοίγοντας νέες δυνατότητες για αυτοματοποιημένες λύσεις ανάλυσης εικόνας σε

διάφορους τομείς.

6.1.5 Συμπεράσματα μελέτης σταδιοποίησης κακοήθειας στους

νεφρούς

Στην παρούσα εργασία (βλ. Ενότητα 3.3) προτείνεται μια μέθοδος για την κατάτμηση καρκι-

νικών κυττάρων σε ογκολογικά δείγματα βιοψίας 40× με διαυγοκυτταρικό νεφρικό καρκίνω-

μα (clear cell Renal Cell Carcinoma - ccRCC). Η μεθοδολογία εφαρμόζει αρχικά κλασικές

τεχνικές επεξεργασίας εικόνας για την εξαγωγή των κυτταρικών περιοχών ενδιαφέροντος

από τον ιστό τους. Ωστόσο, από μόνη της δεν μπορεί να παρέχει πρωτογενείς ποσοτικές

εκτιμήσεις του σταδίου της πάθησης, όπως συμβαίνει με τις μεθόδους 3.1 και 3.2, καθώς ο

στόχος δεν είναι η διάκριση μεταξύ δυνητικά καρκινικών αντικειμένων κατάτμησης.

Για την αντιμετώπιση αυτού του περιορισμού, η μεθοδολογία επεκτείνεται με την ενσω-

μάτωση ενός υβριδικού μοντέλου εποπτευόμενης μάθησης στο διαγνωστικό σύστημα (βλ.

Ενότητα 5.2). Αυτό επιτρέπει την ακριβή ταξινόμηση κάθε αντικειμένου κατάτμησης σύμ-

φωνα με την ευρέως χρησιμοποιούμενη μέθοδο διάκρισης κυτταρικών χαρακτηριστικών Fu-

hrman. Με τον τρόπο αυτό, η μεθοδολογία ενισχύει το επίπεδο εξαγωγής πληροφοριών, με

απώτερο στόχο τη βελτίωση της ακρίβειας της σταδιοποίησης του ccRCC σε μελλοντικές

επεκτάσεις.

Το υβρικό μοντέλο ονόματι “ExpanderNet” εφαρμόζει αρχικά τη μέθοδο Μπεϋζιανής βελ-

τιστοποίησης (Bayesian optimization) για τον προσδιορισμό του καλύτερου συνδυασμού

υπερπαραμέτρων λεπτoμερούς συντονισμού στα VGG-16, VGG-19, ResNet-50 και ResNet-

101 CNNs. Αυτό αποτελεί έναν συνδυασμό διαδοχικών (sequential) (VGG-16 και VGG-19)

και υπολειμματικών (residual) (ResNet-50 και ResNet-101) αρχιτεκτονικών CNN. Υπο-

γραμμίζεται ότι για την ανάλυση των ιστοπαθολογικών δεδομένων προτιμάται ο λεπτομερής

συντονισμός (fine-tuning) έναντι της μεταφοράς μάθησης (transfer learning). Η προσέγγι-

ση αυτή περιλαμβάνει την ενημέρωση των βαρών τόσο στα συνελικτικά όσο και στα πυκνά

επίπεδα κάθε προεκπαιδευμένου CNN, καθώς τα μορφολογικά και υφολογικά χαρακτηρι-

στικά των εξεταζόμενων ογκολογικών δομών μπορεί να διαφέρουν σημαντικά από εκείνα
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της πλειονότητας των κλάσεων του ImageNet. Αυτή η διαφορά μπορεί να επηρεάσει την

απόδοση των βαθέων μοντέλων στην ακριβή σταδιοποίηση της κακοήθειας στα μικροσκοπι-

κά δείγματα. Η κατεύθυνση αυτή οδηγεί επίσης στην εξαγωγή πιο κατατοπιστικών χαρτών

χαρακτηριστικών που αφορούν τις πυρηνικές ιδιότητες των αντικειμένων κλάσης Fuhrman.

Αυτοί οι προκύπτοντες χάρτες μπορούν να διαδραματίσουν βασικό ρόλο στη γενίκευση των

ασθενικών ευρημάτων στο πλαίσιο της συμβατικής διοχέτευσης μηχανικής μάθησης της υ-

βριδικής μεθόδου ταξινόμησης.

