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1 Dane Osobowe i przebieg zatrudnienia w jed-
nostkach naukowych

1.1 Imie i nazwisko
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1.2 Posiadane dyplomy i stopnie naukowe

Magister inzynier

Doktor nauk technicznych

Krakow 2005, Akademia Goérniczo-Hutnicza, Wy-
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Elektroniki; kierunek: Elektrotechnika; specjalnos¢:
Automatyka i Metrologia; praca p.t. ,Badania sy-
mulacyjne wpltywu wybranych algorytméw identyfi-
kacji na doktadnos$é¢ korekcji ,,w ciemno” dla toréw
pomiarowych niskiego rzedu”, promotor: dr inz. Je-
rzy Nabielec.

Krakow 2009, Akademia Goérniczo-Hutnicza, Wy-
dziat Elektrotechniki, Automatyki, Informatyki i
Elektroniki; dyscyplina: Biocybernetyka i inzynieria
biomedyczna; praca p.t. ,Segmentacja 3D danych
medycznych pochodzacych z tomografii komputero-
wej oraz endoskopowych zapisow wideo”, promotor:
prof. dr hab. inz. Tomasz Zielinski.

1.3 Przebieg zatrudnienia w jednostkach naukowych

Luty 2008 - styczen 2010

Luty 2010 - obecnie

Akademia Gorniczo-Hutnicza w Krakowie, Wydziat
Elektrotechniki, Automatyki, Informatyki i Elektro-
niki, Katedra Metrologii;

stanowisko: asystent.

Akademia Goérniczo-Hutnicza w Krakowie, Wydziat
Elektrotechniki, Automatyki, Informatyki i Inzynierii
Biomedycznej, Katedra Metrologii i Elektroniki;
stanowisko: adiunkt.



1.3. PRZEBIEG ZATRUDNIENIA W JEDNOSTKACH NAUKOWYCH




2 Wskazanie osiggniecia naukowego

2.1 Tytul osiggniecia naukowego

Przetwarzanie i analiza obrazéw medycznych pacjentéw z choroba
nowotworowg
(Jednotematyczny cykl publikacji)

2.2 Wykaz publikacji stanowigcy osiggniecie naukowe

[AS1] Andrzej Skalski, Jacek Jakubowski, Tomasz Drewniak. LEFMIS: Locally-
oriented Evaluation Framework for Medical Image Segmentation algorithms.
Physics in Medicine and Biology, 2018, 63(16), s. 165016(16pp)
doi: 10.1088/1361-6560/aad316
IF = 2.665', lista MNiSW= 35 pkt
Udzial procentowy = 90%

[AS2] Marek Wodziriski, Andrzej Skalski, Izabela Ciepiela, Tomasz Kuszewski,
Piotr Kedzierawski, Janusz Gajda. Improving oncoplastic breast tumor bed
localization for radiotherapy planning using image registration algorithms.
Physics in Medicine and Biology, 2018, 63(3), s. 035024 (19pp)
doi: 10.1088/1361-6560/aaadbl
IF = 2.665%, lista MINiSW= 35 pkt
Udzial procentowy = 30%

[AS3] Andrzej Skalski. An algorithm for evaluating inter-and intra-observer varia-
bility of boundary delineation providing local information about deviation
for anisotropic image data. IEEE International Conference on Imaging Sys-
tems and Techniques, Pazdziernik 2017, Beijing, Chiny, s. 1-5.
doi: 10.1109/IST.2017.8261548
materialy konferencyjne indeksowane w WoS, lista MNiSW= 15 pkt
Udzial procentowy = 100%

[AS4] Katarzyna Heryan, Andrzej Skalski, Jacek Jakubowski, Tomasz Drewniak,
Janusz Gajda. Automatic extraction of the pelvicalyceal system for preopera-
tive planning of minimally invasive procedures. Metrology and Measurement
Systems, 2017, 24(1), s. 3-18.
doi: 10.1515/mms-2017-0014

1Przyjeto wartoéé z 2017 roku - wartoéé wspotezynnika z 2018 roku nieznana
2Przyjeto wartosé z 2017 roku - warto$é wspétezynnika z 2018 roku nieznana
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[AS5]

[AS6]

[AST]

[ASS]

[AS9]

[AS10]

IF = 1.523, lista MNiSW= 20 pkt
Udzial procentowy = 30%

Andrzej Skalski, Katarzyna Heryan, Jacek Jakubowski, Tomasz Drewniak.
Kidney segmentation in C'T data using hybrid Level-Set Method with ellip-
soidal shape constraints. Metrology and Measurement Systems, 2017, 24(1),
s. 101-112.

doi: 10.1515/mms-2017-0006

IF = 1.523, lista MINiSW= 20 pkt

Udzial procentowy = 75%

Andrzej Skalski, Jacek Jakubowski, Tomasz Drewniak. Kidney tumor seg-
mentation and detection on Computed Tomography data. IEEE Interna-
tional Conference on Imaging Systems and Techniques, Pazdziernik 2016,
Chania, Grecja, s. 238-242.

doi: 10.1109/IST.2016.7738230

materialy konferencyjne indeksowane w WoS, lista MNiSW= 15 pkt
Udzial procentowy = 85%

Andrzej Skalski, Artur Kos, Tomasz Zielinski, Piotr Kedzierawski, Pawel
Kukotowicz. Prostate segmentation in CT data using active shape model
built by HoG and non-rigid Iterative Closest Point registration. IEEFE Inter-
national Conference on Imaging Systems and Techniques, Pazdziernik 2015,
Macau, Chiny, s. 1-5.

doi: 10.1109/IST.2015.7294520

materialy konferencyjne indeksowane w WoS, lista MNiSW= 15 pkt
Udzial procentowy = 57%

Andrzej Skalski, Jakub Lagwa, Tomasz Zielinski, P. Kedzierawski, Tomasz
Kuszewski. Automatic prostate segmentation in MR images based on 3D
active contours with shape constraints. Signal Processing: Algorithms, Ar-
chitectures, Arrangements, and Applications (SPA ), Wrzesien 2013, Poznan,
s. 246-249.

materiaty konferencyjne indeksowane w WoS, lista MNiSW= 10 pkt?
Udzial procentowy = 65%

Andrzej Skalski, Tomasz Zielinski, Piotr Kedzierawski, Tomasz Kuszewski.
CT segmentation based on MRI images in context of prostate radiotherapy
planning. IEEE International Conference on Imaging Systems and Techni-
ques, Pazdziernik 2013, Beijing, Chiny, s. 169-173.

doi: 10.1109/IST.2013.6729685

materiaty konferencyjne indeksowane w WoS, lista MNiSW= 10 pkt*
Udzial procentowy = 75%

Andrzej Skalski, Artur Kos, Tomasz Zielinski. Using ASM in CT Data Seg-
mentaion for Prostate Radiotherapy. Computer Vision and Graphics, wolu-
men 7594 serii Lecture Notes in Computer Science, Springer, Wrzesien 2012,
s. 610-617.

doi: 10.1007/978-3-642-33564-8 73

3Wedtug listy MNiSW z 2013 roku
4Wedtug listy MNiSW z 2013 roku



materiaty konferencyjne indeksowane w WoS, lista MNiSW= 10 pkt>
Udzial procentowy = 70%

Sumaryczna warto$¢ wspotezynnika IF po uzyskaniu stopnia doktora wynosi
16.064 (jednotematyczny cykl publikacji = 8.376), sumaryczna liczba punktéw MNiSW
po uzyskaniu stopnia doktora wynosi 639.5 pkt (jednotematyczny cykl publikacji
=185 pkt).

