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EVALUACIJA PERFORMANSI KONSENZUS KLASTEROVANJA NAD
HISTOPATOLOSKIM SLIKAMA TUMORA DOJKE

EVALUATION OF CONSENSUS CLUSTERING PERFORMANCE ON
HISTOPATHOLOGICAL BREAST CANCER IMAGES

Milica Jankovi¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast — Energetika, elektronika i racunarstvo

Kratak sadrzaj — U ovom radu prikazana je analiza i
izdvajanje obelezja sa histopatoloskih slika tumora dojke
kako bi se postiglo njihovo klasterovanje na benigne i
maligne uzorke. Koris¢eno je Sest metoda za izdvajanje
obelezja, PCA metoda redukcije dimenzionalnosti,
konsenzus i polunadgledano klasterovanje i adjusted rand
indeks kao mera validacije klasterovanja.

Kljuéne reci: Konsenzus klasterovanje, polunadgledano
ucenje, histopatoloske slike, tumor dojke, pca

Abstract — In this paper we present histopathological
breast cancer image analysis, feature extraction, and
their clustering into benign and malignant. We used six
methods for feature extraction, PCA for dimensionality
reduction, ensamble clustering and semi-supervised
learning were evaluated and adjusted rand index was
used as an external validation measure.

Keywords: Consensus clustering, semi-supervised
learning, histopathological images, breast cancer, PCA

1. UvOD

Prema istrazivanjima Svetske zdravstvene organizacije
(World Health Organization), u 2012.godini je umrlo 8.2
miliona ljudi od kancera i ocekuje se da ¢e se ta brojka
povecati na 27 miliona do 2030.godine. Kancer dojke se
najcesée javlja kod Zena, a od raka dojke mogu oboleti i
muskarci. Rak dojke je stotinu puta ¢es¢i kod zena, nego
kod muskaraca. Zlo¢udni ili maligni tumori dojke su
drugi po redu uzrok smrti, odmah posle karcinoma pluca.
Od svih smrtnih ishoda malignih tumora, smrtnost od
karcinoma dojke uzima oko 20% [1].

Biopsija je jedini nacin da se sa sigurno$¢u utvrdi priroda
uocenih promena. Nakon biopsije vrsi se histopatoloska
analiza uzoraka tkiva i klasifikacija benignih i malignih
promena od strane patologa. Manuelna analiza i
klasifikacija histopatoloskih slika donekle je subjektivan
proces, dodatno podlozan greskama usled umora i obima
posla. Racunarska podrSka i automatska Kklasifikacija
histopatoloskih slika bile bi znaCajan doprinos u
svakodnevnom radu patologa, kao podrSka proceni
patologa doneSenoj na osnovu znanja i iskustva.
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Kako bi se poboljsala histopatoloska analiza ulozeno je
dosta truda, posebno kako bi se poboljsala automatska
klasifikacija malignih i benignih slika za kompjutersku
dijagnostiku. Na osnovu svih dosada$njih radova se moze
zakljuciti da je glavna prepreka, u razvoju novih metoda
za histopatolosku analizu nedostatak dovoljno velike
anotirane baze podataka koja je dostupna $iroj javnosti za
evaluaciju algoritama koji bi omogu¢ili finu klasifikaciju
uzoraka, ne samo na benigne i maligne, ve¢ i utvrdivanje
podvrsta tumora.

Stoga je u radu [2] Kori§¢ena i predstavljena baza
podataka BreaKHist, sakupljena upravo da omoguéi
olakSan razvoj algoritama za klasifikaciju ovih slika. U
tom radu je prvo vrSeno izdvajanje obeleZja, a zatim
klasifikacija gde je postignuta ta¢nost od 80% do 85%
ovisno o faktoru uvecanja slike.