Με την εισαγωγή των εξαγόμενων χαρτών χαρακτηριστικών στον συμβατικό αγωγό, επι-

διώκεται η ενίσχυση της απόδοσης της σταδιοποίησης Fuhrman στο υβριδικό μοντέλο. Η

ενσωμάτωση αυτή προϋποθέτει τον προσδιορισμό ενός νέου συνόλου υπερπαραμέτρων για

την περαιτέρω μείωση της υπερμοντελοποίησης των παθολογικών δεδομένων. Με τη με-

τατροπή της ταξινόμησης χαρτών χαρακτηριστικών συνέλιξης από ακατέργαστα δεδομένα

εικόνας σε ανάλυση διανυσμάτων αριθμητικών χαρακτηριστικών, μπορεί να χρησιμοποιηθε-

ί ένα ευρύτερο φάσμα τεχνικών εξόρυξης δεδομένων και ταξινόμησης. Οι τεχνικές αυτές

περιλαμβάνουν μείωση της διαστασιμότητας, μεθόδους επιλογής χαρακτηριστικών και στρα-

τηγικές ψηφοφορίας μεταξύ διαφορετικών αλγορίθμων ταξινόμησης.

Για την αξιολόγηση όλων των μοντέλων ταξινόμησης χρησιμοποιούνται οι μετρικές ακρίβειας

και κατανομής-F1 (F1-score). Αν και η ακρίβεια ταξινόμησης είναι η πιο συχνά χρησιμοποιο-

ύμενη μετρική αξιολόγησης, χαρακτηρίζεται από ορισμένους περιορισμούς. Για παράδειγμα,

η λανθασμένη ταξινόμηση ενός κυττάρου με υψηλότερο βαθμό κακοήθειας ως έχοντος χαμη-

λότερο βαθμό μπορεί να έχει πολύ σοβαρότερες συνέπειες από τη διάγνωση ενός κυττάρου

με χαμηλότερο βαθμό κακοήθειας ως έχοντος υψηλότερο βαθμό, αντίστοιχα. Για να αντι-

μετωπιστεί αυτό το ζήτημα, η κατανομή-F1 ενσωματώνει την πιστότητα (precision) και την

ανάκληση (recall) με τον αρμονικό μέσο όρο τους, όπου η πιστότητα μετρά το ποσοστό των

αληθώς θετικών μεταξύ όλων των προβλεπόμενων θετικών και η ανάκληση το ποσοστό των

αληθώς θετικών μεταξύ όλων των αληθώς θετικών. Επιπλέον, η απόκτηση του συνόρου

Pareto (Pareto front) κατά το τελικό στάδιο της διαδικασίας εκπαίδευσης επιτρέπει την α-

ντιστάθμιση μεταξύ των δύο μετρικών, διευκολύνοντας μια επιθυμητή ισορροπία και μια πιο

αντικειμενική αξιολόγηση των μοντέλων ταξινόμησης. Το σύνορο Pareto, αν και χρήσιμο

για την εξισορρόπηση πολλαπλών μετρικών αξιολόγησης, δεν μπορεί να αντιμετωπίσει τον

κίνδυνο υπερμοντελοποίησης στα δεδομένα εκπαίδευσης. Για να ξεπεραστεί το ζήτημα αυτό,

το πλαίσιο Optuna ενσωματώνει έναν μηχανισμό κλαδέματος (pruning) που τερματίζει τις

μη-υποσχόμενες δοκιμές [157]. Ουσιαστικά, παρακολουθεί τις ενδιάμεσες αντικειμενικές

τιμές και τερματίζει τις δοκιμές που δεν πληρούν τις προκαθορισμένες συνθήκες.

Με βάση τα παραπάνω, ο συνδυασμός του ResNet-101 και του AdaBoost, με τον Γενετικό

Αλγόριθμο ως επιλογέα χαρακτηριστικών, αναδεικνύεται ως η πιο αποτελεσματική υβριδι-

κή προσέγγιση, επιτυγχάνοντας απόδοση ταξινόμησης με ακρίβεια 92,4% και κατανομή-F1
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91,9% σε ένα σύνολο 2100 επιθεμάτων εικόνας χρησιμοποιώντας τη μέθοδο διαστρωματω-

μένης διασταυρούμενης επικύρωσης 10-τμημάτων (stratified 10-fold cross-validation).