W ramach przedstawionego cyklu wspoétautorami publikacji sa miedzy innymi
lekarze (dr hab. n. med. Tomasz Drewniak, dr n. med. Piotr Kedzierawski,
lek. Izabela Ciepiela, lek. Jacek Jakubowski) i fizycy medyczni (dr hab. n. med.
Pawel Kukotowicz, prof. COI, mgr Tomasz Kuszewski) odpowiedzialni za zgroma-
dzenie obrazowej bazy danych oraz wykonanie obryséw, natomiast nieuczestniczacy
w przygotowaniu rozwigzan algorytmicznych czy technicznych.

SWedtug listy MNiSW z 2010 roku
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3 Opis osiggniecia naukowego

3.1 Cel naukowy

Nieustajacy rozwdj techniczny umozliwia zwiekszenie skutecznosci diagnostyki
jak 1 terapii pacjentéw z chorobg nowotworowsg. Obecnie jedng z gtéwnych rél od-
grywaja techniki obrazowania medycznego [25, 17] m.in. tomografia komputerowa
(CT, ang. Computed Tomography) czy rezonans magnetyczny (MRI, ang. Ma-
gnetic Resonance Imaging). Rozwdj algorytméw przetwarzania i analizy obrazéw
medycznych w kontekscie badania pacjentéw z choroba nowotworowa nastepuje wie-
lotorowo. Jednym z gtéwnych nurtéw jest automatyzacja budowy tréojwymiarowych
modeli struktur anatomicznych i/lub zmian patologicznych na podstawie danych
obrazowych. Z punktu widzenia algorytmicznego, metody te naleza do grupy algo-
rytméw segmentacji (ang. image segmentation).

Trojwymiarowe, cyfrowe modele struktur anatomicznych wykorzystywane sa mie-
dzy innymi w procesie planowania radioterapeutycznego czy minimalizacji inwazyj-
nosci zabiegdéw chirurgicznych. Metody i algorytmy tworzenia takich modeli byty
i sg w moim kregu zainteresowan naukowych. 7 punktu widzenia samego procesu,
czy tez zabiegu chirurgicznego istotna jest rowniez doktadnosé tak przygotowanego
modelu. Doktadnosé ta rozumiana jest jako zdolnos¢ do prawidtowego odtworzenia
przestrzennej geometrii obiektu, przy czym w przypadku danych obrazujacych no-
wotwor bardzo istotne jest czy otrzymany model obejmuje calg zmiane nowotworowa
czy tez nie, przy jednoczesnej minimalizacji objetosci tkanki zdrowej. Przyktad ta-
kiej sytuacji przedstawiono na rysunku 3.1. Pokazuje on koniecznosé¢ doboru metod
ewaluacji/walidacji nie tylko ze wzgledu na rodzaj problemu numerycznego lub algo-
rytmicznego (segmentacja, dopasowanie obrazéw, Sledzenie), ale réwniez ze wzgledu
na kontekst medyczny. W przyktadzie pokazanym na rysunku 3.1 wykorzystanie,
ktoregos z przyktadowych konturéow spowodowatoby niewlgczenie zmiany nowotwo-
rowej w obrys, co mogloby skutkowa¢ btednym planem leczenia. Podsumowujac,
celem naukowym prezentowanego osiggniecia naukowego byto opracowanie skutecz-
nych metod segmentacji jak i ewaluacji/walidacji tego typu metod w kontekscie
danych obrazowych pacjentéw z choroba nowotworows.

Badania naukowe w zakresie przetwarzania i analizy obrazéw medycznych sa
gtéwnym polem moich dziatan po uzyskaniu stopnia doktora nauk technicznych w
2009 roku. Ta problematyka miesci sie w dyscyplinie Inzynieria Biomedyczna (po-
przednio: Biocybernetyka i Inzynieria Biomedyczna). Podsumowaniem tych badan
jest jednotematyczny cykl publikacji wskazany w rozdziale 2.2, ztozony z 10 pu-
blikacji, z ktorych 4 stanowia artykuly z czasopism z listy JCR oraz 6 artykuléw
konferencyjnych indeksowanych w bazie Web of Science. W rozdziatach 3.2, 3.3, 3.4
oraz 3.5 przedstawiono zaproponowane rozwiazania oraz uzyskane wyniki.

11



3.2. SEGMENTACJA GTV DLA POTRZEB PLANOWANIA
RADIOTERAPEUTYCZNEGO PACJENTOW Z NOWOTWOREM PROSTATY

N

Rysunek 3.1: Przyktadowe obrysy nowotworu nerki (Rozmiar piksela 0.7422 x 0.7422
mm?). (a) Przekr6j CT z obrysami (czerwony - obrys eksperta, zielony - obrys
nie zawierajacy catej zmiany nowotworowej o zblizonej odlegtosci do obrysu eks-
perta, z6ty - obrys z dodatkowym lokalnym btedem estymacji); (b) Odlegtosé z
uwzglednieniem znaku pomiedzy czerwonym oraz zielonym konturem; (c¢) Odlegtosé
z uwzglednieniem znaku pomiedzy czerwonym oraz zottym konturem; Znak minus
wskazuje, iz obrys jest lokalnie wewnatrz obrysu odniesienia. [AS1]

W rozdziale 4 pokazano pozostaty dziatalno$é naukowo-badawczg wykraczajaca
poza jednotematyczny cykl.

O istotnosci prezentowanej tematyki oraz zainteresowaniu nig innych naukow-
céw $wiadezy miedzy innymi wzrastajaca liczba publikacji dotyczaca segmentacji
obrazéw!. Baza IEEE Xplore zaindeksowata, 4166 (2014 r.), 4500 (2015 r.), 4411
(2016 r.) oraz 4969 (2017 r.) publikacji powiazanych z ta tematyka. Na $wiecie
organizowanych jest wiele prestizowych konferencji po$wieconych przetwarzaniu i
analizie obrazéw medycznych (np. The IEEE International Symposium on Biome-
dical Imaging - IEEE ISBI, International Conference On Medical Image Computing
& Computer Assisted Intervention - MICCAI, IEEE Imaging Systems and Techni-
ques - IEEE IST, International Conference of IEEE Engineering in Medicine and
Biology Society - IEFE EMBC') posiadajacych bardzo rozbudowane sesje dotyczace
wspomnianej tematyki.

