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Streszczenie

Sztuczne sieci neuronowe stanowią jedną z  najszybciej roz-

wijających się metod przetwarzania danych. W diagnostyce 

obrazowej znajdują one zastosowania do analiz obrazów uzy-

skiwanych w  różnych systemach diagnostycznych. Rezonans 

magnetyczny wydaje się być najbardziej obiecującym źródłem 

danych ze względu na różnorodność uzyskiwanych obrazów. 

W niniejszej pracy została zaprezentowania metoda analizy i seg-

mentacji obrazu na podstawie kształtu funkcji opisującej zależ-

ności intensywności sygnału od czasów repetycji (TR) oraz czasu 

echa (TE). W pierwszym przypadku krzywa opisywała zmienność 

sygnału dla określania czasu relaksacji podłużnej (T1), natomiast 

w  drugim krzywa odpowiadała relaksacji poprzecznej (T2). 

W pierwszej części pracy zaprezentowano wyniki analizy obrazu 

fantomu składającego się z trzech probówek zawierających róż-

ne wodne roztwory CuSO
4. Druga część to próba zastosowania 

metody do badania wycinków tkanek nowotworowych prostaty. 

Do analiz wykorzystano pakiet programowy MATLAB (prod. The 

MathWorks). Zaimplementowano w nim zarówno odczyt danych 

bezpośrednio z plików DICOM, jak również zaproponowaną sieć 

neuronową. Za wykorzystaniem tegoż oprogramowania prze-

mawiały ogromne możliwości pakietu, jak również względna 

łatwość implementacji kodu.

We wnioskach zapisano, iż zaproponowana sieć neuronowa 

w sposób zadowalający dokonała segmentacji obrazu. Zastosowa-

nie sieci neuronowej wydatnie skróciło obliczenia z uwagi na po-

minięcie pikseli obrazujących przestrzenie upowietrznione. Ogra-

niczeniu uległy również elementy obrazu prezentujące całkowicie 

zafałszowane wartości czasów relaksacji, a więc artefakty.
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Abstract

Artificial neural networks are one of the fastest growing im-

age processing methods. In diagnostic imaging, they are 

finding applications for analyzing images obtained by various di-

agnostic systems. Magnetic resonance imaging (MRI) seems to 

be the most promising source of data - images due to the vari-

ety of images obtained. This paper presents a method of image 

analysis and segmentation based on the shape of a function de-

scribing the dependence of signal intensity on repetition times 

(TR) and echo times (TE). In the first case, the curve described 

the signal variation for determining the longitudinal relaxation 

time (T1), while in the second case the curve corresponded to 

transverse relaxation (T2). The first part of the paper presents 

the results of image analysis of a phantom consisting of three 

test tubes containing different aqueous CuSO4 solutions. The 

second part is an attempt to apply the method to the exami-

nation of prostate cancer tissue ex vivo. The MATLAB software 

package by The MathWorks was used for the analyses. It imple-

mented both the reading of data directly from DICOM files and 

the proposed neural network. The huge capabilities of the pack-

age as well as the relative ease of code implementation were in 

favor of using the software.

In conclusion, it should be said that the proposed neural net-

work satisfactorily performed image segmentation. The use of 

the neural network significantly shortened the calculations due 

to the omission of pixels depicting aerated spaces. Also reduced 

were the image elements presenting completely falsified values 

of relaxation times and thus artifacts.
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Wprowadzenie

