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EKSTRAKCJA CECH TEKSTURALNYCH
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Streszczenie: W pracy przedstawiono nowa metodg opisu tekstur, przystosowana
do analizy grupy obrazéw, przedstawiajacych na r6zne sposoby ten sam fragment organu.
Charakteryzujac obszary zainteresowania, uwzgledniono nie tylko cechy teksturalne wy-
liczone na ich podstawie, ale réwniez ich zalezno$¢ od warunkéw pozyskiwania obrazéw.
Zaproponowano kilka sposobéw konstrukcji przestrzeni parametréw odzwierciedlajacych
zmiang tekstury, ktéra zachodzi pod wptywem zmian warunkéw akwizycji. Proponowana
metodg zweryfikowano doswiadczalnie w klasyfikacji obrazéw tomograficznych watroby.
Rozpoznawano cztery typy tkanki, dla kazdego przypadku rozwazono trzy momenty
akwizycji, zwiazane z obecno$cia i propagacja $rodka kontrastujacego. Wyniki uzyskane
przy uzyciu réznych zestawéw cech teksturalnych i klasyfikatora w postaci dipolowych
drzew decyzyjnych pokazuja, ze uwzglednienie zmian tekstury pod wptywem propagacji
srodka kontrastujacego znacznie poprawia diagnozg.

Stowa kluczowe: klasyfikacja obrazéw medycznych, analiza tekstur, tomografie kompu-
terowe watroby

1. Wprowadzenie

Tomografia komputerowa jest narzedziem szeroko stosowanym w diagnostyce
choréb narzadéw brzusznych. Przy rozpoznawaniu patologii watroby, standardem
stato si¢ wykonywanie trzech serii obrazéw: pierwszej — przed podaniem pacjen-
towi $rodka kontrastujacego oraz kolejnych dwéch — po podaniu kontrastu, w wy-
réznionych przez lekarzy radiologdéw fazach jego propagacji (t¢tniczej i zylnej).
Wizualna analiza réznic w wygladzie okreslonego fragmentu watroby na trzech
obrazach odpowiadajacych trzem kolejnym fazom akwizycji pozwala lekarzowi
zlokalizowaé i wstgpnie rozpozna¢ typ patologii. W wielu przypadkach nie jest
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jednak wystarczajaca do postawienia definitywnej diagnozy i musi by¢ uzupetnio-
na badaniem histopatologicznym (biopsja cienkoigtowa). Zastosowanie kompute-
rowych metod analizy obrazéw moze znacznie podwyzszy¢ jako$¢ diagnozy, ogra-
niczajac tym samym konieczno$¢ stosowania szkodliwych dla organizmu cztowie-
ka metod inwazyjnych [5].

Kluczowym zagadnieniem w procesie komputerowego przetwarzania obra-
zO6w jest jednoznaczny i obiektywny opis obszaréw na nich wystgpujacych — tak
zwanych obszar6w zainteresowania (ang. Regions of Interests, ROIs). Cennym
zrédlem informacji o analizowanych obszarach obrazéw moze by¢ ich tekstura
[16]. Analiza tekstur ma na celu znalezienie zbioru parametréw (nazywanych ce-
chami teksturalnymi), z ktérych kazdy jest liczbowa miara okreslonej wtasciwosci
tekstury. Rozpatrywana wlasciwo$cia moze by¢, na przyktad, ziarnisto$¢, kierunek
utozenia wzoru, jednorodnos¢, lokalny kontrast, czy tez Sredni poziom jasnosci
pikseli danego obszaru obrazu. Do tej pory zaproponowano bardzo wiele sposo-
béw ekstrakcji cech teksturalnych, stale pojawiaja si¢ nowe propozycje. Sposrod
nich najwigksza popularno$¢ zdobyly metody statystyczne, polegajace na analizie
histogramu pozioméw szarosci, macierzy gradientéw, macierzy wspotwy-
stgpowania (ang. co-occurrence matrices, COM) [15] lub macierzy jednorodnych
ciagéw pikseli (ang. run-length matrices, RLM) [12]. Powszechnie stosowane sa
tez metody oparte na przeksztalceniach obrazu (transformacje Fouriera, Gabora [8]
lub falkowe [23]), wykorzystujace modele (pola fraktalne [6] i Markowa [9]),
lub operacje matematycznej morfologii [17]. Wymienione metody (w potaczeniu
z odpowiednimi algorytmami klasyfikacji) znalazly szerokie zastosowanie w dia-
gnostyce choréb narzadéw wewngtrznych zobrazowanych réznymi metodami.
Przyktadem takiego zastosowania moze by¢ rozpoznawanie tagodnych i ztosli-
wych mikrozwapniefni na obrazach mammograficznych piersi (promienie X) [30],
klasyfikacja blaszek miazdzycowych w tgtnicach wiencowych (ultrasonografia
wewnatrznaczyniowa) [26], identyfikacja odmian zlosliwego nowotworu mézgu
(rezonans magnetyczny) [4], wykrywanie zmian ogniskowych w watrobie (tomo-
grafia komputerowa) [25], ocena struktury kostnej w diagnostyce osteoporozy
(mikrotomografia komputerowa) [1], czy tez wykrywanie niedokrwienia mig$nia
sercowego na obrazach echokardiografii kontrastowej (ultradzwigki) [2].