3.2 Segmentacja GTV dla potrzeb planowania radiotera-
peutycznego pacjentéw z nowotworem prostaty

Jednym z przyktadéw wykorzystania przetwarzania i analizy obrazow jest radio-
terapia. Podczas planowania procesu radioterapeutycznego lekarz radioterapeuta
obrysowuje w danych z tomografii komputerowej dwa rodzaje struktur. Pierwszy
rodzaj to struktury, do ktérych powinno zostaé dostarczone promieniowanie (GTV,
ang. Gross Tumor Volume), natomiast drugi to struktury anatomiczne, ktore przed
tym promieniowaniem powinny by¢ chronione (OAR, ang. Organ at Risk). Dodat-
kowo na bazie GTV wyznaczane sa kliniczne objetosci docelowe (CTV, ang. Clinical
Target Volume) uwzgledniajace dodatkowe marginesy zwiazane z miejscami gdzie
moze wystepowaé zmiana na poziomie molekularnym niewidoczna w obrazowaniu.
Ze wzgledu na ruchomosé objetosci CTV czy tez niepewnos$¢ zwigzang z utozeniem
pacjenta wprowadza sie koncept geometryczny uwzgledniajacy te parametry zwany

IDane liczbowe otrzymano poprzez wpisanie hasta kluczowego image segmentation w bazie
IEEE Xplore (http://ieeexplore.ieee.org) z rozréznieniem roku publikacji, dostep: 23.09.2018
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3.2. SEGMENTACJA GTV DLA POTRZEB PLANOWANIA
RADIOTERAPEUTYCZNEGO PACJENTOW Z NOWOTWOREM PROSTATM

planowa objetoscia docelowa (PTV, ang. Planning Target Volume) [3]. Kluczowa
kwestia pozostaje obrysowanie takich struktur. W swoich badaniach skupitem si¢
na segmentacji prostaty, ktéra stanowi duze wyzwanie w kontekscie wyznaczenia
granicy pomiedzy prostata a okolicznymi strukturami anatomicznymi. Zwigzane
jest to z bliskoscia miedzy innymi pecherza, ktéry dodatkowo ma przypisane bardzo
zblizone wartosci HU (ang. Hounsfield Unit) w danych CT. W zwiazku z tym za-
proponowatem uzycie algorytmu umozliwiajacego wykorzystanie wiedzy a’ priori o
geometrii segmentowanej struktury.

Algorytmem spelniajacym te zalozenia sa Aktywne Modele Ksztaltu (ASM, ang.
Active Shape Model) zaproponowane przez Cootes’a [6]. Ksztalt segmentowanych
struktur jest ograniczany przez statystyczny model ksztalttu, ktory zawiera zmien-
nos¢ osobnicza wyznaczong na podstawie zbioru uczacego ztozonego z danych ob-
rysowanych przez ekspertéw. Metoda ta zostata zaproponowana w kontekscie roz-
poznawania twarzy, pézniej wzbogacona o informacje dotyczaca tekstury (AAM,
ang. Active Apperance Model) [9]. Gléwnym problem zwigzanym z tymi metodami
jest wyznaczenie/wskazanie punktow (ang. landmarks) nalezacych do obryséow w
zbiorze uczacym. Co istotne, liczba punktow musi by¢ taka sama we wszystkich da-
nych wykorzystywanych do budowy modelu. Dodatkowo, konieczne jest okreslenie,
ktory punkt odpowiada ktéremu w pozostatych danych uczacych. Wiasciwosé ta
znana jest w literaturze jako correspondence problem i jest gtéwnie zwigzana z kom-
puterowa wizja np. w kontekscie stereowizji [19]. W przypadku dwuwymiarowym
korespondencje pomiedzy punktami w wielu przypadkach mozna okresli¢ manual-
nie, zwlaszcza gdy liczba punktow jest stosunkowo niewielka. Niestety w przypadku
danych tréjwymiarowych na przyktad pochodzacych z CT jest to niemozliwe.

W kontekscie trojwymiarowych danych medycznych zaproponowatem dwa roz-
wigzania umozliwiajace wyznaczenie punktéw w danych uczacych oraz okreslenie
wzajemnych korespondencji pomiedzy nimi [AS10, AS7|. Pierwsze zaproponowane
rozwigzanie jest modyfikacjg koncepcji zaproponowanej w kontekscie segmentacji
serca [11]. Modyfikacja wykorzystuje jednoczesne dopasowanie wielu obrazéw (GIR,
ang. Groupwise Image Registration) [1] w przeciwienstwie do pierwotnego algorytmu
wykorzystujacego atlasy statystyczne [11]. Dopasowanie obrazéw wykorzystujace
miary podobiefistwa pomiedzy warto$ciami obrazéw (np. suma kwadratéw réznic,
znormalizowana informacja wzajemna, wspétezynnik korelacji) jest jednak bardzo
czasochtonne zwtaszceza dla wigkszej liczby danych obrazowych. Na wynik dopaso-
wania wplywa zarowno struktura, ktora dopasowujemy jak i pozostate woksele. W
konsekwencji, udziat w funkcji podobienstwa pomiedzy obrazami zalezy od wielko$ci
tej struktury.

Zaproponowanym rozwigzaniem tego problemu jest dopasowanie wykorzystujace
tylko struktury anatomiczne obrysowane przez ekspertéw, z ktorych budowany jest
model statystyczny. Takie podejscie przedstawitem w [AS7]. Idea algorytmu spro-
wadza sie do automatycznej generacji punktéw na powierzchni obryséw ekspertow
z uzyciem dobrze znanego algorytmu Marching Cubes [16]. W wyniku powstaja
chmury punktéw /siatki, ktére moga zosta¢ dopasowane. Dopasowanie jest przepro-
wadzane lokalna metoda iteracyjnego najblizszego punktu (ang. Non-rigid Iterative
Closest Point). Wykorzystanie do dopasowania tylko informacji dotyczacej obrysu
minimalizuje wady podejscia bazujacego na wartosciach obrazéw. Poprzez dopaso-
wanie do jednej losowo wybranej chmury/siatki mozliwa jest propagacja punktéw z
tej chmury/siatki na pozostate obrysy. W wyniku, zapewniona zostaje taka sama
liczba punktow w kazdym z obryséw oraz wzajemna korespondencja pomiedzy nimi.
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3.3. SEGMENTACJA DANYCH TOMOGRAFICZNYCH W KONTEKSCIE
MINIMALIZACJI INWAZYJNOSCI ZABIEGOW NERKO-OSZCZEDNYCH

Dla kazdego z punktéw zapamietywane sg réwniez cechy obrazowe. W przeciwien-
stwie do rozwiazan znanych z literatury bazujacych na dopasowaniu obrazéw miedzy
soba lub do atlaséw statystycznych (np. [11, 10]), zaproponowane rozwiazanie jest
szybsze i umozliwia budowe modelu, ktéry uwzglednia dowolne cechy obrazowe (np.
histogramy zorientowanych gradientéw jak pokazatem w [AST7]).

W sytuacji gdy nie dysponujemy dostatecznie duza baza danych konieczng do
zbudowania wiarygodnego modelu segmentowanej struktury mozna wykorzystac
inne podejscie. W przypadku struktur takich jak prostata pojawia sie juz wspo-
mniany problem widoczno$ci granicy pomiedzy organami. W takiej sytuacji mozliwe
jest wykorzystanie innej modalnosci lepiej obrazujacej taka granice. Ze wzgledu na
sposéb powstawania obrazow, obrazy MRI lepiej roznicujg strukture tkanek miek-
kich, a co za tym idzie ulatwiaja proces segmentacji. W pracy [AS8] zaproponowa-
tem wykorzystanie trojwymiarowej metody aktywnych konturéw [14] z GVF (ang.
Gradient Vector Flow) [26] do segmentacji prostaty.

