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Streszczenie: Pomimo dynamicznego rozwoju metod uczenia
maszynowego i ich wdrazania do praktyki lekarskiej, automatyczna
analiza znamion skérnych wciaz jest nierozwigzanym problemem.
Ponizszy artykul proponuje zastosowanie algorytmu ewolucyjnego
do zaprojektowania, wytrenowania 1 przetestowania calych
populacji klasyfikatoréw (sztucznych sieci neuronowych) oraz ich
iteracyjnego udoskonalania w kazdej kolejnej populacji, w celu
osiagniecia jak najlepszej dokladnosci klasyfikacji znamion
skornych. Algorytm zwraca optymalny zestaw cech opisujacych
obraz dermatoskopowy wraz z proponowang architekturg sieci
neuronowej. Uzyskano doktadnos¢ réwna 85,83 %, swoisto$¢ réwna
79,07% oraz czutos¢ rowng 92,60%.

Stowa kluczowe: algorytm ewolucyjny, uczenie maszynowe, sieci
neuronowe, systemy wspomagania decyzji

1. WPROWADENIE

Rocznie, na terenie samych Stanéw Zjednoczonych,
czerniak ztosliwy pojawia si¢ u okoto 92 000 ludzi, z czego
okoto 9500 oséb umiera [1]. Duza umieralno$¢ jest czgsto
spowodowana zbyt p6znym wykryciem choroby - wcze$nie
postawiona diagnoza w wigkszodci przypadkéw ratuje
ludzkie zycie. Réznego rodzaju zmiany skdrne sa czgsto
spotykane zar6wno u miodych, jak i u starszych oséb, a do
postawienia diagnozy wciaz jest potrzebny doswiadczony
lekarz zaznajomiony z metodami dermatoskopowymi.

Metody dermatoskopowe stanowia opracowane przez
dermatologéw 1 onkologéw algorytmy pozwalajace na
sprawne odréznianie znamion skérnych o charakterze
zto§liwym od tagodnych zmian skérnych. Skuteczno$¢
dziatania tych metod jest szacowana na okolo 70% [2],
jednak podejmowane przez lekarzy decyzje nie sg wytacznie
poparte wiedza i znajomoscig kryteridw ale takze intuicja.

Analiza znamion skérnych pod katem wystgpowania
cech opisanych w ww. metodach jest bardzo zmudnym i
czasochlonnym procesem. Ostatnie lata przynioslty
gwaltowny rozwdj systeméw stuzacych wspomaganiu pracy
lekarzy. Szczeg6lne osiggnigcia w tej dziedzinie naleza do
sztucznych  sieci neuronowych  wspieranych przez
zaawansowane metody przetwarzania i analizy obrazéw.

Od 2016 roku, Migdzynarodowe Stowarzyszenie w
Obrazowania Skory (ang. the International Skin Imaging

Collaboration)  corocznie  przeprowadza  wyzwanie,
polegajace na stworzeniu systemu wspomagajacego
automatyczng analiz¢ znamion skérnych pod katem

wykrycia czerniaka zlosliwego [3]. Pierwsza edycja w roku
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2016 zakonczyla si¢ otrzymanie 79 zgloszen, z czego
najlepszy system osiaggnat czuto$¢ réwna 50,5% oraz
swoistos¢ réwna 92,0% [4]. W roku 2017 wptyneto 46
zgloszen, a uzyskana przez najlepszy system czuto$¢ pobita
rekord z poprzedniego roku i wynosita 54,7%, natomiast
swoistos$¢ 95,0% [5] .

2. CZERNIAK ZY.OSLIWY

2.1. Podstawy dermatoskopii

Najpopularniejszymi metodami réznicowania znamion
o charakterze tagodnym od czerniaka zloS§liwego sa:
kryterium ABCD Stoltza, lista siedmiopunktowa, metoda