Pierwsze badania nad mozliwo$ciami wykorzystania analizy tekstur
W procesie rozpoznawania patologii watroby przedstawionej na obrazach tomogra-
ficznych opisano w pracy [24]. Jej autorzy charakteryzowali dwa typy tkanki wa-
trobowej (chora i zdrowa) przy pomocy cech teksturalnych policzonych na pod-
stawie macierzy wspotwystepowania, macierzy jednorodnych ciagéw pikseli oraz
macierzy réznic poziomoéw szaro$ci (ang. gray level difference matrices, GLDF)
[31]. Uzycie zbioru wybranych parametréw, w sklad ktérego wchodzity: entropia
(ang. entropy) i lokalna jednorodno$¢ (ang. local homogeneity), policzone na pod-
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stawie macierzy wspolwystgpowania, oraz rozktad pozioméw szarosci (ang. grey
level distribution), policzony na bazie macierzy jednorodnych ciagéw pikseli, po-
zwolito trafnie rozpozna¢ niemal 99% analizowanych przypadkéw. W kolejnej
pracy [7] zaproponowano system komputerowego wspomagania diagnostyki, ktéry
byt zdolny do samodzielnego znajdowania kontur6w watroby oraz rozpoznawania
jej dwoch najczesciej wystgpujacych nowotworéw. W systemie tym klasyfikacja
tekstur, opisanych wymiarem fraktalnym oraz cechami policzonymi na bazie ma-
cierzy wspotwystgpowania, odbywata si¢ przy uzyciu probabilistycznych sieci
neuronowych. Podobna aplikacje (wykorzystujaca cechy policzone na podstawie
macierzy wspétwystgpowania oraz sieci neuronowe z propagacja wsteczna), przy-
stosowana do rozrézniania zdrowej i patologicznie zmienionej watroby, opisano
w pracy [19]. Sariyanni et al. [27] prébowali rozpoznawaé tkanke odpowiadajaca
watrobie zdrowej oraz rakowi watrobowokomérkowemu (carcinoma hepato-
cellulare). W tym przypadku analizowane tekstury charakteryzowat wymiar frak-
talny policzony z zastosowaniem czterech réznych metod. W pracy [13] zaprezen-
towano system, ktory, wykorzystujac parametry teksturalne policzone na podsta-
wie macierzy wspolwystgpowania oraz trzy sekwencyjnie utozone jednokierunko-
we sieci neuronowe, byt zdolny okresli¢ wystgpowanie schorzen watroby. Kolejny
system przedstawiono w pracy [29]. Jej autorzy badali przydatno$¢ systemu do
wykrywania zmian ogniskowych w watrobie. Do opisu wlasciwoS$ci czterech ty-
péw tkanki (cysty, naczyniak krwiono$ny (haemangioma), rak watrobowo-
komérkowy, watroba zdrowa), wykorzystali macierze wspétwystgpowania, macie-
rze réznic pozioméw szarosci pikseli, filtracj¢ obrazu z zastosowaniem masek
Lawsa [21] oraz wymiar fraktalny. Klasyfikacji natomiast dokonywano stosujac
sieci neuronowe oraz klasyfikatory statystyczne. Bardo podobny system opisano
w pracy [28]. Mala et al. [22] zaproponowali system, ktéry pozwalal rozr6znic¢
stluszczenie watroby (steatosis) od marsko$ci. Opisujac tekstury, autorzy wykorzy-
stali ortogonalna transformacj¢ falkowa oraz cechy statystyczne drugiego rzedu;
w procesie klasyfikacji uzyto dwuwarstwowej probabilistycznej sieci neuronowe;.