Ze wzgledu na znane problemy tego algorytmu z zachowaniem stabilnosci poto-
zenia konturu w miejscach granicy pomiedzy obiektem a ttem (przy niedominujace;
warto$ci modutu gradientu) zaproponowatem wprowadzenie dodatkowych ograni-
czen dotyczacych poszukiwanego obiektu. W tym celu aproksymowano elipsoidy
na lekarskich obrysach prostat. Zbadano, zakres zmiennosci dhugosci potosi elip-
soid, ktore zostaty wykorzystane w funkcji korygujacej jako dodatkowa energia w
réwnaniu ewolucji konturu [AS8]. Ze wzgledu na fakt, iz proces planowania le-
czenia radioterapeutycznego wykonywany jest na danych CT konieczne jest prze-
niesienie wynikow segmentacji na te dane. Wykorzystanie CT wynika z zawartej
w danych informacji na temat pochtaniania promieniowania rentgenowskiego przez
tkanki pacjenta. Takie wladciwosci tkanek nie sa zawarte w danych MRI. W [AS9]
wykorzystatem ztozenie globalnego (transformacja afiniczna) i lokalnego, mulitimo-
dalnego dopasowania obrazéw (B- Spline Free Form Deformation zaproponowanego
pierwotnie przez Rueckert’a [18]). Takie podejScie umozliwia przeniesienie wynikow
segmentacji danych MRI na dane CT tego samego pacjenta.

3.3 Segmentacja danych tomograficznych w kontekscie mi-
nimalizacji inwazyjnosci zabiegéw nerko-oszczednych

Problem segmentacji struktur anatomicznych pacjentéw nowotworowych nie do-
tyczy tylko kwestii planowania leczenia radioterapeutycznego. Innym waznym za-
gadnieniem jest planowanie operacji chirurgicznych w kontekscie minimalizacji inwa-
zyjnosci tych zabiegéw. Przyktadem takiej procedury moze by¢ nefrektomia oszcze-
dzajaca (PN, ang. Partial Nephrectomy), ktéra polega na usunieciu zmiany nowo-
tworowej nerki i pozostawieniu maksymalnie duzej objetosci zdrowej czesci nerki.
Takie podejscie stosowane jest gtownie w przypadku mniejszych nowotworéw. Za-
pewnia mniejsze komplikacje pooperacyjne przy jednoczesnym zachowaniu podob-
nych rokowan onkologicznych w poréwnaniu z catkowitym usunieciem nerki.

Kluczowym zagadnieniem przy tego typu zabiegach jest prawidtowe zaplanowa-
nie procedury. W tym celu konieczna jest wizualizacja lub budowa tréjwymiarowego
modelu nerki wraz z wyrdznieniem wewnetrznych struktur nerki takich jak: naczy-
nia krwiono$ne, uklad kielichowo-miedniczkowy czy sama zmiana nowotworowa [23].
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Jednym z mozliwych rozwiazan jest wykorzystanie diagnostycznej tomografii kom-
puterowej, ktora kazdy pacjent ma wykonywang przed zabiegiem. W przeciwien-
stwie do wizualizacji, segmentacja struktur umozliwia réwniez wykonanie pomiaréw
oraz okreslenie wzajemnych relacji pomiedzy strukturami anatomicznymi. Przy-
ktadowo, informacja o przebiegu naczyn krwionosnych pozwala na przeprowadze-
nie zamkniecia naczynia zasilajacego guza przy jednoczesnym zapewnieniu doptywu
krwi do zdrowych tkanek nerki. Dodatkowo, znajomos¢ wzajemnych relacji struk-
tur umozliwia optymalne zaplanowanie trajektorii narzedzia chirurgicznego czy pola
operacyjnego.

Najwazniejszym zadaniem w budowie tréjwymiarowego modelu jest segmenta-
cja nerki oraz zmiany nowotworowej. Do tej pory badania naukowcow skupiaty
sie na segmentacji zdrowej nerki (np. [27, 13]). Wrynikalo to gléwnie z bardzo
duzej zmienno$ci osobniczej spowodowanej roznym rozmieszczeniem, typem i wiel-
koscia zmiany nowotworowej. Zmiana moze mie¢ charakter guza lub mieé¢ postaé
rozproszong wewnatrz nerki. W konsekwencji uniemozliwia to wykorzystanie naj-
bardziej obiecujacych metod wykorzystujacych wiedz¢ a” priori na temat geometrii
struktury. Zeby rozwigzaé ten problem zaproponowatem wykorzystanie zmodyfi-
kowanej hybrydowej metody zbioréw poziomicowych (HLS, ang. hybrid level set)
[28]. Jednym z probleméw wystepujacych w pierwotnej metodzie zbioréw pozio-
micowych jest wykorzystanie tylko informacji gradientowej co w przypadku stabo
okreslonych granic pomiedzy obiektem a ttem prowadzi do nieprecyzyjnej segmen-
tacji. Rozwiazaniem tego problemu bylo zaproponowanie modelu Chan-Vese [4]
wykorzystujacego informacje o wartosciach tta oraz obiektu, ktory podczas ewolucji
estymuje miedzy innymi wariancje wewnatrz i na zewnatrz ewoluujacego konturu
(poziomicy). Takie rozwiazanie bedzie nieskuteczne w sytuacji dobrze okreslonych
krawedzi miedzy obiektem i ttem oraz co wazniejsze w omawianym kontekscie, w sy-
tuacji zréznicowanego tta [28]. W przypadku segmentacji nerki, tto rozumiane jako
woksele niestanowiace segmentowanej struktury jest bardzo ztozone. W sktad niego
wchodzg miedzy innymi struktury kostne, tkanki miekkie, powietrze wypetiajace
organy takie jak ptuca czy jelita. To przektada sie na bardzo duze zrdéznicowanie
wartosci tta. Podejécie hybrydowe [28] rozwiazuje ten problem, wprowadzajac jeden
parametr bedacy ograniczeniem dolnym wartosci obiektu.

Drugim istotnym problemem wystepujacym przy segmentacji obrazowych da-
nych medycznych jest blisko$¢ innych struktur anatomicznych. W przypadku nerki
taka struktura jest watroba. W tej sytuacji segmentacja z wykorzystaniem HLS
prowadzi do ekspansji ewoluujacego konturu na sasiednie struktury. Sytuacje ta

obrazuje rysunek 3.2 gdzie mozemy zaobserwowaé proces przelewania na sgsiednie
obiekty (Rysunek 3.2 a,b,d,e)

Tabela 3.1: Skuteczno$é segmentacji nerki [AS5]