Με την ανάδειξη του ResNet-101 ως τον ιδανικότερο εξαγωγέα χαρτών χαρακτηριστικών,

είναι δυνατό να εκτιμηθεί το υπολογιστικό βάθος που απαιτείται για την ανάλυση των κυτ-

ταρικών μοτίβων που καθορίζουν τα διάφορα ευρήματα κλάσης Fuhrman (1 έως 3) σε μι-

κροσκοπικές εικόνες 40×. Σε σύγκριση με τις αντίστοιχες αρχιτεκτονικές VGG, εκτιμάται

ότι οι δύο αρχιτεκτονικές ResNet προσομοιώνουν περισσότερο την οπτική αξιολόγηση του

παθολόγου των πυρηνικών χαρακτηριστικών και των κυτταρικών πυρηνίων σε διαφορετι-

κές μεγεθύνσεις του αντικειμενικού φακού (Πίνακας 5.3), λαμβάνοντας υπόψη τα μοτίβα

που παρατηρήθηκαν σε προηγούμενους συντελεστές μεγέθυνσης. Από την άλλη πλευρά, ο

AdaBoost, συντομογραφία της προσαρμοστική ενίσχυσης (adaptive boosting), είναι απο-

τελεσματικός στην αντιμετώπιση περιπτώσεων κλάσης με χαμηλές διαφορές ή διακύμανση

(variance), όπως τονίστηκε για τα κύτταρα διαδοχικών σταδίων κατά Fuhrman. Δίνει έμ-

φαση σε περιπτώσεις (instances) που είναι δύσκολο για τους αδύναμους μαθητευόμενους

(weak learners) να τις ταξινομήσουν με ακρίβεια. Κατά τη διάρκεια κάθε επανάληψης του

AdaBoost, οι αδύναμοι μαθητευόμενοι συνδυάζονται για να σχηματίσουν έναν ισχυρό τα-

ξινομητή. Αυτός ο συνδυασμός επιτυγχάνεται με την ανάθεση βαρών στις προβλέψεις των

αδύναμων μαθητευόμενων που αντικατοπτρίζουν την ατομική τους απόδοση, αξιοποιώντας

αποτελεσματικά τη συνεισφορά τους. Αυτά τα ενθαρρυντικά αποτελέσματα στην ταξινόμηση

καρκινικών δειγμάτων που εξάγονται από εικόνες 40× θέτουν τις βάσεις για μελλοντικές

επεκτάσεις της διαγνωστικής μεθόδου.

Τα επόμενα βήματα περιλαμβάνουν δύο κύριους στόχους. Πρώτον, θα γίνει επανεξέταση

των υπερπαραμέτρων, ιδίως εντός του συμβατικού αγωγού μηχανικής μάθησης, με σκοπό

τη βελτίωση της προαναφερθείσας απόδοσης ταξινόμησης. Η βελτίωση αυτή θα συγκριθεί

με την αντίστοιχη (ακρίβεια, κατανομή-F1) που προκύπτει από την ταξινόμηση softmax

του βέλτιστου λεπτομερώς συντονισμένου CNN. Δεύτερον, σημαντικό έργο παραμένει ο

προσδιορισμός του σταδίου κακοήθειας στα 105 τμήματα 1920 × 1080 εικονοστοιχείων

που εξάγονται από τις αρχικές εικόνες ολόκληρων αντικειμενοφόρων πλακών (WSIs), με

βάση τα κύτταρα που ανιχνεύονται κατά το στάδιο της κατάτμησης εικόνας. Επιπλέον,

η μέθοδος θα εφαρμοστεί στην τελική της μορφή απευθείας στις 31 WSIs, παρέχοντας

πολύτιμη υποστήριξη στις κλινικές εγκαταστάσεις για τη θεραπεία του ccRCC.