U ovom radu je koriS¢ena ista baza podatka i isti skup
obelezja, ali je umesto klasifikacije vrSeno klasterovanje.
Evaluiraju se performanse jedne metode za nenadgledano
ucenje i1 jedne metode za polunadgledano ucenje pri
grupisanju histopatoloskih slika na osnovu teksturalnih
obelezja.

2. MATERIJALI | METODE
2.1. Baza podataka

U ovom radu kori$¢ena je pomenuta BreaKHist baza
podataka, koja sadrzi slike koje prikazuju mikroskopski
prikaz biopsije benignih i malignih tumora dojke.

Digitalne slike su dobijene tako $to je mikroskop povezan
sa digitalnim fotoaparatom. One su 24-bitne slike u boji
(8 bita za svaki RGB kanal) sa uvecanjima 40%, 100x,
200x i 400x. Veli¢ina slike je 700 x 460 piksela, bez
kompresije i normalizacije. Baza slika sadrzi 7909 slika
podeljenih na benigne i maligne tumore.

Uvecanje Benigni Maligni Ukupno
40x 625 1370 1995
100x 644 1437 2081
200x 623 1390 2013
400x 588 1232 1820
Ukupno 2480 5429 7909
Pacijenti 24 58 82

Tabela 1. Raspodela slika po klasama i uveé¢anjima
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2.2. Metode
2.2.1. Izdvajanje obelezja

Pre izdvajanja obelezja vrSena je predobrada slika
normalizacijom. Algoritam koji se koristi automatski
pronalazi ispravan vektor bojenja i vrsi korekciju boje [3].
Nakon korekcije vektora bojenja, vrSi se korekcija
inteziteta.

Za izdvajanje obelezja koris¢eni su uglavnom teksturalni
deskriptori koji spadaju u naj¢esce koris¢ene teksturalne
deskriptore. Izbor ove vrste obeleZja ima smisla na
manjim uvecanjima, dok na uvecanju od 400x pored ovih
atributa mogla je biti vrSena 1 segmentacija i
karakterizacija ¢elija, ali je zbog obima izostavljeno iz
ovog istrazivanja.

LBP (Local Binary Patterns) je operator koji izraCunava
raspodelu binarnih oblika u kruznom susedstvu svakog
piksela [4]. Susedstvo karakteriSe polupre¢nik R i broj
suseda P. Intenzitet susednih piksela se poredi sa
intenzitetom centralnog piksela: svakom od P suseda
dodeljuje se vrednost 1 ako je intenzitet posmatranog
piksela ve¢i ili jednaki intenzitetu centralnog piksela, u
suprotnom dodeljuje se vrednost 0. Za svaki piksel se na
ovaj nacin formira binarni obraza. LBP se za svaki piksel
u kompaktnom zapisu moze prikazati kao binarni kod:
P-1

LBP() = ) 28(F@) - f@) @

=0

gde su f(q;) i f(p) intenziteti piksela q; i p, a § je
Kronecker funkcija. Ovde se koristi rotaciono-invarijantni
uniformni LBP, a histogram LBP koda se Koristi kao
teksturalni deskriptor.

CLBP (Completed Local Binary Pattern) je jedna od
najnovijih varijanti LBP-a [5]. Ima tri komponente
izvuCene iz lokalnog regiona: centralni piksel, znak i
intenzitet. Centralnom pikselu je dodeljen binarni kod
nakon globalne primene praga. Za komponente znaka i
intenziteta, razmatrano je susedstvo centralnog piksela
radijusa R wveli¢ine P suseda, slicno LBP-u. Tri
komponete se spajaju kako bi se formirao zavrsni CLBP
histogram. Ovde se Kkoristi rotaciono-invarijantni
uniformni CLBP sa parametrima P =24 i R = 5.

LPQ (Local Phase Quantization) predstavlja novu
metodu koja je otporna na zamucenje u slikama. Ona se
bazira na kvantizaciji DFT faze u lokalnim prozorima
slike [6]. LPQ operator se racuna lokalno za svaki piksel,
a rezultati se predstavljaju pomocu histograma. U ovom
radu je koriS¢ena varijacija LPQ-a koja se zove LPQ-
TOP, koja podrazumeva koriS¢enje razli¢itih vrednosti
parametara.