DSC | dHpax | dHavg
wartos¢ srednia 0.862 | 19.63 2.37

odchylenie standardowe | 0.039 4.99 0.62

W zwiazku z tym, w pracy [AS5] zaproponowalem rozszerzenie réwnania ewolucji
o sktadnik odpowiedzialny za ksztalt segmentowanego obiektu. W tym przypadku
zaproponowatem ograniczenia w postaci elipsoidalnej. Wykorzystanie dodatkowych
ograniczen znaczaco redukuje problem ekspansji na sasiednie struktury. Co wig-
cej, w zaleznosci od pozadanego efektu, zaproponowano dwa warianty ograniczen,
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Rysunek 3.2: Wplyw poszczegdlnych sktadnikéw réwnania ewolucji HLS na wynik
segmentacji. a) - ¢) Tréjwymiarowa wizualizacja wynikéw; d) - f) Przyktadowy
przekrdj z wynikami segmentacji (biaty kontur). a) i d) tylko sktadnik odpowiada-
jacy za rozktad wartosci; b) i e) sktadnik odpowiadajacy za rozktad wartosci oraz
krawedzie; c) i f) skladnik odpowiadajacy za rozktad wartosci oraz krawedzie wraz
z ograniczeniem na ksztalt poszukiwanej struktury. [AS5]

ktore w wyniku zwracaja wewnetrzng strukture nerki lub nerke jako catosé. Ma
to istotne znaczenie na kolejnych etapach polegajacych na zréznicowaniu struktur
wewnatrz nerki. Otrzymane wyniki zostaly poréwnane z obrysami lekarzy. Wyzna-
czone wspotezynniki Dice’a (DSC) i maksymalne oraz Srednie odleglosci Hausdorft’a
(dHmax, dHayg) potwierdzaja skutecznosé zaproponowanego rozwigzania (Tabela
3.1). Takie rozwiazanie moze zosta¢ z powodzeniem wykorzystane w systemach
planowania zabiegu PN.

7 punktu widzenia planowania zabiegu oprécz samej nerki istotne sg réowniez
struktury wewnatrz niej. Struktury wewnatrz nerki mozna wyznaczy¢ wykorzy-
stujac zmodyfikowane klasyczne metody segmentacji. Podobnie jak w przypadku
metody zbioréw poziomicowych bardzo czesto problemem jest ekspansja algoryt-
moéw na inne struktury. W tym wypadku wyniki segmentacji moga by¢ ograniczane
weze$nie] wysegmentowana nerka tak jak w [AS4]. W tym przypadku wyniki seg-
mentacji postuzyty do ograniczenia objetosci poddanej segmentacji, ktérej celem byt
uktad miedniczkowo-kielichowy.

Tabela 3.2: Macierz pomytek dla klasyfikacji struktur wewnatrz nerki (10-krotny
sprawdzian krzyzowy). [AS5]

Wynik zaproponowanego algorytmu
N. krwionosne | Nerka Nowotwor
Prawdziwa N. krwionoséne 80.4% 18.1% 1.4%
Klasa Nerka 5.4% 90.7% 3.8%
Nowotwor 0.4% 3.6% 96%

Do problemu segmentacji struktur mozna podejs¢ rowniez wykorzystujac metody
uczenia maszynowego (ang. machine learning). W publikacji [AS6] zaproponowa-
tem takie podejécie majace na celu podziat wokseli na 3 klasy: naczynia krwionosne,
nowotwor, pozostale struktury nerki. Dla wokseli w obrebie wysegmentowanej nerki
zgodnie z metodologia przedstawiona w [AS5] wyznaczono 64-elementowe wektory
cech. Jako cechy zaproponowano: znormalizowang warto$¢ przypisang do woksela,
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warto$¢ Srednig, odchylenie standardowe, modut gradientu, odpowiedzi z detek-
tora krawedzi Harrisa, histogramy kierunkéw gradientu (HOG, ang. Hisogram of
Oriented Gradients) oraz sume binarng wysegmentowanego obrazu. Ze wzgledu
na nieréwnomierno$¢ rozktadu klas podczas klasyfikacji wykorzystano RUSBoost
[20, 21]. Otrzymane wyniki ilo$ciowe (Tabela 3.2) jak i jakosciowe dla nowotwo-
row zlokalizowanych wewnatrz jak i na zewngtrz nerki potwierdzajg skutecznosé
zaproponowanego rozwigzania. Wedlug posiadanej wiedzy byto to pierwsze znane
w literaturze rozwigzanie umozliwiajace podziat nerki ze zmiang nowotworowa na
osobne struktury (nerka, naczynia krwiono$ne, zmiana nowotworowa).

3.4 Ewaluacja algorytmoéw segmentacji danych pacjentéw z
chorobami nowotworowymi

W przypadku algorytmoéw segmentacji obrazéow medycznych bardzo istotne jest
przeprowadzenie odpowiedniej ewaluacji/walidacji metody. Blednie przeprowadzona
lub niedostosowana do aplikacji ewaluacja moze prowadzi¢ do blednej diagnozy lub
terapii. Obecnie do oceny wynikéw segmentacji stosuje sie poréwnanie uzyskanych
wynikéw z obrysami ekspertéw (lekarzy) poprzez wyliczenie globalnych miar obje-
tosciowych (np. wspdtezynnik Dice’a [8]) lub odlegtosciowych (np. odlegtosé Haus-
dorff’a [12]). Biorac pod uwage znane zagadnienia zwiazane z ewaluacja algorytmoéw
segmentacji, nie zawsze takie podejscie jest wystarczajace.

Pierwsza kwestia dotyczy dostepnosci obryséw eksperckich. W sytuacji gdy dane
obrazowe zostaty obrysowane przez wiecej niz jednego eksperta lub jeden ekspert
obrysowal je kilkukrotnie zasadne jest wykorzystanie informacji o rozrzutach w ob-
rysach pomiedzy ekspertami (ang. inter-observer variability) lub obryséw tego sa-
mego eksperta (ang. intra-observer variability) do ewaluacji algorytméw. Bardzo
czesto w takiej sytuacji proponuje sie¢ wyznaczenie z dostepnych obryséw struktury
anatomicznej "wiarygodnego” obrysu stanowiacego obrys odniesienia (np. [24, 5]).
W publikacji [AS3] zaproponowalem inne podejscie. Bazuje ono na wykorzysta-
niu tréjwymiarowej Fuklidesowej transformacji odlegtosci ze znakiem uwzglednia-
jacej anizotropie danych medycznych. W przeciwienstwie do wyznaczania jednego
konturu odniesienia zaproponowatem odnoszenie wynikéw segmentacji do lokalnie
wyznaczonego rozrzutu tych obrysow.

Zaleta takiego podejscia jest mozliwo$é lokalizacji obszaru/powierzchni struk-
tury anatomicznej gdzie wystepuja problemy z segmentacja. W szczegdlnosci, nie
kazda czesé obszaru/powierzchni obiektu jest réwnie wazna. Przykladowo, w przy-
padku leczenia pacjentéw onkologicznych, kluczowe jest odtworzenie struktury guza,
tak aby wszystkie komoérki rakowe znajdowaly sie w wysegmentowanym obiekcie.
Inny przyktad pokazano w [22]. Autorzy przedstawili problem lokalizacji unaczy-
nienia lub miejsca mocowania wiezadta do kosci, gdzie wynik segmentacji wigkszy
lub mniejszy tylko o 2% objetosci struktury moze by¢ kluczowy w pewnych rejonach
segmentowanego obiektu. Jest to réwniez kwestia okreslenia konturu odniesienia i
jego wiarygodnosci. W przypadku danych nowotworowych granica pomiedzy gu-
zem a zdrowg tkanka czesto jest rozmyta. Utrudnia to wskazanie granicy pomiedzy
tkanka zdrowa a nowotworowg w jednoznaczny sposéb. Innym przyktadem sa ar-
tefakty zwigzane z oddychaniem pacjenta w niektérych rodzajach obrazowania, np.
PET / CT [15]. Przedstawione przyktady pokazuja, ze lepszym rozwiazaniem moze
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by¢ odnoszenie wynikéw segmentacji do lokalnie wyznaczonego rozrzutu obryséw
cksperckich. [AS1]