Sposrdéd systemOéw zaprezentowanych w ostatnim roku, na uwagg zasluguje
DIAGNOSIS [25] — zintegrowany system umozliwiajacy zarzadzanie baza obrazéw
medycznych, zdalny dostgp do bazy, potautomatyczng segmentacj¢ obrazéw, eks-
trakcje cech teksturalnych oraz klasyfikacje. W aplikacji zastosowano wiele roz-
wigzan przedstawionych w pracach [29], [28]. Kolejny przyktad systemu mozna
znalez¢ w pracy [18]. Charakteryzowanie obszaréw zainteresowania odbywa si¢ tu
przy uzyciu znormalizowanych wspotczynnikéw autokowariancji (ang. normalized
autocovariance coefficients) [14] pozioméw szaroSci pikseli. W procesie poszuki-
wania klasyfikatora wykorzystano maszyny wektoréw wspierajacych (ang. Support
Vector Machines, SVM). System testowano na danych odpowiadajacych ztosliwym
i tagodnym zmianom nowotworowym w watrobie.
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Cecha wspdlna opisanych aplikacji jest analiza tomografii komputerowych
watroby, wykonanych bez wykorzystania $rodka kontrastujacego. W prowadzo-
nych przez nas badaniach [20], do rozpoznawania przerzutéw nowotworowych
w watrobie, postuzono si¢ takze obrazami tomograficznymi, uzyskanymi w dwoéch
fazach (tgtniczej i zylnej) po podaniu pacjentom kontrastu. Kazda z trzech serii
obrazéw, odpowiadajacych trzem fazom akwizycji, rozpatrywano oddzielnie. Wy-
niki przeprowadzonych wéwczas doswiadczen okazaty si¢ lepsze w przypadku
analizy obrazéw wykonanych po podaniu pacjentom S$rodka kontrastujacego,
przy czym najwyzszej jako$ci diagnozg uzyskano rozpatrujac grupg obrazéw wy-
konanych w fazie tgtniczej. W kolejnej pracy [11] po raz pierwszy zaproponowali-
$my jednoczesna analizg tréjek obrazéw przedstawiajacych ten sam fragment wa-
troby w trzech kolejnych momentach akwizycji. Wektory parametrow opisujace
tréjke¢ obszaréw zainteresowania sktadaty si¢ z trzech takich samych zestawdw
cech teksturalnych, policzonych kolejno dla fazy bez kontrastu, fazy tetniczej
i fazy zylnej. W ten spos6b uwzgledniono zmiany tekstury pod wptywem propaga-
cji $rodka kontrastujacego. Wyniki uzyskane w pracach [11] oraz [10] pokazuja,
ze jednoczesna analiza obrazéw w trzech nastgpujacych po sobie fazach akwizycji
pozwala lepiej rozpoznawac¢ patologie. Nierozwigzanym problemem pozostaje
jednak wybdr przestrzeni parametréw, odzwierciedlajacych ewolucje tekstury
w czasie.

Dalsza czgs$¢ pracy zorganizowana jest w nastgpujacy sposob. W kolejnym pa-
ragrafie opisano proces projektowania klasyfikator6w na podstawie danych obra-
zowych oraz zaproponowano kilka metod konstrukcji wektora cech teksturalnych
na podstawie trzech obrazéw tego samego fragmentu watroby (w kolejnych trzech
fazach akwizycji). W punkcie 3 opisano przeprowadzone eksperymenty z wyko-
rzystaniem proponowanych zestawéw parametréw oraz poréwnano 1 przedyskuto-
wano wyniki. Ostatni — czwarty paragraf jest podsumowaniem pracy oraz przed-
stawia planowane na przyszto$¢ kierunki prac badawczych.

2. Klasyfikacja tekstur

W praktyce klinicznej diagnoza jest czesto stawiana na podstawie jednoczesnej
analizy grupy obrazéw, ktére w rézny sposéb przedstawiaja ten sam fragment or-
ganu. Liczbg wykonywanych serii obrazéw dyktuje rodzaj badanego organu, spo-
s6b propagacji srodka kontrastujacego (jesli go zaaplikowano), technika obrazo-
wania, czy tez potrzeba poréwnania obrazéw w réznych profilach. Wykonujac
tomografie komputerowe watroby rozpatruje si¢ zwykle trzy serie obrazéw, zwia-
zane z obecnoscia i propagacja $rodka kontrastujacego. Pojawienie si¢ nowotworu
lub innych patologii pociaga za soba zmiany ukrwienia chorych tkanek oraz wpty-
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wa na sposéb dostarczania krwi do watroby. Ogladajac obrazy wykonane w kolej-
nych fazach propagacji kontrastu mozna zlokalizowa¢ miejsca o nadmiernym
lub zbyt ubogim ukrwieniu, §wiadczace o obecnosci choroby. W zaleznos$ci od jej
rodzaju, tekstura rozpatrywanych fragmentéw obrazéw ulega charakterystycznym
zmianom, ktére mozna zaobserwowac poréwnujac obrazy wykonane przed poda-
niem pacjentowi ptynu kontrastujacego oraz po jego podaniu. Na podstawie anali-
zy wizualnej zmian tekstury na obrazach przedstawiajacych ten sam fragment or-
ganu, lecz w innych fazach akwizycji, lekarz prébuje postawic¢ diagnozg.