Rezonans magnetyczny (MR) jest w  dzisiejszym czasie podsta-

wowym narzędziem pozwalającym na prowadzenie szeroko ro-

zumianych badań. Zarówno w medycynie, jak i  innych naukach 

zjawisko to oddaje nieocenione usługi w obrazowaniu struktur 

i  czynności badanych organizmów. Tę wszechstronność świat 

nauki zawdzięcza zjawisku relaksacji. Dzisiaj relaksometria sta-

nowi doskonałe narzędzie do prowadzenia badań i  pozyskuje 

coraz to nowe obszary. Światowi producenci systemów MR do-

kładają wszelkich starań, aby ich systemy były wydajne. Jest to 

podyktowane faktem, iż w  procesie diagnozowania i  leczenia 

pacjenta czas jest bardzo ważnym czynnikiem. Sztuczna inteli-

gencja coraz częściej jest wykorzystywana w tworzeniu obrazu 

na podstawie danych numerycznych. Wymaga to zarówno wy-

dajnych aplikacji, jak i  samych systemów komputerowych. Ni-

niejsza praca przedstawia wyniki prac nad zastosowaniem sieci 

neuronowej do analizy danych, na podstawie których tworzona 

jest mapa rozkładu czasów T1 i T2. Należy dodać, iż artykuł ten 

nie opisuje klasycznego podejścia do segmentacji obrazu ba-

zującego na algorytmie związanym z  intensywnością pikseli na 

pojedynczym obrazie. Ideą tego tekstu jest pokazanie wyników 

prac nad analizą całościową danych podlegających obliczeniom.

Jedno z  pierwszych miejsc zastosowania sieci neuronowych 

wydaje się być przypisane diagnostyce obrazowej. W badaniach 

wątroby sztuczna inteligencja pozwala na wykrywanie i  ocenę 

stłuszczenia wątroby [1, 2], może ona również wykrywać i  roz-

różniać zmiany ogniskowe tego narządu [3, 4]. Tutaj źródłem 

danych są obrazy uzyskane ultrasonograficzne (USG). W zakre-

sie tomografii komputerowej możliwości zdają się być znacznie 

większe. Praca autorów [5] pokazuje wyniki analizy z wykorzy-

staniem sztucznej inteligencji badań wątroby uzyskanych me-

todą tomografii komputerowej (CT). Sztuczne sieci neuronowe 

w  łączności z  obrazowaniem metodą rezonansu magnetycz-

nego wydają się mieć najliczniejsze zastosowania. Metoda ta 

poprzez mnogość sekwencji, a co za tym idzie – różnorodności 

otrzymywanych obrazów tej samej przestrzeni badanej – posia-

da ogromny potencjał związany z automatyzacją analiz różnych 

narządów, w tym wątroby [6] czy też mięśnia sercowego [7, 8, 

9, 10]. Szczególnym rodzajem obrazowania jest mammografia. 

Wymaga ona doskonałego przygotowania zarówno sprzętu, 

jak i personelu lekarsko-technicznego. W tej metodzie diagno-

stycznej sztuczna inteligencja pozwala na klasyfikację gęsto-

ści piersi [11], wykrywanie i  klasyfikację asymetrii, zwapnień 

[12, 13]. Obszernego opracowania metod sztucznej inteligencji 

w diagnostyce mammograficznej podjęli się autorzy artykułów 

[14, 15]. Algorytmy głębokiego uczenia mają szczególne zna-

czenie w  onkologii. W  badaniu jelita grubego mogą wykrywać 

polipy stanowiące potencjalne ryzyko raka jelita grubego. Ana-

liza ponad 200 artykułów została opublikowana przez autorów 

pozycji literaturowej [16]. Badacze przeanalizowali bardzo duży 

zbiór dostępnej literatury w  zakresie uczenia maszynowego 

do wykrywania, segmentacji i  klasyfikacji COVID-19. Wykazali, 

iż szybkie opracowywanie wyników może być pomocne w sku-

tecznej diagnostyce radiologicznej. Ponadto możliwość przewi-

dywania zaawansowania choroby pozwala lepiej zarządzać pro-

cesem leczenia, jak również zasobami szpitali. Pozwala to lepiej 

i efektywniej wykorzystywać dostępne środki.

Cel pracy

Celem pracy jest kontynuacja badań związanych z  sieciami 

neuronowymi, zapoczątkowanych przez autorów w  pracy [17]. 