Rozwinigciem koncepcji lokalnej estymacji byto zaproponowanie dwéch metod
ewaluacji wynikéw segmentacji w zaleznosci od dostepnosci dodatkowych obryséw
eksperckich [AS1]. Pierwszy wariant, zaktada posiadanie zbioréw obryséw tych sa-
mych struktur wykonanych przez jednego lub wielu ekspertéw. Zaproponowana
metoda pozwala na lokalne uwzglednienie rozrzutéw eksperckich. W wariancie dru-
gim, gdy dostepny jest tylko jeden obrys struktury mozliwe jest okreslenie lokalnych
odlegtosci pomiedzy obrysem a wynikami segmentacji. Co wiecej, zaproponowano
podejscie umozliwiajace lokalne okreslenie typu btedu w obu wariantach. Jest to
niezwykle istotne w kontekscie danych pacjentow z choroba nowotworowsa. Zapropo-
nowana przez ze mnie metoda dostarcza informacji czy w danym obszarze struktury
wystepuje btad typu pierwszego czy drugiego. Przyklad takiej ewaluacji przedsta-
wiono na rysunku 3.3. Wartosci rozrzutu sg wyliczane lokalnie dla kazdego punktu
obrysu. Znak informuje o typie btedu: znak plus btad typu I, znak minus btad typu
II.

(b) (©) (d)

-8 -6 -4 -2 0o 2 4 6 8

Rysunek 3.3: Przyktadowa wizualizacja oceny wynikow segmentacji nerki z danych
CT (wartosci w mm). (a) Powierzchnia nerki; (b) lokalne odchylenie standardowe
obryséw eksperckich; (c¢) odlegtosé pomiedzy obrysem eksperckim a wynikami seg-
mentacji; (d) Odlegtosé pomiedzy lokalnym odchyleniem standardowym obryséw a
wynikami segmentacji. [AS1]

Zaproponowana metoda bazuje na czterech konceptach [AS1]:

1. jezeli dostepne jest wiecej obrysow tej samej struktury to powinno sie wyko-
rzystac ich rozrzut jako odniesienie podczas ewaluacji;

2. jezeli wykorzystuje sie rozrzut pomiedzy obrysami to powinien byé¢ o wyzna-
czany lokalnie oddzielnie dla kazdego punktu segmentowanej struktury;

3. jezeli nie jest mozliwe okreslenie "prawdziwego” polozenia granicy pomiedzy
segmentowang struktura a ttem, do ewaluacji wynikow segmentacji powinno
sie wykorzystaé lokalny rozrzut (jezeli dostepna jest wigksza liczba obryséw),
a nie pojedynczy obrys.

4. metoda ewaluacji, ze wzgledu na typ danych oraz zastosowanie wynikow seg-
mentacji, powinna umozliwia¢ lokalne rozréznienie typow btedow.
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Schemat blokowy zaproponowanego rozwigzania bazujacego na tych zatozeniach
przedstawiono na rysunku 3.4.

Obrys Eksperta - Wyznacz histogram
Brer odlegtosci
Wylicz odleglo$¢ ze
> znakiem —
SED(Bger,C)

Wyniki segmentacji | |
C

»  Wizualizacja

()

Wylicz rozrzut

Obrysy ekspertow | - Wybierz Brer > Obrysow Ay

B (Algorytm 1) (Algorytm 2)
]
Y
Wylicz odlegtosé ze
Wyniki segmentacji | znakiem do
C rozrzutu ekspertow
k*Astd
[
v \/
Wyznacz hlsto.gram Wizualizacja
odlegtosci

(b)

Rysunek 3.4: Schemat blokowy zaproponowanej metody ewaluacji; (a) ewaluacja
gdy dostepny jest tylko jeden obrys struktury; (b) ewaluacja gdy dostepna jest
wigksza liczba obryséw tej samej struktury. Opis w tekscie. [AS1]

Pierwszy scenariusz zaktada posiadanie tylko jednego obrysu eksperta Brpp
oraz wynikéw segmentacji C. Wyliczenie odlegtosci ze znakiem sED(Bggr, C) wraz
z rzutowaniem odleglosci zaproponowanym w [AS1] umozliwia przedstawienie wy-
nikéw w postaci histogramu odlegtoéci pomiedzy wynikami segmentacji a obrysem
eksperta oraz wizualizacji odlegtosci na tréjwymiarowej powierzchni.

W sytuacji gdy wiecej obrysow jest dostepnych, mozliwe jest wyznaczenie lokal-
nego rozrzutu ekspertéw (Agy) i odnoszenie wynikéw segmentacji do niego. Przy-
ktadowo, rozrzut moze zosta¢ zdefiniowany poprzez krotnos¢ lokalnego odchylenia
standardowego rozrzutow k*Agy. Szczegdly implementacyjne algorytmow znajduja
sie w [AS]].

Skuteczno$é¢ proponowanego rozwigzania zostata pokazania nie tylko na rzeczy-
wistych danych tomograficznych ale réwniez na syntetycznych danych ze znang gra-
nicg pomiedzy strukturami. Do generacji danych syntetycznych zaproponowatem
metode sktadajaca sie z nastepujacych krokéw [AS1]:

e Przygotuj tréjwymiarowe binarne maski struktur anatomicznych, ktére maja
wystepowaé¢ w danych.

19



3.4. EWALUACJA ALGORYTMOW SEGMENTACJI DANYCH PACJENTOW
7 CHOROBAMI NOWOTWOROWYMI

e Przypisz do masek wartosci odpowiadajgce danym strukturom w skali HU.
e Dodaj szum w celu generacji tekstury.

e Zrekonstruuj dane z wykorzystaniem algorytméw rekonstrukeji: Filtered Back-
projection (FBP) lub Simultaneous Iterative Reconstruction Technique (SIRT).

Rysunek 3.5: Dane syntetyczne wygenerowane ze znanymi granicami pomiedzy
strukturami (ang. ground truth). (a) Przykladowe przekroje syntetycznych wyge-
nerowanych, tréjwymiarowych danych tomograficznych przedstawiajace nerke (b)
Przyktadowe przekroje syntetycznych, tréjwymiarowych danych tomograficznych
przedstawiajace pecherz. Pierwszy wiersz - rekonstrukcja FBP; Drugi wiersz - re-
konstrukcja SIRT [AS1]

Takie podejécie zapewnilo wtasciwosci danych syntetycznych bardzo zblizone do
rzeczywistych obrazéw tomograficznych. Dysponujac tego typu danymi posiadamy
wiedze o prawdziwej lokalizacji granicy. Co wiecej, ze wzgledu na bardzo duze po-
dobienstwo danych do rzeczywistych obrazéow tomograficznych, wyniki ewaluacji sa
bardziej wiarygodne niz te z wykorzystaniem sztucznych danych przedstawiajacych
abstrakcyjne obiekty. Przyktadowe efekty zaproponowanego podejécia przedstawia
rysunek 3.5.

