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Аннотация. Рассмотрен комбинированный подход к неэталонной оценке качества колоноскопических изображений. Сверточная нейронная сеть используется для отбрасывания неинформативной видеоинформации, известные метрики неэталонной оценки качества использованы для оставшихся изображений. Вычислена линейная и ранговая корреляция со средними экспертными оценками (MOS) для метода с использованием комбинированного подхода и без его использования. Показано повышение корреляция с оценками MOS при использовании предложенного комбинированного подхода для всех протестированных метрик. 
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I. Введение
Колоноскопия является методом диагностики заболеваний толстой кишки, включая злокачественные опухоли [1]. Однако качество получаемых видеоизображений может значительно варьироваться из-за технических и физиологических факторов, что напрямую влияет на эффективность визуального осмотра и работу алгоритмов автоматического анализа. В связи с этим объективная оценка качества изображений становится критически важной задачей, позволяющей отбирать информативные видеокадры для последующей диагностики и сокращать время обработки видеоданных. За последние годы, методы глубокого машинного обучения нашли широкое применение как в медицине в целом, так и в эндоскопических исследованиях, в частности [2].

Одним из наиболее надежных способов оценки качества является Mean Opinion Score (MOS) – субъективная экспертная оценка, основанная на восприятии человека [3]. Однако ручное аннотирование масштабных данных требует значительных временных затрат, что стимулирует разработку автоматических методов неэталонной оценки качества изображений (NR-IQA)[4].

Качество колоноскопических изображений может ухудшаться по множеству причин [5], включая:

· оптические искажения (размытие, блики);

· артефакты среды (наличие жидкости, пузырей, остатков пищи);

· технические ограничения (низкая освещенность, шумы камеры);

· движения эндоскопа (резкие смещения, дрожание).

При этом традиционные NR-IQA-метрики (например, BRISQUE, NIQE), разработанные для естественных сцен, часто оказываются малоэффективными при работе с колоноскопическими изображениями [6]. Возможная проблема заключается в том, что они оценивают общие статистические свойства (резкость, контраст, шум), но не учитывают содержательную составляющую кадра, а также специфику эндоскопических изображений. Например, метрика может присвоить плохую оценку изображению с артефактами жидкости, даже если оно содержит клинически значимую область, или, наоборот, пропустить кадры с малозаметными, но критичными искажениями.

Таким образом, актуальной задачей становится разработка и оценка результативности подхода, который объединяет отбор кадров по содержанию (например, фильтрацию артефактов среды) и последующую оценку качества с учетом специфики эндоскопических видеоданных. В данной работе исследуется, как предварительная фильтрация кадров влияет на точность автоматической оценки качества и ее согласованность с экспертными оценками MOS.

II. Обучающие видеоданные

Обучающее множество видеокадров выбрано из 18 колоноскопических видеопоследовательностей, предоставленных эндоскопическим отделением Ярославской областной клинической онкологической больницы. Для каждого изображения отмечена принадлежность к одному из двух классов: неинформативные и условно-информативные, как показано на рис. 1. Неинформативными названы изображения, соответствующие одному из следующих критериев: слишком темные, слишком яркие, имеют высокий контраст (изображение одновременно содержит слишком темную и слишком яркую область), объекты погружены в жидкость. Отнесение к неинформативному классу требует, чтобы искажения достигали уровня, при котором ни одна диагностически значимая структура (включая рельеф стенки кишки) не может быть достоверно проанализирована человеком или автоматическим алгоритмом.

[image: image1.jpg]



Рис. 1.  Примеры колоноскопических изображений двух классов: неинформативные изображения (А); условно-информативные изображения (Б)

Неинформативный и условно-информативный класс были сбалансированы в соотношении 1 к 1. Такое соотношение близко к реально встречаемому в рассматриваемых полных видеопоследовательностях колоноскопических исследований. Всего было отобрано 5500 видеокадров.

Для 1000 изображений была получена экспертная оценка MOS. Она представляла собой среднее арифметическое оценок 5 экспертов, от 1 (самое плохое качество) до 5 (лучшее качество). Разметка по двум классам и разметка оценок MOS производилась независимо. Отметим, что оценка MOS для неинформативных изображений не превышала значение 2. При этом некачественные изображения присутствуют и среди условно-информативных. 

III. Бинарная классификация изображений

Модель для бинарной классификации представляет собой сверточную нейронную сеть. На вход подается уменьшенное изображение размером 64×64 пикселя. Архитектура состоит из последовательности трех сверточных блоков (32, 64 и 128 фильтров соответственно), каждый из которых включает свертку 3×3 с сохранением размерности (padding=1), активацию ReLU и операцию max-pooling 2×2. Полученные признаки преобразуются в одномерный вектор и поступают в полносвязный классификатор, содержащий один скрытый слой (128 нейронов) с dropout (p=0.5) и выходной слой на 2 нейрона. Использование последовательного уменьшения размерности и регуляризации позволяет эффективно обучать модель на ограниченном наборе данных без переобучения.

Для обучения классификатора использовано 4000 изображений, в то время как для валидации использовано 1500 изображений. Изображения для валидации и обучения брались из разных видеопоследовательностей. Для предотвращения переобучения также использован метод ранней остановки. На валидационном множестве достигнута точность в 95% (таблица I). Всего 28 изображений было классифицировано нейронной сетью как неинформативные, хотя они не были так отмечены в валидационном множестве. 
ТАБЛИЦА I.  
Матрица ошибок бинарной классификации
	
	Предсказан класс 1
	Предсказан класс 2

	Класс 1 (неинформативный)
	705
	45

	Класс 2 (усл. информативный)
	28
	722


Визуальный осмотр для 24 изображений из 28 подтвердил наличие значительных недостатков, например, присутствие засвеченной области большой площади (но не полностью перекрывающей изображение).