Przywołana tutaj pozycja literaturowa opisuje zarówno ba-

dania wykorzystujące fantom, jak również zastosowanie za-

proponowanego rozwiązania do analizy hodowli komórkowej 

MCF-7 – raka piersi. Przedstawione zostanie zastosowanie sieci 

neuronowych do analizy danych uzyskanych w  trakcie badania 

MR. Pokazane tutaj zastosowanie nie będzie służyć tradycyj-

nie rozumianej segmentacji, ale ukazane zostanie podeście do 

analizy danych z  pomiarów czasów relaksacji T1 i  T2 metodą 

odzyskiwania saturacji (SR) i  krzywych intensywności sygnału. 

Analizowane będą sekwencje obrazów i ich zależność względem 

siebie, a nie – jak to ma najczęściej miejsce w tradycyjnej tech-

nice rozpoznawania obrazów – analiza sąsiadujących na jednej 

płaszczyźnie pikseli.

Niniejsza praca opisuje wykorzystanie SI w zastosowaniach do 

oceny efektów terapii fotodynamicznej raka prostaty. Metoda ta 

obecnie należy do dynamicznie rozwijających się sposobów walki 

z nowotworami. Jej szczegółowe omówienie dostępne jest w bo-

gatej literaturze, z której to można wymienić pozycje [18, 19, 20].

Sieć neuronowa

Sztuczna inteligencja jest dziedziną nauki, która znajduje zasto-

sowanie w coraz to szerszych obszarach życia. Wkracza również 

do świata diagnostyki obrazowej, przez co staje się cennym 

narzędziem w  rękach radiologów. Analizując piśmiennictwo, 

widać szybki wzrost liczby artykułów na temat zastosowania 

sieci neuronowych. Tylko w latach 2017–2021 liczba odpowiedzi 

na zapytanie „neural network in medicine” przekracza 10,5 tys. 

pozycji. Liczba ta pochodzi z bazy artykułów PubMed. Pokazuje 

to ogromne zainteresowanie badaczy tą metodą wspomagania 

szeroko pojętego procesu leczenia.

Zasadniczo pierwowzorem sztucznego neuronu był neuron 

rzeczywisty. Sztuczny odpowiednik jest niejako jego matema-

tycznym modelem. Stworzone przez człowieka matematycz-

ne odpowiedniki neuronów w  lepszym bądź gorszym stopniu 

odwzorowują własności rzeczywistej komórki nerwowej. Mo-

dele te zawsze zawierają sumowanie informacji wejściowych 

z  uwzględnieniem ich wag oraz człony wyjściowe będące ele-

mentami nieliniowymi. Funkcje nielinowe, jakimi opisane są 

bloki wyjściowe, ich własności, mają zasadniczy wpływ na me-

tody procesu uczenia sieci. Z  punktu widzenia praktycznego 

uczenie to dobór wag, przez które mnożone są sygnały wej-

ściowe z  poszczególnych wejść, zaś same wagi stanowią zbiór 
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liczb będących macierzą. Zbiór pojedynczych neuronów to sieć 

neuronowa, która może występować w  wielu odmianach. Nie 

sposób w  tym krótkim opracowaniu przedstawić ogromnego 

obszaru, jaki stanowią sieci neuronowe.

Ryc. 1 Schemat podstawowy perceptronu

Źródło: Opracowanie własne.

Elementarną częścią sieci neuronowej jest pojedynczy neu-

ron. Jego schemat został zaprezentowany na rycinie 1. Zasto-

sowane oznaczenia to: b, x1... xn – wejścia sieci, w1...wn – wagi 

poszczególnych wejść będące współczynnikiem wzmocnienia, 

przez który mnożony jest każdy z sygnałów wejściowych, y – wyj-

ście. Ogólnie sygnał wyjściowy można opisać zależnością:
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Wyrażenie będące argumentem funkcji f jest sygnałem suma-
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Sama funkcja f(u) nosi nazwę funkcji aktywacji. Funkcja ta 

w najprostszym ujęciu wynosi:
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Jest to funkcja skokowa, która przyjmuje tylko dwie wartości: 

0 i 1. Innymi ciągłymi funkcjami aktywacji są funkcje – sigmoidal-

na unipolarna:
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oraz bipolarna:
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Wartość β  jest parametrem, który zasadniczo wpływa na 

kształt funkcji aktywacji. Wzrost wartości tego parametru po-

woduje zwiększanie stromości funkcji. W przypadku granicznym 

przy β →∞ funkcje te przechodzą w funkcje skokowe. Rycina 2 

prezentuje omawiane funkcje. Szersze omówienie teorii sieci 

neuronowych dostępne jest w bogatej literaturze tematu.