6.2 Μελλοντικοί Στόχοι

Η παρούσα διδακτορική διατριβή θέτει γερά θεμέλια για την περαιτέρω διερεύνηση της NA-

FLD και της NASH, οι οποίες αποτελούν διαγνωστικές προκλήσεις λόγω του ποικίλου
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φάσματος ιστολογικών αλλοιώσεων σε δείγματα βιοψίας ήπατος. Ιδιαίτερο ενδιαφέρον πα-

ρουσιάζει η σημασιολογική κατάτμηση (semantic segmentation) των περιοχών οξείας και

χρόνιας φλεγμονής (Εικόνα 6.2) με τη χρήση πολλαπλών CNN ως μοντέλα βάσης (back-

bone) σε όλο το εύρος των ψηφιοποιημένων εικόνων ολόκληρων αντικειμενοφόρων πλακών

(WSIs). Αυτή η προσέγγιση διαφέρει από την υποδιαίρεση μιας WSI σε επιθέματα εικόνας

και είναι ιδιαίτερα αποτελεσματική στην καταγραφή της αυξημένης συσσώρευσης πλασμα-

τοκυττάρων και του σχηματισμού ηωσινόφιλων συστάδων αίματος με ακανόνιστα σχήματα

και μεγέθη. Επιπλέον, είναι ζωτικής σημασίας η ενσωμάτωση συνεχών μέτρων στα εν λόγω

συστήματα βαθμολόγησης, όπως το σύστημα Kleiner (βλ. Ενότητα 5.1.1), ώστε να δια-

σφαλίζεται η ακριβής διαβάθμιση και να είναι δυνατή η έγκαιρη παρέμβαση με την κατάλληλη

φαρμακευτική θεραπεία ή χειρουργική αντιμετώπιση.

Εικόνα 6.2. Σημασιολογική κατάτμηση ευρημάτων ενδιαφέροντος σε δείγμα βιοψίας

NAFLD-NASH. Η διαδικασία ξεκινά με τον προσδιορισμό της περιοχής του ιστολογικού
δείγματος (tissue region), ακολουθούμενη από τη δημιουργία μασκών κατάτμησης που
οριοθετούν τις περιοχές φλεγμονής (inflammation), ηπατοκυτταρικής διόγκωσης (ballo-
oning) και σταγονιδίων λίπους (fat).

Κατά τη διάρκεια της διδακτορικής έρευνας, ψηφιοποιήθηκε μια νέα συλλογή διαφανειών βιο-

ψίας σε αντικειμενική μεγέθυνση 40× για τη διερεύνηση του καρκίνου του παχέος εντέρου

(Colorectal Cancer - CRC), ο οποίος είναι ο δεύτερος πιο συχνός καρκίνος στις γυναίκες

και ο τρίτος πιο συχνός στους άνδρες [162]. Η συχνότητα εμφάνισης του CRC προβλέπεται
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επίσης να αυξηθεί κατά 80% παγκοσμίως έως το 2035 [163]. Παρόμοια με το νεφροκυτ-

ταρικό καρκίνωμα (RCC), το CRC περιλαμβάνει ένα ευρύ φάσμα καρκινικών υποτύπων,

καθένας από τους οποίους χαρακτηρίζεται από διαφορετικά μορφολογικά χαρακτηριστικά

και μοριακές αλλοιώσεις. Για την αντιμετώπιση αυτής της σύνθετης διαγνωστικής πρόκλη-

σης, δημιουργήθηκε μια συνεργασία μεταξύ του Εργαστηρίου Αλληλεπίδρασης Ανθρώπου

Υπολογιστή (HCILAB) και της Ιατρικής Σχολής του Πανεπιστημίου Ιωαννίνων με σκοπό

την ανάπτυξη μοντέλων για τη σταδιοποίηση του CRC με βάση το “χρυσό πρότυπο” των

εικόνων βιοψίας.

΄Ενα σημαντικό και πολύ ενδιαφέρον πεδίο εφαρμογής αποτελούν οι μέθοδοι μείωσης της

διαφοράς κυματιδίων (Wavelet Difference Reduction - WDR) [164, 165], ιδίως για την ε-

πεξεργασία WSIs με υψηλούς συντελεστές μεγέθυνσης, όπως 40×, οι οποίες μπορούν να

ξεπεράσουν τα 100.000 × 100.000 εικονοστοιχεία και να συμβάλλουν στην αποτελεσματι-

κή μείωση του χρόνου επεξεργασίας και στη διευκόλυνση των υπολογιστικών διαγνωστι-

κών διαδικασιών. Αυτές οι μέθοδοι χρησιμοποιούν μια σειρά βημάτων που περιλαμβάνουν

την αποσύνθεση (decomposition), την κβαντοποίηση (quantization) και την ανακατασκευή