Projektujac system komputerowego wspomagania diagnostyki postgpiono
w sposdb analogiczny do stosowanego przez lekarzy. Przedmiotem badan byto nie
tylko znalezienie zestawu cech teksturalnych, odzwierciedlajacych wilasciwosci
analizowanych obszaréw zainteresowania, ale rowniez opis ich zmian pod wpty-
wem zmiany warunkOéw pozyskiwania obrazéw (w przypadku watroby -
pod wptywem propagacji srodka kontrastujacego). Analizie poddawano zatem nie
pojedyncze obrazy, lecz uporzadkowane tréjki obrazéw, sposrdd ktérych kazdy
pochodzit z innej serii.

2.1. System komputerowego wspomagania diagnostyki

Wstepnym etapem pracy z komputerowym systemem wspomagania diagnostyki
jest przygotowanie tego systemu do rozpoznawania ustalonej grupy patologii.
W przypadku systeméw bazujacych na uzyciu klasyfikatoréw, przygotowanie to
polega na stworzeniu zbioru uczacego, w sklad ktérego wchodza obserwacje
o znanej etykiecie (przynaleznosci do klas), a nastgpnie wykorzystaniu go do wy-
generowania klasyfikatora. Po nauczeniu klasyfikatora system mozna wykorzystac
w procesie rozpoznawania nowych, niezdiagnozowanych jeszcze przypadkow.
Proces budowy klasyfikatoréw na podstawie opisanego przez lekarza specjali-
ste zbioru tomografii komputerowych watroby przedstawiono na rysunku 1. Pierw-
szym etapem procesu jest zgromadzenie mozliwie jak najwigkszej bazy danych
sktadajacej si¢ z trzech grup obrazéw. Kazda z wyréznionych grup odpowiada
innej fazie pozyskiwania obrazéw: pierwsza ( B) — fazie przed podaniem pacjen-
towi $rodka kontrastujacego, druga (7" ) — fazie tgtniczej propagacji Srodka, ostat-
nia (Z ) — fazie zylnej propagacji. Obrazy przedstawiajace ten sam fragment orga-
nu w trzech kolejnych fazach akwizycji sa grupowane i powstale tréjki obrazéw sa
analizowane jednoczesnie. Na kazdym z obrazéw tworzacych tréjkg wyznacza si¢
taki sam obszar zainteresowania (potozenie i rozmiary obszaru sa jednakowe
dla wszystkich obrazéw) i nadaje si¢ mu etykietg. Proces ten przebiega przy udzia-
le lekarza, ktéry bazujac na analizie wizualnej i histopatologicznej jest w stanie
trafnie okresli¢ typ schorzenia. Kolejnym etapem jest policzenie zestawu cech tek-
sturalnych, oddzielnie dla kazdego z trzech rozpatrywanych obszaréw. Powstaja
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w ten sposob trzy wektory cech (ktére bedziemy nazywaé pierwotnymi wektorami
cech), wy =[b.by.....b, |, wr=[t.t,.....0,], W, =[21.25.....2, ], przy czym kazde
trzy cechy b, t;, z; (i=1,...n) liczone sa taka sama metoda. Grupy wektoréw
cech pierwotnych, odpowiadajacych kazdej z trzech faz moga by¢ analizowane

oddzielnie [20] — mozna poszukiwaé klasyfikatora na podstawie wektoréw cech
odpowiadajacych jedynie fazie bez kontrastu (klasyfikator Kj), jedynie fazie tgt-

niczej (klasyfikator K;) lub jedynie zylnej (klasyfikator K,). Tréjka wektoréw
(wB,wT,wZ) moze postuzy¢ do konstrukcji nowego zestawu parametréw (nazy-
wanego zestawem parametrow ztozonych) x=[x1,x2,...,xm], ktére wyrazaja

zmiany wlasciwos$ci tekstury na trzech obszarach zainteresowania. Na podstawie
zbioru obserwacji opisanych zestawem parametréw ztozonych powstaje klasyfika-
tor Ky, .