Niniejsza praca wykorzystuje sieć neuronową, której to funk-

cja aktywacji jest opisana funkcją unipolarną o  dużej wartości 

współczynnika β. Wykorzystany tryb uczenia „z nauczycielem” 

wymaga dostarczenia zarówno zbioru uczącego, jak i wymaga-

nej odpowiedzi. W tym przypadku zbiorem uczącym jest zbiór 

wycinków obrazu reprezentujący zarówno szum w  przestrze-

ni upowietrznionej obrazu, jak również obszar będący badaną 

próbką. Wycinki pobierane są z dwóch miejsc obrazu, a  ich po-

łożenie jest takie samo dla wszystkich obrazów będących pod-

stawą określania czasów relaksacji. Odpowiedzią dla pierwszej 

grupy próbek związanej z  szumem jest wartość wyjściowa „0”, 

natomiast dla grupy drugiej wartością wyjściową jest „1”. Zbio-

ry służące trenowaniu sieci pochodzą z  tych samych obrazów, 

które stanowić miały podstawę do wyznaczenia map T1. Pozwo-

liło to w sposób naturalny uwzględnić charakterystykę sygnału 

i szumu będącego nieodłącznym elementem każdego badania, 

jak również systemu pomiarowego.

Sieć neuronową zaimplementowano w języku MATLAB. Poni-

żej przedstawiony jest listing funkcji użytych w projekcie:

function SN = siec_neuronowa_dicom(DaneNet,Odpowiedz);

% Funkcja tworzy sieć neuronową, dokonuje jej treningu

% używając danych wejściowych

% Parametr wyjściowy funkcji:

Ryc. 2 Funkcje aktywacji: a) funkcja skokowa, b) przebieg funkcji sigmoidalnej unipolarnej, c) przebieg funkcji sigmoidalnej bipolarnej

Źródło: Opracowanie własne.
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% SN – sieć neuronowa

% Parametry wejściowe funkcji:

% DaneNet – dane wejściowe pochodzące z zarejestrowanych  

% plików DICOM

% Odpowiedz – wektor odpowiedzi

 SN = patternnet(10);

 SN = train(SN,double(DaneNet),double(Odpowiedz));

 view(SN)

Materiał i metoda

Badania opisane w niniejszej pracy podzielono na dwa etapy.

W pierwszym etapie przebadany został fantom dla potwier-

dzenia poprawności założeń. Składał się on z  probówek wy-

pełnionych wodnym roztworem CuSO4 o  różnych stężeniach. 

Pierwsza probówka zawierała około 0,1 g CuSO4 oraz 10 ml H2O 

o przewodności poniżej 8 μS/cm. Pobierając z niej 1 ml roztwo-

ru i uzupełniając 9 ml H2O, uzyskiwano mniejsze stężenia. Każda 

z następnych probówek przygotowanych do badania różniła się 

od poprzedniej mniejszym stężeniem. Pozwoliło to na uzyska-

nie znacznych różnic w  czasach T1 i  T2 w  badanych próbkach. 

Ostatecznie badaniu poddano trzy spośród pięciu przygotowa-

nych probówek. Próbki dla przypadku rejestracji czasu relaksacji 

podłużnej T1 badane były metodą SR (ang. satruratuin recovery). 

Z  uwagi na potrzebę minimalizacji błędów aproksymacji bada-

cze zadecydowali o zwiększeniu liczby punktów pomiarowych. 

Dla określenia czasu T1 czas TE wynosił 21 ms, natomiast czasy 

TR wynosiły odpowiednio: 40, 50, 60, 78, 80, 100, 120, 140, 200, 

240, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 1000, 1500, 2000, 3000, 5000, 

10000, 15000 ms [21]. Akwizycja obrazów T2 odbywała się przy 

czasach TE: 8, 17, 44, 70, 88, 105, 132, 158, 176, 193 ms oraz cza-

sie TR – 10000 ms. Przytoczone tutaj czasy TE i TR są parametra-

mi odczytanymi z plików źródłowych.