GLCM (Gray-Level Co-Occurrence Matrices) se Kkoristi
za karakterizaciju teksture slike i bazira se na matricama
koje ukazuju na prostornu zavisnost intenziteta. U ovom
radu, za izraCunavanje GLCM-a se koriste Cetiri pravca
sa uglovima od 0°  45° 90° 135° i osam nivoa
intenziteta.  Zatim se nad datim GLCM matricama
izraCunavaju Haralick-ovi atributi [7]. Zavr$ni vektor se
formira izraCunavanjem i Kkonkatenacijom proseénih
vrednosti 13-dimenzionalnog vektora za sva Cetiri smera.

PFTAS (Parameter-Free Threshold Adjacency Statistics)
je verzija TAS bez parametara [8]. Prvi korak je
binarizacija slike upotrebom tri opsega: [ + 6, p— o ],
[W—0o,255]1 [p, 255], gde je o standardna devijacija
piksela. Prag p se izratunava na osnovu Otsu metode.
Nakon toga se prebrojavaju beli pikseli koji imaju i (0-8)
belih suseda i formira odgovaraju¢i histogram. Zavr$ni
vektor obelezja se dobija tako $to se 81-dimenzionalni
vektor obelezja poveze sa svojom bitski negativnom
verzijom.

ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) se zasniva na
FAST detektoru kljuénih ta¢aka i BRIEF deskriptoru
kljuénih tacaka [9]. U ovom radu koris¢ena je OpenCV
implementacija algoritma, bez promene parametra.
Najbolji rezultati se postizu sa 500 kljucnih tacaka.

Nakon izdvajanja obelezja vrsi se redukcija dimenzional-
nosti primenom analize osnovnih komponenti (PCA). Cilj
PCA je da predstavi skup uzoraka $to tacnije u prostoru sa
manjim brojem dimenzija. O¢uvanje informacija postize
se oCuvanjem varijanse podataka u S§to vecoj meri, za
svaki skup je odreden prostor sa manjim brojem
dimenzija, tako da se u tom prostoru sac¢uva vise od 99%
varijanse iz prvobitnog prostora obelezja.

2.2.2. Klasterovanje

Klasterovanje je tehnika istrazivanja podataka koja
objekte (koji se opisuju atributima) sli¢nih osobina deli u
grupe (klastere), €ineci ih preglednijim i korisnijim.

Klasterovanje na osnovu akumulacije dokaza (EAC -
Evidence Accumulation Clustering) je pristup koji koristi
veéi broj particija dobijenih nekim jednostavnijim
algoritmom klasterovanja da bi formirao novu matricu
slicnosti koja reflektuje sli¢nost uzoraka na osnovu
verovatno¢e njihovog pojavljivanja u istom klasteru
procenjene nad ansamblom particija [10]. Prvo se pocinje
visestrukom podelom podataka kori§¢enjem brzog k-
means (KM) u veliki broj kompaktnih i malih klastera.
Slucajnom inicijalizacijom algoritma KM se dobijaju
razliite particije, a i broj klastera pri svakom pokretanju

algoritma bira se na slucaj iz opsega [g,\/ﬁ], gde je N

ukupan broj raspolozivih slika. Nakon toga se podaci iz
particija mapiraju u matricu koasocijacije koja predstavlja
novu meru sli¢nosti izmedu slika:

co_assoc(i,j) = votes;;/M 2

gde je M broj particija u ansamblu, a votes;; je broj
koliko puta je par uzoraka (i, j) dodeljen istom klasteru u
M klasterovanja. Zatim je nad matricom koasocijacije
vr§eno hijerarhijsko klasterovanje average linkage
metodom, a kao parametar koriS¢en je samo broj klastera.