Po utworzeniu klasyfikatora (lub grupy klasyfikatoréw, wykorzystujacych
rézne algorytmy klasyfikacji), system jest gotowy do wspomagania diagnostyki
znanych mu choréb (takich, jakie stwierdzono u pacjentéw, ktérych obrazy wyko-
rzystano przy konstrukcji zbioru uczacego).

Rysunek 2 przedstawia schematyczny proces wykorzystania klasyfikatora
W rozpoznawaniu typu patologii watroby. Spos$réd obrazéw wchodzacych w sktad
trzech serii nalezy wybra¢ takie (trzy), ktére przedstawiaja ten sam fragment wa-
troby (kazdy obraz ma odpowiadac¢ innej serii). Kolejnym etapem jest wyznaczenie
trzech obszaréw zainteresowania (po jednym na kazdym obrazie) o takich samych
wymiarach 1 wspétrzednych. Obszary zainteresowania zakreslone sa w obrgbie
tego fragmentu tkanki, dla ktérego chcemy postawi¢ diagnozg. Nastgpnie liczy si¢
cechy teksturalne, osobno dla kazdego z trzech obszaréw zainteresowania. Zesta-
wy cech pierwotnych wyznacza si¢ przy zastosowaniu metod identycznych jakich
uzyto w procesie indukcji klasyfikatora. Na podstawie trzech zestawdéw cech jest
konstruowany wektor cech ztozonych, opisujacy tréjke obszar6w zainteresowania.
Ostatnim etapem jest wykorzystanie zbudowanego klasyfikatora, ktéry przypo-
rzadkuje obserwacje¢ do jednej z klas. Na tej podstawie mozna postawi¢ diagnozg.
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Obszary zainteresowania wyznaczone na tréjkach
obrazow przedstawiajqcych ten sam fragment
organu w trzech fazach akwizycji: B, T, Z

Bazy obrazow odpowiadajqcych
trzem fazom akwizycji

bez kontrastu  faza tgtnicza faza zylna
B T VA
Pierwotne wektory parametrow teksturalnych Wektory ztoZzonych parametrow
B T 7 teksturalnych
bb, ... b, TR I "R AT & RO 4
M: _ | '
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klasyfikator Ky klasyfikator Ky klasyfikator K, klasyfikator Kprz

Rys. 1. Tworzenie klasyfikatora na podstawie zbioru uczacego, zbudowanego z pierwotnych wekto-
réw cech (klasyfikator Kp, klasyfikator Ky, klasyfikator K ), oraz na podstawie zbioru wektoréw

cech zlozonych (klasyfikator K g7 ). Na kazdym z obrazéw wyznaczono dwa obszary zainteresowa-

nia, odpowiadajace marskosci watroby ( M ) oraz rakowi watrobowokomérkowemu ( R ). Dolne
indeksy w oznaczeniach obszaréw (B, T , Z ) odpowiadaja kolejnym fazom akwizycji

Trzy obrazy odpowiadajqce roznym fazom Fragmenty trzech obrazow z wyznaczonym
akwizycji przedstawiajq ten sam fragment organu  obszarem zainteresowania (nieznanej klasy)

bez kontrastu  faza tetnicza faza zylna B T VA
B T z

wykorzystanie
Pierwotne wektory parametrow teksturalnych klasyfikatora Kprz
T 4 (decyzja: R)
biby ... b, tjt, ... t, 7o .. Zn XX X, °
11111 —» [EEEEEEEEEEER] —

Wektory ztozonych
parametrow teksturalnych

Rys. 2. Wykorzystanie klasyfikatora Kpr; w rozpoznawaniu patologii watroby na podstawie trzech

obrazéw tego samego fragmentu watroby, wykonanych w réznych fazach propagacji $rodka kontra-
stujacego. Decyzja R odpowiada przyporzadkowaniu badanego obszaru zainteresowania do klasy
,-rak watrobowokomérkowy”
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3. Przeprowadzone eksperymenty

Zaproponowana metoda analizy tekstur byta wykorzystana w procesie klasyfikacji
obrazéw tomograficznych watroby, wykonanych w trzech fazach zwiazanych
z propagacja Srodka kontrastujacego. Rozpoznawano cztery typy tkanki watrobo-
wej. Dwa pierwsze odpowiadaly najczgsciej wystepujacym nowotworom pierwot-
nym watroby: rakowi watrobowokomérkowemu (carcinoma hepatocellulare) oraz
rakowi przewodéw zbélciowych wewnatrzwatrobowych (cholangiocarcinoma).
Kolejny typ stanowita tkanka dotknigta marskos$cia. Ostatnia, czwarta klasa odpo-
wiadata tkance watroby zdrowe;.