Menziesa [6]. W kryterium oceny dermatoskopowej ABCD
oceniane s3 nastgpujace cechy zmiany skdrnej: symetria
znamienia (A - Assymetry), krawedz (B — Border), kolor (C
— Color), struktura (D - Differental Structres). Cecha A
oceniana jest przez pryzmat symetrii w jednej oraz dwéch
osiach; oceny krawedzi B polega na podziale znamienia na 8
rownych czesci i oceng cigglodci jej krawedzi w kazdym
fragmencie; ocena cechy C wymaga zliczenia wystepujacych
na znamieniu koloréw (jasnobrgzowy, ciemnobrgzowy,
czarny, niebieski, czerwony, bialy); ostatnia cecha D
wymaga odnalezienia i zliczenia struktur wystepujacych na
powierzchni znamienia (kropek, smug gatazkowatych,
pseudopodium, plam  bezstukturalnych) [6-8]. Po
szczegbtowej analizie kazdej z cech, przydzielane sa punkty,
ktére sa nastgpnie sumowane z odpowiadajacymi im wagami
i zliczane. Jedli suma punktéw przekroczy podany w
metodzie prog, oznacza to ze znami¢ jest zto§liwe. Pomimo
przydzielanych poszczegdlnym cechom wag, ktére sugeruja
ich wazno$¢ w procesie klasyfikacji, r6zne badania sugeruja
skupienie si¢ na innych parametrach. Przyktadowo, w [9]
autorzy tlumacza, ze jedynymi z najwazniejszych cech sa:
réznorodnos$¢ kolorystyczna na powierzchni znamienia lub
ich nieréwnomierny rozklad oraz zmieniajaca si¢ struktura
znamienia. Z kolei w metodzie ABCD punktacja sugeruje,
ze asymetria, struktura i kolor maja podobny stopien
wazno$ci, jednak zdobycie duzej liczby punktéw we
wskazniku A jest statystyczne najtatwiejsze. W niniejszym
artykule przeanalizowano znaczenie poszczegblnych cech
znamion skoérnych na jako$¢ pézniejszej klasyfikacji.

2.2. Baza danych
Zaproponowany w artykule algorytm selekcji cech
znamion skérnych zostat przetestowany na ogdélnodostepnej
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bazie danych zdjge¢ dermatoskopowych (ang. International
Skin Imaging Collaboration) zawierajacej ponad 13 000
rekordéw [7]. Obrazy zawarte w bazie danych zostaly
przygotowane i opracowane przez lekarzy specjalistow.

2.3. Wstepne przetwarzanie obrazu

Przed ekstrakcja cech charakterystyczng dla ztosliwych
zmian skérnych przeprowadzono wstepne przetwarzanie
obrazu. Ten etap mial na celu catkowite lub czg$ciowe
usuni¢cie wybranych elementéw 2z obrazu: usunigcie
czarnych ramek, szumu, eliminacj¢ owlosienia, a nastgpnie
wydzielenie znamienia skérnego z tta ktérym jest skora.

Metoda redukcji owlosienia zastosowana przez
autoréw zostata opisana w [10] oraz przez innych badaczy
m.in. w [9,10], metody segmentacji znamienia zostaly
opisane w [13], inne metody zostaly zaproponowane przez
szereg badaczy [14-16].

2.4. Metoda ekstrakcji cech

Opis obrazu przy pomocy wskazania
charakterystycznych cech jest bardzo istotnym i zlozonym
procesem, ktérego celem jest ulatwienie podjecia decyzji.
Skutecznie przeprowadzona zmiana reprezentacji danych z
przestrzeni pikseli opisujacych obraz do przestrzeni cech
umozliwia znaczne zmniejszenie licznosci danych, ktére
muszg zosta¢ przekazane na wejécie klasyfikatora, a co za
tym idzie, zwigkszenie przejrzysto$ci procesu decyzyjnego.
To podejScie wykorzystano takze w niniejszej publikacji:

celu usunigcia szumu, od kazdej cechy odjeto mediang danej
cechy (mediana zostata obliczona na zbiorze treningowym).

3. ALGORYTM EWOLUCYJNY

3.1. Idea systemu

Liczba, rodzaj a takze jako$¢ cech podawanych na
wejscie sieci neuronowej ma duzy wplyw na mozliwg do
osiggniecia przez sie¢ dokladno$é. Zwigkszanie liczby
podawanych na sie¢ cech nie zawsze idzie w parze ze
wzrostem doktadno$ci - czgs¢ danych moze by¢ ze soba
skorelowana, a korelacja nie zawsze oznacza zwiazek
przyczynowy. Powyzsze problemy, a takze wymagana
ekspercka wiedza w zakresie konkretnego aplikacyjnego
problemu sprawia, ze dobdér odpowiednich cech, ktdre
powinny by¢ przekazane sieci neuronowej  jest
skomplikowanym zadaniem. W niniejszym artykule autorzy
proponujg automatyczny dobdr cech, przekazywanych na
SNN, a takze czeSciowy dobdr architektury sieci: dobdr
funkcji aktywacji, liczby neuronéw w warstwie ukrytej,
liczby wej$¢ przy pomocy algorytmu neuro-ewolucyjnego.
Zdecydowano si¢ na podejscie z kodowaniem posrednim
(ang. indirect encoding) - w chromosomie zakodowana jest
jedynie cze$¢ informacji, a sam gléwny szkielet SSN
pozostaje taki sam [24].