Takie podejście do akwizycji jest możliwe tylko i  wyłącznie 

w  przypadku hodowli komórkowych lub też w  badaniach nie-

związanych z pacjentem. Zwiększenie bowiem liczby sekwencji 

powoduje znaczne wydłużenie czasu badania. To z kolei, w przy-

padku często ciepiącego pacjenta, jest niemożliwe i naraża go na 

dodatkowe niedogodności.

Rycina 3 prezentuje uzyskane wyniki analizy opisanego powy-

żej fantomu. Rycina 3a) obrazuje rozkład czasów T1 dla przypad-

ku, w  którym analiza sieciami neuronowymi nie miała miejsca, 

natomiast rycina 3b) to obraz tego samego fantomu, w którym 

została zastosowana ta metoda segmentacji. Wyraźnie widać 

efekt usunięcia szumu z obszaru upowietrznionego. Dodatkowo 

usunięty jest również obszar artefaktów występujący na granicy 

probówki i powietrza. Ryciny 3c) i 3d) obrazują mapę rozkładu 

współczynnika dopasowania R2, którego bliski jedności wynik 

pokazuje bardzo dobre dopasowanie funkcji aproksymującej do 

danych eksperymentalnych. Czas T1 jest określany w  oparciu 

o funkcję aproksymującą. Ryciny 3e) i 3f) prezentują rozkład ilo-

ściowy pikseli metodą histogramu. Wykorzystanie sieci neuro-

nowej usunęło z histogramów wartości pikseli odpowiadających 

w dużej części szumowi. Należy dodać, iż ta metoda segmentacji 

obrazu nie wpływa na obszary obrazu będące obrazami tkanek. 

Nie istnieje więc niebezpieczeństwo zafałszowania obrazu tka-

nek przez dodatkowe operacje na nim.

Ryc. 3 a). - rozkład współczynnika T1,  c). - współczynnika dopasowania R2 oraz  

e). - histogram w przypadku niewykorzystywania sieci neuronowej; b). - rozkład 

współczynnika T1, d) - rozkład współczynnika dopasowania R2 oraz f). - histogram  

dla analizy opartej o sieci neuronowe

Źródło: Opracowanie własne.

Na rycinie 4 przedstawiono obrazy w  sposób podobny do 

ryciny 3. Pokazano na niej rozkład współczynnika T1 dla tkanki 

prostaty wraz z  histogramem. Zastosowanie sieci neuronowej 

spowodowało, iż przestrzeń upowietrzniona nie była brana do 

analizy, co poskutkowało skróceniem czasu koniecznego do wy-

konania obliczeń i wyznaczenia mapy T1. Usunięte zostały rów-

nież piksele będące artefaktem w górnej części obrazu badanej 

tkanki. Zmniejszeniu uległ również histogram. Świadczy to rów-

nież o  fakcie wyeliminowania pewnej części pikseli będących 

szumem, a nakładających się na wysokość histogramu.

Na rycinie 5 ukazano działanie algorytmu dla obrazów relak-

sacji poprzecznej T2. Podobnie jak w przypadku T1, ogranicze-

niu uległ szum. Poprawie uległ również rozkład obrazowany wy-

kresem histogramowym.
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Ryc. 4 a). - rozkład współczynnika T1 w badaniu wycinka tkanki prostaty, c). - współczynnik 

dopasowania R2 oraz e). - histogram w przypadku niewykorzystywania sieci neuronowej;  

b). - rozkład współczynnika T1 dla tej samej tkanki, d). - współczynnika dopasowania R2 oraz 

f). - histogram dla analizy opartej o sieci neuronowe

Źródło: Opracowanie własne.