3.1. Baza danych obrazowych

Analizowane obrazy pochodzily z dwéch o$rodkéw w Rennes (Francja): Centrum
Leczenia Nowotworéw Eugene Marquis (tomograf HiSpeed CT firmy GE Medical
Systems) oraz Szpitala Uniwersyteckiego Pontchaillou (tomograf LightSpeed16
firmy GE Medical Systems). W obu szpitalach wykorzystywane byty zblizone
protokoty akwizycji: stosowany byt tryb skanowania spiralnego, grubo§¢ warstwy
wynosita 5 lub 7 mm. Ptyn kontrastujacy (z reguty 100 ml) podawany byt pacjen-
tom przez zyle przedtokciowa, z szybkoscia 4 ml/s. Pozyskiwanie obrazéw odpo-
wiadajacych fazie tgtniczej propagacji srodka kontrastujacego rozpoczynato si¢
okoto 20 sekund po rozpoczgciu jego wstrzykiwania. Obrazy odpowiadajace fazie
zylnej wykonano z op6znieniem 50-60 sekund. Wszystkie obrazy zapisano w for-
macie DICOM i miaty rozmiar 512x512 pikseli.

W doswiadczeniach wykorzystano obrazy pochodzace od 76 pacjentow.
Utworzona z nich baza danych zawierata 2961 obrazéw, po 987 obrazéw uzyska-
nych w kazdej z trzech faz akwizycji. Obrazy pogrupowano w tréjki, na ktérych
byt przedstawiony ten sam fragment watroby w kolejnych fazach. Na obrazach
wykreslono w sumie 1511 tréjek obszaréw zainteresowania: 537 odpowiadajacych
watrobie zdrowej, 433 — marskoSci watroby, 319 — rakowi watrobowo-
komoérkowemu oraz 222 — rakowi przewodow zétciowych wewnatrzwatrobowych.

Na potrzeby programu do analizy tekstur (TextureAnalyser) obrazy przekon-
wertowano do formatu BMP, nie tracac przy tym pelnej informacji o zmiennosci
poziomoOw szarosci pikseli w obrebie zakreslonych obszaréw zainteresowania.
Przyktadowe wycinki analizowanych obrazéw przedstawia rysunek 3.
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tkanka zdrowa marskos¢ carcinoma cholangio-
watroby hepatocellulare carcinoma

Rys. 3. Przyktadowe wycinki (100x100) obszaréw zainteresowania, reprezentujace 4 klasy analizo-
wanych tkanek watroby. Obrazy znajdujace si¢ w gérnym wierszu uzyskane byly bez podawania
pacjentowi $rodka kontrastujacego, kolejne dwa wiersze odpowiadaja fazie t¢tniczej (wiersz $rodko-
wy) i zylnej (wiersz dolny) propagacji kontrastu

3.2. Ekstrakcja cech teksturalnych

Obszary zainteresowania (wykreslone na kazdym z trzech obrazéw) scharaktery-

zZowano przy uzyciu nastgpujacych zestawdéw (pierwotnych) cech teksturalnych:

- 4 parametry wyznaczone na podstawie histogramu pozioméw szarosci,

- 11 cech wyznaczonych na podstawie macierzy wspotwystepowania,

- 8 cech wyznaczonych na podstawie macierzy jednorodnych ciagéw pikseli,

- entropie obrazu przefiltrowanego przy uzyciu masek Lawsa (14 parametréw),

- wszystkie cztery wyzej wymienione grupy parametréw jednocze$nie (37
cech).
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Macierze wspétwystgpowania oraz macierze jednorodnych ciagéw pikseli
utworzono dla czterech standardowych kierunkéw utozenia par (ciagdéw) pikseli:
0°, 45°, 90°, 135°. W przypadku obu metod zredukowano liczbg pozioméw szarosci
(z 256 poczatkowo uzywanych do 64). Podczas tworzenia macierzy wspotwy-
stgpowania wzigto pod uwage odlegtosci par pikseli od 1 do 5. Cechy liczone
dla r6znych kierunkéw oraz réznych odlegtosci pikseli usredniono. W przypadku
filtracji obrazéw zastosowano 24 maski Lawsa o wymiarach 5x5. Suma elementéw
kazdej macierzy konwolucji wynosita zero. Po wykonaniu filtracji obrazy odpo-
wiadajace poszczegdlnym maskom oraz ich transpozycjom dodano. Obrazy odpo-
wiadajace maskom symetrycznym zostaly pomnozone przez dwa.