Inicjalizacja populacji Zmiana kolejnosci cech

| I
| Sciowyeh I
fotografie dermatoskopowe zostaly przeniesione do | eseiome I
przestrzeni cech, opisujacej sfotografowane znami¢. Cechy | : *. ___ I
wybrano na podstawie metod i kryteriéw stosowanych do v :  Modyfikacja losal :
oceny dermatoskopowe;j. Kaz.de znamig zostato opisane przy Selekcja rodzicow | _ | ukrytej ($rednia) |
pomocy 58 cech, w tym: dwie cechy reprezentujace ksztatt, (ruletka) - | |
9 cech opisujacych kolor oraz 47 cech opisujacych strukture | M"dyf'?'l‘;%:c’j‘i‘zalu o
znamienia (tabela 1). | (losowa, jednego z |
v | rodzciéw) |
Tablica 1. Metody ekstrakcji cech | __V |
Krzyzowanie Ll 1__1 Modyfikacja liczby cech |
przekazywanych na
Rodzaj cechy/metoda ekstrakcji cech | ID cechy | wejscie SNN |
Ksztalt !_ ($rednia) _!
Symetria 1 .
Krawedz 2 r—-——————— 8
Kolor Mutacja ISR Modyfikacja ilosci | |
Maksymalna zmiana koloru 3 | neuronow w warstwie |
Powierzchnia znamienia z dominujagcym kolorem 4-6 : ukrytej (losowa) :
czerwonym/niebieskim/zielonym Nie | v |
Maksymalna zmiana jasno$ci 7-9 Y | Modyfikacja rodzajuf. | |
Struktura Selekcja osobnikow do | alktywacji |
Detekcja naroznik6w filtrem konwolucyjnym 10— 12 ko'eJ(’r‘g] l’(’."p”'ac“ I (tosowa) I
— — ing)
Metoda minimalnych warto$ci wilasnych (ang. 13-15 | v I
Minimum eigenvalue algorithm ) [17] I MOde'Ii‘aqa "CZb}’)CECh I
Metoda maksymalnie stabilnych regionéw 16 - 18 | Tak I prz?/vgzéfi/;agm A
Zwréc najlepsza
(MSER) [18] e T
Algorytm FAST [19] 19-21
Algorytm BRISK [20] 22-24
Algorytm Harrisa—Stephensa [21] 25-27
Metoda SURF [22] 28 -30 Rys. 1. Schemat ideowy dziatania algorytmu ewolucyjnego
Wykrywanie cech HOG [23] 31-33
Wykrywanie kot, plam i kropli 34-58 W pierwszym kroku przeprowadzane jest wstepne

2.5. Normalizacja danych

Kazda z wyznaczonych cech zostata znormalizowana
celem uzyskania jednakowego rzedu wielkosci cech. Cechy
opisujace kolor znamienia zostaly podzielone przez
maksymalng warto$§¢ koloru w przestrzeni RGB (255).
Kazda z cech opisujgcych struktur¢ znamienia zostala
podzielona przez powierzchni¢ znamienia. Dodatkowo, w

przetwarzanie obrazu oraz segmentacja znamienia z tla,
ktérym jest skéra. Nastepnie, wyekstrahowano 58 cech
opisujacych obraz przy pomocy metod przetwarzania
obrazu. Wszystkie cechy s3a normalizowane zgodnie z
przyjeta metodologia opisang w sekcji 2.5. Przygotowane w

ten sposéb dane beda stanowi¢ zbidér treningowy,
walidacyjny i testowy dla projektowanych sieci
neuronowych.  Zadaniem  zastosowanego  algorytmu

ewolucyjnego jest zaprojektowanie, trenowanie i testowanie
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catych populacji SNN oraz ich iteracyjne poprawianie w
kazdej kolejnej populacji, w celu osiagnigcia jak najlepszej
doktadnosci dzialania. Taki sposéb doboru cech oraz
architektury sieci eliminuje czynnik ludzki, utatwia proces
projektowania SNN, nie wymaga wiedzy eksperckiej oraz
umozliwia analizg istotnos$ci poszczegdlnych cech.