IV. Результаты фильтрации

A. Рассмотренные метрики неэталонной оценки качества

Метрика BRISQUE [7] использует линейную регрессию, обученную на параметрах распределения коэффициентов MSCN. Коэффициент MSCN в окрестности пикселя i, j может быть вычислен по формуле:


[image: image2.wmf](,)(,)

(,)

(,)

Iijij

MSCNij

ij

m

se

-

=

+


Здесь [image: image4.png]u(i,j)



 и [image: image6.png]oli,j)



 – приближенные значения среднего значения и среднего отклонения яркости изображения в окрестности пикселя. [image: image8.png]


 – значение яркости в пикселе i, j, [image: image10.png]


 – константа для численной стабильности. Для естественного изображения без искажений распределение коэффициентов MSCN напоминает нормальное. 
Метрика NIQE [8] оценивает насколько распределение коэффициентов MSCN для изображения отличается от приближения того же самого распределения с использованием многомерного нормального распределения. 

Метрика PIQUE [9] для оценки качества изображения отдает больший приоритет зонам зрительной активности. Она вычисляется по формуле:
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где NSA – количество пространственно-активных квадратных блоков изображения (блок считается пространственно-активным, если дисперсия яркости в нём превышает определенный порог), D – оценка для каждого блока от 0 до 1 в зависимости от уровня искажений. Для оценки уровня искажений также используются коэффициенты MSCN. Метрика PIQUE выражает отношение количества визуально некачественных блоков, среди привлекающих внимание к общему количеству блоков, привлекающих внимание. Модифицированная метрика PIQUE [10] более адаптирована для оценки колоноскопических изображений, так как игнорирует затемненные области изображения. 

Модель WaDIQaM [11] представляет собой глубокую нейронную сеть, которую можно использовать как для эталонной (FR), так и для неэталонной (NR) оценки качества. 

Все рассмотренные метрики характеризуются высокой скоростью вычисления. При этом алгоритмы машинного обучения используют только модели BRISQUE и WaDIQaM. В виду небольшого количества изображений с экспертными оценками рамках в этой работе дообучение каких-либо моделей на оценках MOS не проводилось. Изображения с оценкой MOS попали в валидационное множество.
B. Результаты моделирования

Традиционно для оценки эффективности алгоритма неэталонной оценки качества вычисляются одновременно линейный коэффициент корреляции получаемых оценок с MOS (коэффициент корреляции Пирсона) и коэффициент ранговой корреляции Спирмена. Вероятность p нулевой гипотезы для ранговой корреляции везде ниже и не превышает 0,01.

Были вычислены абсолютные значения корреляции с MOS в трех случаях:

· Предварительная классификация изображений не производилась (эксперимент «А»).

· Произведена предварительная классификация, классифицированные как неинформативные изображения отброшены (эксперимент «B»).

· Произведена предварительная классификация и изображениям, классифицированным как неинформативные присвоена константа, соответствующая худшему возможному значению выбранной метрики качества (эксперимент «C»).

Результаты экспериментов приводятся в табл. II, в которой приведены значения линейной и ранговых корреляций для 5 рассматриваемых метрик и трех типов компьютерного эксперимента.
ТАБЛИЦА II.  Линейная и ранговая корреляция метрик неэталонной оценки качества и MOS 
	Метрики
	Тип эксперимента

	
	А
	 B
	 C

	BRISQUE
	0,53; 0,5
	0,58; 0,58
	0,69; 0,61

	NIQE
	0,5; 0,64
	0,63; 0,67
	0,63; 0,78

	PIQUE
	0,58; 0,53
	0,64; 0,66
	0,8; 0,84

	Мод. PIQE
	0,58; 0,59
	0,64; 0,79
	0,8; 0,86

	WaDIQaM-NR
	0,35; 0,18
	0,44; 0,49
	0,61; 0,77


Как показывают результаты – при отбрасывании неинформативных изображений корреляция с оценкой MOS улучшается для всех рассмотренных метрик качества (эксперимент «B»). Особенно сильно изменяется корреляция при подмене оценки для неинформативных изображений (эксперимент «C»). Отметим, что на результаты этого эксперимента сильно влияет процент неинформативных изображений в выборке. В этом эксперименте он, как и ранее, составляет 50%. Если он окажется меньше (например, если анализируется не вся запись колоноскопического обследования, а только некий значимый фрагмент), результаты окажутся ближе к результатам эксперимента «B». 

В качестве иллюстрации на рис. 2 приведены оценки MOS (вертикальная ось) и модифицированной метрики PIQUE (горизонтальная ось) на валидационном множестве до и после отбрасывания неинформативных изображений с использованием классификатора.
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Рис. 1.  Анализ результатов на плоскости MOS - PIQUE на валидационном множестве до и после отбрасывания неинформативных изображений с использованием классификатора

V. Заключение

Полученные результаты подтверждают целесообразность использования двухэтапного подхода к оценке качества колоноскопических изображений, сочетающего классификацию по информативности с последующим расчетом метрик NR-IQA. Предложенная методика может быть полезна для автоматизированного анализа видеозаписей колоноскопии, сокращения времени экспертной оценки и повышения эффективности автоматических компьютерных диагностических систем.

Результаты эксперимента «B» показывают, что в сценарии с отбрасыванием содержательно-некачественных изображений, для корреляции с оценкой MOS еще есть потенциал для улучшения. Планируется рассмотреть класс метрик, предполагающих машинное обучение на экспертных оценках, либо позволяющих дообучение. Для этого планируется увеличить множество изображений с оценкой MOS. Наличие отбрасывающего содержательно-некачественные изображения алгоритма упрощает эту задачу, так как позволяет сосредоточить внимание экспертов на оставшихся изображениях.
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