20



3.5. EWALUACJA ALGORYTMOW DOPASOWANIA OBRAZOW
TOMOGRAFICZNYCH PACJENTEK Z NOWOTWOREM PIERSI 21

3.5 Ewaluacja algorytmoéw dopasowania obrazéw tomogra-
ficznych pacjentek z nowotworem piersi

Problem wiarygodnej ewaluacji metod przetwarzania i analizy obrazéw nie doty-
czy tylko algorytmdéw segmentacji. Jak pokazano w rozdziale 3.4 metoda ewaluacji
powinna uwzglednia¢ rowniez cel dziatania algorytméw. W przypadku dopasowania
obrazow najbardziej popularng metoda ewaluacji jest poréwnanie potozenia pomie-
dzy punktami charakterystycznymi wskazanymi przez ekspertéw a uzyskanymi z
dopasowania obrazéw. Jako miare zwykle przyjmuje sie btad dopasowania docelo-
wego (TRE, ang. target registration error) [7]. Ograniczeniem przy wykorzystaniu
takiego podejscia jest problem doktadnosci wskazywanych punktéw. Czasami bar-
dzo trudno jest wskaza¢ punkty charakterystyczne na dwoch obrazach zwtaszcza
w danych tréjwymiarowych. W duzo tatwiejszym przypadku wskazywania punktu
srodkowego cylindrycznych markerow o wymiarach 1x10mm w dwuwymiarowych
projekcjach tomografii komputerowej z wiazka uformowana w stozek (CBCT, ang.
Cone Beam CT) rozrzut wskazan ekspertéw rozumiany jako 3 odchylenia standar-
dowe, w niektorych przypadkach wynosit nawet 1.5mm [AS16p]. Co istotne eksperci
wskazywali punkt poczatkowy i koncowy markera, a srodek byl wyliczany. Gdy
eksperci wskazywali punkt sSrodkowy bezposrednio rozrzut byt znaczaco wiekszy. W
przypadku danych tréjwymiarowych pojawia sie réwniez efekt objetosci cze$ciowej
(ang. partial volume effect) [2], ktéry moze spowodowaé btedne wskazanie punktu
charakterystycznego przez eksperta.

Oproécz kwestii zwiazanych z doktadnoscia wskazywanych punktéw pojawia sie
problem z brakiem obiektéw w jednych danych, w specyficznych zadaniach dopa-
sowania obrazéw. Przyktadowo, niemozliwe jest wyznaczenie TRE w przypadku
dopasowania obrazéw z brakujacymi danymi (ang. image registration with missing
data). Taka sytuacja wystepuje na przyktad dla danych pacjentéw onkologicznych
po resekcji zmiany nowotworowej. Dopasowujac dane przed zabiegiem i po zabiegu
resekcji w jednych danych brakuje wokseli reprezentujacych nowotwoér. Oczywiscie
uniemozliwia to wskazanie punktéw charakterystycznych w danych po resekcji w
obrebie zmiany, ktora zostata chirurgicznie usunieta. Wskazanie punktow w okolicz-
nych strukturach nie rozwigzuje problemu, poniewaz z punktu widzenia ewaluacji
najwazniejszy jest obszar guza. W tym kontekscie zasadne staje sie inne podejscie.
W [AS2] zaproponowalem wykorzystanie syntetycznych deformacji modelujacych
efekt resekcji zmiany nowotworowej. Efekt ten mozna modelowaé¢ z wykorzystaniem
modelu elipsoidy oraz przecigcia dwoch ptaszczyzn, ktére moga stanowi¢ analog zani-
kajacej objetosci lozy nowotworowej oraz blizny powstatej po zabiegu chirurgicznym.
Dodatkowo, oba modele moga zosta¢ potaczone aby jednoczesnie modelowaé blizne
oraz zanikajaca objeto$¢ po usunieciu guza.

3.6 Podsumowanie

W przedstawionym jednotematycznym cyklu publikacji, za najwazniejsze osia-
gniecia stanowigce, w mojej opinii, znaczacy, oryginalny wktad w rozwdéj dyscypliny
inzynieria biomedyczna uwazam:

e Opracowanie skutecznego algorytmu segmentacji nerki w danych tomogra-
ficznych z dodatkowymi elipsoidalnymi ograniczeniami na ksztatt ewoluujacej
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funkcji poziomicowej, ktore eliminuja problem ekspansji na sasiednie struktury
anatomiczne.

e Zaproponowanie metody klasyfikacji wokseli nalezacych do nerki na: naczynia
krwionoéne, zmiany nowotworowe oraz pozostate struktury nerki. Wykorzy-
stanie zaproponowanej metody umozliwia budowe tréjwymiarowego modelu
nerki, ktory moze zosta¢ wykorzystany do planowania zabiegu PN.

e Zaproponowanie dwoch algorytméw propagacji punktow na dane uczace w
metodach ASM/AAM i wykorzystanie ich do segmentacji prostaty.

e Opracowanie metody generacji danych syntetycznych, ktére moga stanowié
etap posredni walidacji algorytméw segmentacji lub by¢ podstawowym narze-
dziem oceny w sytuacji barku dostepu do obryséw lekarskich.

e Zaproponowanie metody generacji syntetycznych pol deformacji modelujacych
geometrie lozy nowotworowej oraz blizny dla potrzeb weryfikacji algorytmow
dopasowania obrazéw z brakujacymi danymi.

e Opracowanie skutecznej i efektywnej metody ewaluacji algorytméw segmen-
tacji, ktora umozliwia lokalng analize typéw btedéw. Wykorzystanie takiego
podejscia pozwala na wiarygodng weryfikacje algorytméw segmentacji w kon-
tekscie segmentacji zmian nowotworowych.

Badania naukowe przedstawione w autoreferacie prowadzone byty we wspotpracy
z wieloma osrodkami w kraju i zagranica, miedzy innymi: University of Central Lan-
cashire, Preston, Wielka Brytania; The Christie NHS Foundation Trust, Manchester,
Wielka Brytania; Communication Sciences Research Center, Cincinnati Children’s
Hospital Medical Center, Cincinnati, OH, USA; Swictokrzyskie Centrum Onkolo-
gii, Kielce; Szpital Miejski Specjalistyczny im. Gabriela Narutowicza w Krakowie;
Szpital Specjalistyczny im. Ludwika Rydygiera w Krakowie; Krakowski Szpital Spe-
cjalistyczny im. Jana Pawta II; Colegium Medicum UJ, Krakdéw.

W przysztosci planowany jest rozwéj przedstawionych metod, we wspoétpracy z
innymi oérodkami medycznymi oraz naukowymi (m. in. Technical University of
Crete, Grecja), umozliwiajacy planowanie trajektorii oraz nawigowanie ruchu narze-
dzi chirurgicznych podczas zabiegdw.
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4 Pozostale osiggniecia naukowo-badawcze

4.1 Bibliografia - pozostale osiggniecia naukowo-badawcze

Poza dorobkiem naukowym wskazanym w cyklu stanowiacym osiggniecie na-
ukowe moje badania w okresie po uzyskaniu stopnia doktora koncentrowaty sie
gtownie na zagadnieniach dotyczacych przetwarzania i analizy sygnaléw oraz ob-
razéw, w kontekscie medycznym, w zakresie:

e rozpoznawania patologii w sygnatach mowy i obrazach HSV (ang. High Speed
Videoendoscopy). Prace dotyczyly miedzy innymi segmentacji strun gtosowych
[AS13p], klasyfikacji sygnatéw; [AS9p, AS6p, AS11p, AS14p, AS15p],

e Sledzenia wezepionych znacznikéw w projekcjach CBCT [AS16p];

e analizy metrologicznej kontrolera Kinect [AS12p, AS10p];

e opracowania metodyki budowy modeli wewnetrznych struktur nerki [AS8p];
e segmentacji obrazéw echokardiograficznych [AS17p];

e prac zwigzanych z dopasowaniem obrazéw gtownie w kontekscie problemu bra-
kujacych danych [AS2p, AS3p, AS4p, AS5p, ASlp|;

e selekeji cech w kontekscie segmentacji obrazéw [ASTp].