Polunadgledano konsenzus klasterovanje (SSCC - Semi-
Supervised Consensus Clustering) se bavi problemom
pronalazenja konsenzusne particije podataka koristeci
prilikom pronalaZenja reSenja znanje o labelama
odredenog procenta raspolozivih slika [11]. Akosa £L c J
oznacimo indekse podataka koji su labelirani i1 sa
l; € {1,...,k} labelu koja odgovara i-toj slici, i € L.



Problem koji resava SSCC moze da se formuliSe kao
problem minimizacije sa ograni¢enjem:
m

¢ €arg, min Z (9, du) (3)

gdeje (i) = l;zasvakii € L,ap, € J, = {1,..,k,}
je funkcija koja koduje podelu podskupa tacaka podataka
indeksovanih sa J, € 7= {1,..,N} u k, klastera. U
ovom radu ansambl je konstruisan koris¢enjem ansambla
od 200 particija KM algoritma i 20% poznatih labela.

Mere validacije klasterovanja je vrSena primenom
adjusted rand indeks (ARI) kao eksterne mere za
validaciju klasterovanja.

3. REZULTATI
3.1. Rezultati normalizacije

Normalizacija boje je vrSena nad slikama iz baze podatka
za sva tri RGB kanala. Jedan primer efekata ove
normalizacije prikazan je na Slici 1. Na ovaj nacin
izbegnute su varijacije u obelezjima usled neujednacene
obojenosti uzoraka koja zavisi i od kvaliteta boja i od
starosti uzorka.
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Slika 1. (a) Prikaz malignog tumora; (b) Prikaz slike
nakon izdvajanja boje (hematoksilin); (c) Prikaz slike
nakon izdvajanja boje (eozina) i (d) Prikaz slike nakon
normalizacije

3.2. Rezultati izdvajanja obeleZja

Nakon normalizacije vrSeno je izdvajanje obelezja. Za
svako uvecanje i za svaku grupu obelezja izdvajanje je
vr§eno nezavisno, a dobijene su matrice dimezije N X d
gde je N broj vrsta koji odgovara broju raspolozivih slika
za dato uvecanje (Tabela 1), a d broj kolona koji odgovara
broju obelezja za sva tri RGB kanala prikazan u Tabeli 2.

Naziva. LBP CLBP LPQ GLCM PFTAS ORB
Broj 35 4056 768 39 162 96
obelezja

Tabela 2. Ukupan broj obelezja iz svake grupe

3.3. Rezultati redukcije dimenzionalnosti

Nad  matricama obelezja vr§i  se  redukcija
dimenzionalnosti PCA metodom tako da se ofuva 99%
varijanse. U Tabeli 3 prikazan je novi broj obelezja nakon
redukcije dimenzionalnosti. Potrebno je uoditi da je za
razli¢ita uveéanja PCA analiza rezultovala razliCitim
brojem obelezja.

Uveéanje LBP CLBP LPQ GLCM PFTAS ORB
40x 11 1304 140 8 31 75
100x 11 1237 144 9 32 74
200x 12 1191 147 9 30 66
400x 12 1205 166 9 29 65

Tabela 3. Vrednosti kolona matrice obeleZja nakon PCA

3.4. Rezultati klasterovanja

Kod EAC Kklasterovanja za broj klastera se uzimaju
vrednosti 2, 8 (ukupan broj podvrsta tumora), 70 (radi
procene naina grupisanja uzoraka) i broj dobijen life-
time (LT) kriterijumom, odnosno broj klastera koji se
dobija u najduzem opsegu presecanja dendrograma. Dok
se kod SSCC klasterovanja za broj Kklastera zadaju
vrednosti 2, 8, 50 i 70. Klasterovanje je vrSeno za svaku
grupu obelezja zasebno za razli¢it broj klastera sa i bez
PCA. Nakon toga za skup svih obeleZja zajedno za razli¢it
broj klastera sa i bez PCA. | na kraju za skup oblezja sa i
bez PCA, koji je formiran spajanjem onih obeleZja koja su
postigla najvecu ta¢nost u diplomskom radu [12] u kojem
je vrSena klasifikacija nad istim skupom, takode za
razli¢it broj klastera. Ovde ¢e, zbog obimnosti, biti
prikazani samo neki od rezultata.