(reconstruction). Καταγράφοντας τόσο τις συνιστώσες (bins) χαμηλής όσο και υψηλής

συχνότητας, οι μέθοδοι WDR επιτυγχάνουν υψηλούς λόγους συμπίεσης, διατηρώντας πα-

ράλληλα τις βασικές πληροφορίες στις συνιστώσες χαμηλής συχνότητας, οι οποίες θεωρο-

ύνται πιο σημαντικές από πλευράς οπτικής αντίληψης. Αντιθέτως, οι συνιστώσες υψηλής

συχνότητας, οι οποίες είναι λιγότερο σημαντικές, μπορούν να υποστούν υψηλότερο επίπεδο

κβαντοποίησης και έτσι να συμβάλλουν στη συνολική συμπίεση των δεδομένων.

Οι εξελίξεις αυτές προετοιμάζουν το έδαφος για την εφαρμογή σύγχρονων μεθόδων βελτίω-

σης εικόνων, συμπεριλαμβανομένων τεχνικών επιδιόρθωσης αλλοιωμένων εικόνων (image

inpainting) βασισμένων στα βαθιά παραγωγικά αντιπαραθετικά δίκτυα (Generative Adver-

sarial Networks - GANs). Αυτές οι τεχνικές εφαρμόζουν διασταλμένες (dilated) και κε-

κλεισμένες (gated) συνελίξεις στα ενδιάμεσα επίπεδα των βαθέων αρχιτεκτονικών για να

δημιουργήσουν τα εικονοστοιχεία που λείπουν σε μια εικόνα, εξασφαλίζοντας τη συνοχή

και διατηρώντας τις τοπικές λεπτομερείς υφές [166]. Στο μέλλον, αυτό θα μπορούσε να

βοηθήσει σημαντικά στην αφαίρεση θορυβωδών περιοχών σε ψηφιοποιημένα ιστολογικά δε-

ίγματα (Εικόνα 6.3), που προκαλούνται από τη χειροκίνητη προετοιμασία των πλακιδίων

βιοψίας και τη διαδικασία ψηφιοποίησης.

Ενδιαφέρουν παρουσιάζουν επίσης οι οπτικοί μετασχηματιστές (Visual Transformers -

VITs) [167] σε εργασίες ταξινόμησης αντικειμένων. Συγκεκριμένα, μια αρχιτεκτονική ViT

διαιρεί την εικόνα εισόδου σε επιθέματα σταθερού μεγέθους επιτρέποντας στο μοντέλο να

παρακολουθεί διαφορετικά μέρη μιας σκηνής μέσω της μάθησης γραμμικών μετασχηματι-

σμών (linear projections). Εφαρμόζοντας τον μηχανισμό αυτοπροσοχής (self attention),

υπολογίζει τα βάρη προσοχής για κάθε επίθεμα εικόνας συγκρίνοντας τα χαρακτηριστικά
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του με εκείνα άλλων επιθεμάτων εισόδου, αποτυπώνοντας αποτελεσματικά τις μεταξύ τους

χωρικές συσχετίσεις. Οι έξοδοι προσοχής τροφοδοτούνται στη συνέχεια σε ένα νευρωνικό

δίκτυο ανατροφοδότησης προς τα εμπρός (feed-forward) εντός του κωδικοποιητή μετασχη-

ματιστή (transformer encoder), βελτιώνοντας την κατανόηση των χωρικών συσχετίσεων

και επιτρέποντας τη σύλληψη αναπαραστάσεων εικόνας υψηλού επιπέδου.

Εικόνα 6.3. Δείγμα βιοψίας με θορυβώδη τεχνουργήματα εντός της ιστολογικής πε-

ριοχής, όπως μαύρες κηλίδες (κόκκινα πλαίσια) και ανεπιθύμητες γραμμές (κυκλικά και
πράσινα πλαίσια). Αυτά τα τεχνουργήματα προκύπτουν από τη χειροκίνητη διαδικασία
προετοιμασίας και ψηφιοποίησης της διαφάνειας βιοψίας και ενδέχεται να επικαλύπτουν ει-

κονοστοιχεία ανατομικών δομών ενδιαφέροντος, προκαλώντας παρεμποδίσεις στην ακριβή
διάκριση των ορίων τους.
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