Ryc. 5 a). - rozkład współczynnika T2 w badaniu wycinka tkanki prostaty, c).- współczynnik 

dopasowania R2 oraz e). - histogram w przypadku niewykorzystywania sieci neuronowej; b).- 

rozkład współczynnika T1 dla tej samej tkanki, d). - współczynnika dopasowania R2 oraz f). 

– histogram dla analizy opartej o sieci neuronowe

Źródło: Opracowanie własne.

Na rycinie 6 przedstawiono odpowiedź sieci neuronowej dla 

fantomu – a) oraz dla badanej tkanki prostaty – b). Zadaniem 

sieci neuronowej było rozróżnienie szumu od sygnału tkanki. 

Czarne pola odpowiadają przestrzeniom upowietrznionym, na-

tomiast białe – fantomowi i tkance.

Ryc. 6 Odpowiedź sieci neuronowej: a) dla fantomu, b) dla tkanki prostaty

Źródło: Opracowanie własne.

Jak już wspomniano wcześniej, całość kodu zarówno pobie-

rającego dane z plików DICOM, jak również implementacji sieci 

neuronowej dokonano w  pakiecie MATLAB. Celem pracy była 

optymalizacja przez skrócenie czasu obliczeń rozkładu czasów 

relaksacji. Obliczenia były realizowane przy pomocy kompute-

ra PC wyposażonego w procesor INTEL i5, 16MB RAM oraz SSD 

250GB. Do obliczeń nie wykorzystywano procesora graficznego.

Obróbka obrazów to zawsze proces czasochłonny ze względu 

na specyfikę dużych zbiorów danych. Dlatego też wysoce po-

żądane są metody, które czas ten ograniczą. Przeciętny czas 

potrzebny na dopasowanie funkcji aproksymującej do jednego 

piksela zbioru danych z użyciem opisanego powyżej algorytmu 

oraz systemu komputerowego wynosił około 29,1 ms. Liczba 

pikseli, z których składa się obraz fantomu, wynosi około 20 500 

(Ryc. 5a). Czas potrzebny na analizę obrazu i wyznaczenie cza-

sów relaksacji T1 dla każdego punktu z udziałem metody SI to 

około 208 s. Dla przypadku, w  którym ten sam obraz był ana-

lizowany w całości – bez metody SI – czas wynosił około 597 s. 

Zastosowanie tej metody pozwoliło skrócić czas potrzebny na 

wyznaczenie map T1 do około 35%. Podobne wyniki uzyskane 

zostały również dla czasu T2.

Czas związany z trenowaniem sieci z użyciem danych obrazo-

wych pochodzących z tego samego zbioru danych był pomijalnie 

mały i nie przekraczał 2 s.

Należy zaznaczyć, iż przywołane tutaj dane liczbowe to dane 

obrazujące ten jeden wybrany obszar. Skrócenie czasu zależy 

w oczywisty sposób od stosunku powierzchni upowietrznionej 

do powierzchni objętej obszarem tkanki. Na wynik segmentacji 

pewien wpływ ma również wybór obszarów służących treningo-

wi sieci. W przypadku, w którym w obszarze użytecznym wystą-

pią czasy relaksacji bardzo krótkie bądź bardzo długie, mogą one 

zostać błędnie zaklasyfikowane.
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Wnioski

Zaproponowana sieć neuronowa w  sposób zadowalający do-

konała segmentacji obrazu. Zastosowanie sieci neuronowej 

wydatnie skróciło obliczenia z  uwagi na pominięcie pikseli ob-

razujących przestrzenie upowietrznione. Ograniczeniu uległy 

również elementy obrazu prezentujące całkowicie zafałszowa-

ne wartości czasów relaksacji, a więc artefakty. Obecność w ob-

szarze zainteresowania obszarów o bardzo krótkich bądź bardzo 

długich czasach relaksacji może doprowadzić do tego, iż zostaną 

one błędnie zaklasyfikowane. 

Uwaga

Badanie zostało przeprowadzone zgodnie z  Deklaracją hel-

sińską i  zatwierdzone przez Komisję Bioetyki Uniwersytetu 

Rzeszowskiego (kod protokołu 9.11.2018 i  data zatwierdzenia: 

08.11.2018).
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