Rezultati EAC klasterovanja sa i bez PCA za skup koji je
dobijen spajanjem LBP i GLCM obelezja za razlicit broj
klastera (2, 8, 70, LT kriterijum) za uvecanje 400X su
prikazani na Slici 2. Zapaza se da se sa smanjenjem broja
klastera poboljsavaju rezultati dok primena PCA ovde
dobro uti¢e posebno kada je broj klastera dva gde je ARI
0.22.
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Slika 2. Rezultati EAC klasterovanja sa i bez PCA za skup
LBP i GLCM obelezja za razlicit broj klastera

Na Slici 3. prikazana je sortirana matrica koasocijacije za
slucaj osam klastera gde se uocava slaba slicnost medu
uzorcima iz istog klastera, koja se ogleda i u malom ARI
indeksu (Slika 2).



Slika 3. Sortirana matrica koasocijacije nad LBP i GLCM
skupom obelezja bez PCA (k=8)

Na Slici 4. prikazani su rezultati SSCC klasterovanja za
skup svih obelezja zdruzeno pre i nakon primene PCA za
razli¢it broj klastera (2, 8, 50, 70). Na osnovu slike
uocava se malo poboljSanje kada je broj klastera 70 gde je
ARI 0.3426, a to je najbolji rezultat postignut u odnosu na
druga uvecanja. Takode se uoCava da se rezultati
pogorsavaju sa smanjivanjem broja klastera i primenom
PCA, uglavhom jer se manje grupe uzoraka izoluju u
menje klastere, dok je veéina uzoraka u jednom klasteru.
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Slika 4. Rezultati SSCC klasterovanja sa i bez PCA za sva
obelezja i razlicit broj klastera (2, 8, 50, 70)

Za uveéanje 400x u Tabeli 4. prikazana je raspodela
uzoraka po klasterima, za broj Klastera 8. U vrstama su
naznacene originalne labele. Uocava se veliko meSanje
medu uzorcima Sto ukazuje na veliku sli¢nost izmedu
nekih benignih i malignih tumora i potrebu za dodatnim
obelezjima ili njihovom nelinearnom transformacijom u
cilju bolje separabilnosti uzoraka.

Broj klastera
1 2 3 4 5 6 7 8

Benigni 92 118 0 87 121 40 86 44
Maligni 187 0 246 200 52 222 20 305

Tabela 4. Rezultati SSCC bez PCA za k=8

4. ZAKLJUCAK

Klasterovanjem, ¢ak i primenom polunadgledanog ucenja
nije dobijeno zadovoljavaju¢e grupisanje uzoraka po
klasama. Uoceno je veliko izdvajanje odredenih grupa
uzoraka, §to u postupku hijerarhijskog Klasterovanja
uslovljava da se ti specifi¢ni uzorci prvi grupiSu u manje
klastere, dok veliki broj benignih i malignih uzoraka

ostaje u istom klasteru ¢ak i pri povecanju broja klastera
na 50 ili 70. Kako bi se poboljsali rezultati klasterovanja
jedan od moguéih pristupa bi bio izbor razlicitih
parametara prilikom izdvajanja obelezja i testiranje
njihovog uticaja kako na EAC tako i na SSCC. Pored toga
potrebno je razmotriti i druga obelezja, posebno za veca
uvecanja. Dodatni izazov bi bio pokusaj klasterovanja
uzoraka u podtipove malignih i benignih tumora, kao i
pokusaj klasterovanja po pacijentima.
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