3.2. Kodowanie chromosomu

Kazdy z chromosoméw mozna podzieli¢ na dwie
czgéci: czg$¢ opisujacg architektur¢ sieci oraz opisujaca
kolejnos¢ cech. Pierwsze trzy pola chromosomu definiuja:
liczbe wejs¢ SNN (od 10 do 58), liczb¢ neurondéw w
warstwie ukrytej (od 5 do 30), rodzaj funkcji aktywacji (1-
lin, 2-elliot2sig, 3-radbas, 4-tansig, 5-logsig, 6-satlin, 7-
satlins, 8-softmax).

Od czwartego pola chromosomu rozpoczyna si¢ druga
czg$¢ chromosomu opisujaca kolejno$¢ cech, ktére wejda na
SNN. Kolejno$¢ cech w chromosomie moze by¢ dowolna,
jednak Zadna z cech nie moze si¢ powtérzy¢ oraz zadna z
cech nie moze zosta¢ pomini¢ta. Kazda z cech posiada swdj
unikatowy numer identyfikacyjny (numer ID — od 1 do 58),
ktéry zostal nadany w celu mozliwosci identyfikacji
poszczegblnych cech w chromosomie. Pierwsze n cech,
gdzie n to liczba wejs¢ sieci neuronowej podana w polu
pierwszym, zostang przekazane na wejscie SSN.

3.3. Operator krzyzowania i mutacji

Operatory krzyzowania i mutacji r6znig si¢ od siebie w
zalezno$ci od czg¢$ci chromosom, na ktérym pracuja. W jego
pierwszej czeSci, w ktérej zdefiniowane sa: liczba wejsé
SNN oraz liczba neuronéw w warstwie ukrytej
przeprowadzane  jest usrednianie poszczeg6lnych
parametréw pomiedzy rodzicami z zaokragleniem w gore.
Trzecie pole, rodzaj funkcji aktywacji, jest losowo
dziedziczone po jednym z rodzicow.

W drugiej czeéci chromosomu przedstawiony jest ciag
numeréw ID cech. W pierwszych 20 iteracjach algorytmu
zamienianych jest 10 par numeréw ID w celu przeszukania
wigkszej przestrzeni rozwigzan. W kolejnych krokach
zamieniana jest kolejnoscia jedynie jedna para numeréw ID.

Mutacja polega na zmianie losowo wybranego
parametru lub parametréw z chromosomu na losowa warto$¢
z dozwolonego zakresu. Prawdopodobiefistwo krzyzowania
wynosito 70%, mutacji 10%.

3.4. Selekcja

Proces selekcji rodzicéw jest procesem wyboru
osobnikow z obecnej populacji, ktérzy zostang rodzicami dla
populacji przyszlej. Zastosowano popularny operator ruletki
jako operator selekcji, natomiast jako operator selekcji
przetrwania wybrano metode rankingowa z dodatkowym
zachowaniem najlepszych osobnikéw z populacji przed
wyborem rodzicow.

3.5. Ocena funkcji przystosowania

Do kazdego osobnika jest przypisany chromosom, w
ktérym jest zakodowana informacja potrzebna do budowy
sieci neuronowej. Jako$¢ zaprojektowanej sieci neuronowej
m jest przeprowadzana przy pomocy oceny funkcji
przystosowania. Dla jednego chromosomu jest tworzonych 5
kopii takiej samej sieci z réznymi losowo dobranymi
wagami poczatkowymi. W celu oceny dzialania
zaprojektowanej sieci, kazda z nich jest trenowana na
zbiorze treningowym i walidacyjnym, a potem testowana na
zbiorze testowym. Dla kazdej z 5 kopii sieci przypisanych
do aktualnie badanego chromosomu jest obliczania $rednia

wazona ze S$redniej doktadnosci (waga w;=0,3) oraz
najlepszy wynik dokladnoséci dla wszystkich kopii (waga
w,=0,7). Uzyskany wynik procentowy jest zapisywany jako
warto$¢ funkcji przystosowania. Dodatkowo wprowadzono
funkcje kary, ktérej zadaniem jest zmniejszenie
prawdopodobienstwa wystapienia wysoko
niezbilansowanych réznic w warto§ciach swoistosci i
czutosci: jedli czulo$é jest nizsza niz 75%, warto§¢ funkcji
przystosowania jest obnizana o 20 punktéw; jezeli czuto$é
jest nizsza niz 55 warto$¢ funkcji jest obnizana o 50
punktéw. Kary dla niskiej swoistosci sg analogiczne.