Kazdy z pigciu wymienionych wcze$niej zestawdéw cech byt liczony oddziel-
nie dla kazdego z trzech obszaréw zainteresowania. Nast¢pnie, na podstawie para-
metréw teksturalnych odpowiadajacych trzem obszarom zainteresowania, wyzna-
czono zestawy parametréw ztozonych majace postac:

- owy, = [t1 =b,t,=b,,....t,—=b,,z,—b,2,—b,,...,z, —bn] (2n parametrow),

- wg =[t /bty /byt by 120 b2y by o2, /b, ] (2 parametrow),

- W, = [wl,...,wn] (n parametrow),

gdzie w; (i=1,...n) jest klasycznym wspotczynnikiem zmiennoS$ci i-tej cechy,
liczonym na podstawie jej trzech wartosci (b,, t;, z;), opowiadajacych rozpatry-
wanym fazom akwizycji.

Ponadto wykonano doswiadczenia, w ktérych analizowano:

- grupy wektor6w opisujacych obserwacje w kazdej z trzech faz pozyskiwania
obrazéw: wy, w;, w, (oddzielna grupa dla kazdej z faz),

- zbidr obserwacji opisanych wektorami parametréw odpowiadajacych jedno-
czeSnie trzem fazom akwizycji: wyp, =[bl,bz,...,bn,tl,tz,...,tn,Zl,zz,...,zn]
(3n parametréw) [11],

- zbidr obserwacji opisanych przez 2n pierwszych (spo$réd 3n) sktadowych
gléwnych (wektory wpe,,, ), ktore policzono na podstawie zbioru, o ktérym
mowa w poprzednim punkcie,

- zbidr obserwacji opisanych przez n pierwszych sktadowych gtéwnych (wek-
tory wpes, )» O ktérych mowa powyzej.

We wszystkich eksperymentach wykorzystano klasyfikator w postaci Dipo-
lowych Drzew Decyzyjnych (ang. Dipolar Decision Trees) [3] z wbudowang se-
lekcja cech. W kazdym doswiadczeniu jakos$¢ klasyfikacji oceniano z wykorzysta-
niem 10-krotnie powtérzonej kroswalidacji 10-przedziatowej. Tabela 1 zawiera
zestawienie uzyskanych wynikow.
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Tabela 1
Jakos¢ klasyfikacji (%) uzyskana dla r6znych zestawéw pierwotnych cech teksturalnych oraz réznych
metod konstrukcji wektora parametréw ztozonych, opisujacych tréjke¢ obszaréw zainteresowania.
Kolejne wiersze tabeli odpowiadaja r6znym metodom ekstrakcji cech, zastosowanym do policzenia
parametréw pierwotnych (oddzielnie dla kazdej z trzech faz). Przy kazdej metodzie podano liczbg
wyznaczonych parametréw (). Kolumny tabeli odpowiadaja za$ réznym metodom liczenia ztozo-
nych wektoréw cech. W nawiasie podano liczby otrzymywanych cech (wykorzystujac w kazdym
przypadku liczbg cech liczonych oddzielnie dla kazdej z faz)

Cechy pierwotne Wektory cech ztozonych
Zestaw Liczba | wprz | Wpca2n | Wod Wa; | Wpcan | Wzm | WB wr | wz
cech cech, n | (3n) | (2n) | (2n) | (2n) | () | (n) | (n) | (n) | (n)
FO n=4 78,2 78,0 71,5 | 64,7 69,1 64,0 | 66,2 | 52,2 | 62,7
RLM n=8 774 79,7 75,7 | 749 78,6 72,6 | 704 | 69,5 | 714
COM n=l11 76,4 76,5 740 | 72,0 78,5 70,6 | 69,9 | 66,1 | 69,9
Laws n=14 69,1 70,9 56,4 | 559 74,0 70,1 | 643 | 66,9 | 66,0
wszystkie | n=37 78,3 774 72,8 | 684 77,8 745 | 71,8 | 70,6 | 72,5