W zalgczniku nr 4 do niniejszego wniosku przedstawiono petny wykaz dziatalno-
sci naukowej, dydaktycznej oraz organizacyjnej m. in.: wykaz projektéw naukowo-
badawczych, informacje o wykonanych recenzjach manuskryptéw artykutéw nauko-
wych, informacje dotyczace opieki nad studentami i doktorantami, konferencji kto-
rych bylem organizatorem. Znajdujg sie tam réwniez wskazniki bibliometryczne
wyliczone w oparciu o baze Web of Science Core Collection oraz Scopus.

[AS1p] Marek Wodzinski, Andrzej Skalski. Resection-based Demons regularization
for breast tumor bed propagation. Image analysis for moving organ, breast,
and thoracic images : third international workshop, RAMBO 2018 held
in conjunction with MICCAI (Lecture Notes in Computer Science ) ISSN
0302-9743, vol. 11040, Springer, Granada, Spain, September 16 and 20,
2018.

[AS2p] Marek Wodziniski, Andrzej Skalski, Piotr Kedzierawski, Tomasz Kuszewski,
Izabela Ciepiela. Usage of ICP Algorithm for Initial Alignment in B-Splines
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[AS3p]

[AS4p]

[AS5p]

[ASGp]

[ASTp]

[AS8p]

[AS9p]

[AS10p]

FFD Image Registration in Breast Cancer Radiotherapy Planning. Polish
Conference on Biocybernetics and Biomedical Engineering, (Advances in
Intelligent Systems and Computing;, ISSN 2194-5357, vol. 647, Springer,
Krakéw, Poland, September 20-22, 2017, s. 143-152.

Marek Wodzinski, Andrzej Skalski, Izabela Ciepiela, Tomasz Kuszewski,
Piotr Kedzierawski. Volume regularization in explicit image registration
used for breast cancer bed localization. ISBI 2018, 2018 IEEFE International
Symposium on Biomedical Imaging April 4-7, 2018, Washington, USA, s.
173-176.

Marek Wodzinski, Andrzej Skalski, Piotr Kedzierawski, Tomasz Kuszew-
ski. Application of B-splines FFD image registration in breast cancer ra-
diotherapy planning [IWSSIP 2017, International Conference on Systems,
Signals and Image Processing. 22-24 maja 2017, Poznan, Polska, s. 1-5
materialy konferencyjne indeksowane w WoS

Marek Wodzinski, Andrzej Skalski, Izabela Ciepiela, Tomasz Kuszewski,
Piotr Kedzierawski. Application of Demons image registration algorithms
in resected breast cancer lodge localization. SPA 2017 : Signal Processing :
Algorithms, Architectures, Arrangements, and Applications, Poznan, 2022
wrzesnia 2017, s. 400-405.

materialy konferencyjne indeksowane w WoS

Daria Hemmerling, Joan Rafael Orozco-Arroyave, Andrzej Skalski, Janusz
Gajda, Elmar Noth. Automatic detection of Parkinson’s disease based on
modulated vowels. INTERSPEECH 2016, 8-12 wrzesnia 2016, San Fran-
cisco, USA, s. 1190-1194.

materiaty konferencyjne indeksowane w WoS

Artur Kos, Andrzej Skalski, Tomasz P. Zieliniski, Diana Gomes, Vitor S&,
Piotr Kedzierawski, Tomasz Kuszewski. Feature selection for automatic
CT-based prostate segmentation. 2016 IEEFE International Conference on
Imaging Systems and Techniques. 4-6 X 2016, Chania, Crete Island, Greece,
s. 243-248.

materialy konferencyjne indeksowane w WoS

Katarzyna Heryan, Andrzej Skalski, Janusz Gajda, Tomasz Drewniak, Ja-
cek Jakubowski. Registration of different phases of contrast-enhanced CT
for facilitation of partial nephrectomy. 2016 IEEE International Conference
on Imaging Systems and Techniques. 4-6 X 2016, Chania, Crete Island, Gre-
ece s. 255—260.

materialy konferencyjne indeksowane w WoS

Daria Hemmerling, Andrzej Skalski, Janusz Gajda. Voice data mining for
laryngeal pathology assessment. Computers in Biology and Medicine, 2016
vol. 69, s. 270-276.

IF = 1.836

Adrian Goral, Andrzej Skalski. Accuracy assessment of Kinect for Xbox
One in point-based tracking applications ICMV 2015, Fighth International
Conference on Machine Vision, Proceedings of SPIE wvol. 9875, 19-21 XI
2015, Barcelona, Spain s. 1-6.

materialy konferencyjne indeksowane w WoS
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[AS11p]

[AS12p]

[AS13p]

[AS14p]

[AS15p]

[AS16p]

[AS17p]

Daria Panek, Andrzej Skalski, Janusz Gajda, Ryszard Tadeusiewicz. Aco-
ustic analysis assessment in speech pathology detection. International Jour-
nal of Applied Mathematics and Computer Science 2015, 25(3), s. 631-643.
IF = 1.037

Andrzej Skalski, Bartosz Machura. Metrological analysis of Microsoft kinect
in the context of object localization. Metrology and Measurement Systems
2015 22(4), s. 469-478.

IF = 1.140

Daria Panek, Andrzej Skalski, Tomasz Zielinski, Dimitar Deliyski. Voice
pathology classification based on high-speed videoendoscopy. EMBC 2015,
37th Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine
and Biology, 25-29 VIII 2015, Milano, Italy, s.735-738.

materialy konferencyjne indeksowane w WoS

Daria Panek, Andrzej Skalski, Janusz Gajda. Voice pathology detection by
fuzzy logic. I2ZMTC, 2015 IEEFE international Instrumentation and Measu-
rement Technology Conference, 11-14 V 2015, Pisa, Italy s. 289-293.
materialy konferencyjne indeksowane w WoS

Daria Panek, Andrzej Skalski, Janusz Gajda. Quantification of linear and
non-linear acoustic analysis applied to voice pathology detection. Informa-
tion technologies in biomedicine vol. 4, 2014, s. 355-364.

materialy konferencyjne indeksowane w WoS

Tom Marchant, Andrzej Skalski, B.J. Matuszewski. Automatic tracking of
implanted fiducial markers in cone beam CT projection images. Medical
Physics, 2012, 39(3), s. 1322-1334

IF = 2.911

Andrzej Skalski, Pawel Turcza. Heart segmentation in echo images. Metro-
logy and Measurement Systems, 2011 18(2), s. 305-314.
IF = 0.764
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