4. WYNIKI

Przy pomocy opisanej metody wygenerowano 10
réznych propozycji topologii sieci neuronowych wraz z listg
wybranych cech. Ustalono maksymalng liczb¢ generacji
rowna 300. Kazda populacja skladata si¢ z 50
chromosoméw. Kazdy chromosom byt inicjalizowany
losowymi warto$ciami. Prawdopodobienstwo krzyzowania
wynosito 70%, a mutacji 10%.

Tablica 2. Wyniki

Nr sprawdzianu | Dokladno$¢ | Swoistos¢ Czulos¢
1 86,00% 79,00% 93,00%

2 86,00% 79,00% 93,00%

3 86,00% 79,00% 93,00%

4 86,00% 78,00% 94,00%

5 86,00% 80,00% 92,00%
Srednia 85,90% 79,40% 92,40%
MAKS. 86,00% 80,00% 94,00%

Wszystkie topologie poréwnano ze soba, badajac je
podczas 5-krotnego sprawdzianu krzyzowego. Wyniki
uzyskane dla najlepszej topologii przedstawiono w tabeli 2.

Najlepsza topologia posiadala 29 wejs¢. Wejscia
najlepszej sieci neuronowej stanowily cechy o numerach
identyfikacyjnych: 1, 2,4, 7,9, 10, 11, 12, 14-17, 19, 23, 24,
26, 28, 31-34, 38, 42-44, 47, 48, 55, 58. Dobrano 9
neuronéw w warstwie ukrytej oraz funkcj¢ aktywacji tansig.

Wisréd wszystkich topologii najczesciej pojawialy sig
takie cechy jak: symetria, kontur, maksymalna zmiana
jasnosci oraz struktury wykryte algorytmami: koewolucyjna
detekcja naroznikéw, metoda minimalnych warto$ci
wlasnych, metoda maksymalnie stabilnych regionéw,
algorytm BRISK, algorytm Harrisa—Stephensa, wykrywanie
cech HOG, wykrywanie két, plam i kropli. Ponadto,
podobienstwo pomigdzy 3 najlepszymi topologiami jest
szacowane na okoto 70%.

5. WNIOSKI KONCOWE

Rozw6j dermatoskopii, metod przetwarzania i analizy
obrazu oraz metod uczenia maszynowego spowodowaty
jednoczesny wzrost zainteresowania rozszerzaniem metod
automatycznej analizy i diagnostyki znamion skérnych przez
naukowcéw. W celu dobrania optymalnego zestawu cech
opisujacego obraz autorzy zaproponowali wykorzystanie
algorytmu ewolucyjnego. Ponadto, algorytm jednocze$nie
dobierat czg$¢ parametréw sieci neuronowej. Uzyskano
wysokie wyniki koncowe: doktadno$¢ réwna 85,83%,
swoisto$¢ réwng 79,07%, czuto§¢ rowna 92,60% [25].
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SKIN LESION FEATURES ANALYSIS FOR MALIGNANT MELANOMA CLASSIFICATION

Despite the dynamic development of machine learning methods, automatic analysis of skin lesions is still open issue.
The following article proposes the use of an evolutionary algorithm to design, train, and to test a whole population of
classifiers (artificial neural networks) and to iteratively improve them in each subsequent population, in order to achieve the
best possible accuracy in the classification of skin lesions task. The algorithm returns an optimal set of features describing the
dermatoscopic image together with the proposed architecture of the neural network. High classification results were obtained,
in particular: accuracy equal to 85.83%, specificity 79.07% and sensitivity 92.60%.
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Zeszyty Naukowe Wydziatu Elektrotechniki i Automatyki PG, ISSN 2353-1290, Nr 60/2018

70


http://mostwiedzy.pl