3.3. Dyskusja

Na podstawie wynikéw przeprowadzonych doswiadczen mozna stwierdzié,
ze analiza zmian charakterystyk teksturalnych, towarzyszacych propagacji $rodka
kontrastujacego, moze prowadzi¢ do poprawy jakosci diagnozy. Niemal
we wszystkich przypadkach wyniki uzyskane przy zastosowaniu zestawéw zlozo-
nych cech teksturalnych okazaly si¢ lepsze od rezultatéw otrzymanych
przy oddzielnej analizie trzech grup wektoréw, odpowiadajacych trzem fazom
pozyskiwania obrazu (w,, wy, lub w, ). Najwigksze iloSci poprawnie rozpozna-
wanych tkanek watroby (do 80% analizowanych) odnotowywano przy opisie ob-
serwacji z jednoczesnym zastosowaniem trzech grup nieprzeksztatlconych parame-
trow (wektory wpgr, o rozmiarze 3n) lub czg$ci sktadowych gléwnych (2n lub n

pierwszych sktadowych), otrzymanych na podstawie zbioru obserwacji opisanych
3n-wymiarowymi wektorami wy., . W przypadku zastosowania zestawow pier-

wotnych cech teksturalnych, policzonych na podstawie macierzy wspotwystepo-
wania, macierzy jednorodnych ciagéw pikseli lub wszystkich czterech metod, po-
dobne wyniki uzyskano przy réznych liczbach sktadowych gtéwnych (n lub 2n)
oraz przy wszystkich nieprzeksztalconych cechach pierwotnych (w liczbie 3n).
W przypadku zestawéw cech pierwotnych, otrzymanych z uzyciem masek Lawsa,
uzycie n pierwszych sktadowych gtéwnych prowadzito do najlepszego rozpozna-
wania tkanek. Mozna zatem wnioskowac, ze wykorzystanie wigkszej liczby skta-
dowych giéwnych (w naszym przypadku powyzej n) nie prowadzi do podwyzsze-
nia jakosci klasyfikacji, jedynie moze wydluzy¢ czas indukcji klasyfikatora.
Co prawda w przypadku parametréw pierwotnych, liczonych na podstawie histo-
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gramu poziomOw szarosci, stosowanie jedynie n sktadowych gléwnych prowadzi-
fo do znacznego zmniejszenia liczby trafnie rozpoznawanych obiektéw (9,1%
w stosunku do wynikéw uzyskanych z zastosowaniem 3n nieprzetworzonych pa-
rametrow). Jednak w tym przypadku liczba cech pierwotnych wynosita zaledwie 4,
co mogto nie wystarczy¢ do petnego opisu zobrazowanych tkanek.

Wyniki uzyskane przy zastosowaniu pozostatych wektoréw o 2n parametrach
(w,y» w,. ) pokazuja, ze lepszym rozwigzaniem jest rozpatrywanie réznic wartosci
parametréw pierwotnych, odpowiadajacych fazie tgtniczej 1 bez kontrastu
oraz zylnej i bez kontrastu (wektory w,,). Takie rozwigzanie prowadzi jednak

do gorszego rozpoznawania obserwacji (od 2,5% dla zestawu parametréw pierwot-
nych policzonych na podstawie macierzy wspotwystepowania do 14,5% dla para-
metréw pierwotnych policzonych z zastosowaniem masek Lawsa), niz w przy sto-
sowaniu wektoréw wpc,,, » 0 ktérych mowa w poprzednim akapicie. W przypadku

rozpatrywania ilorazow warto$ci parametrow (wektory w, ) jakoS$¢ klasyfikacji

okazywatla si¢ gorsza nawet od uzyskanej w sytuacji, gdy analizowano cechy od-
powiadajace jedynie fazie bez kontrastu (w,), jedynie fazie tetniczej (wy)

lub jedynie fazie zylnej (w, ). Tak bylo przy zastosowaniu zestawu parametréw

pierwotnych, policzonych na podstawie histogramu pozioméw szarosci (1,5% réz-
nicy), obrazéw przefiltrowanych z zastosowaniem masek Lawsa (do 11,0% r6zni-
cy) oraz przy zastosowaniu kombinacji wszystkich parametréw (do 4,1% réznicy).

Najgorszym rozwiazaniem wydaje si¢ opisywanie zobrazowanych tkanek przy
uzyciu n wspdtczynnikéw zmiennosci parametréw pierwotnych. Dla trzech metod
ekstrakcji parametréw pierwotnych (wykorzystujacych histogram pozioméw sza-
rosci, macierze jednorodnych ciagéw pikseli lub macierze wspétwystgpowania)
wspomniana metoda konstrukcji ztozonych wektoréw cech okazala si¢ najgorsza
sposrdd wszystkich proponowanych. Wzglednie dobre wyniki uzyskano dla zesta-
wu wspotczynnikéw zmiennos$ci parametréw policzonych na podstawie obrazéw
przefiltrowanych z zastosowaniem masek Lawsa oraz dla kombinacji wspétczyn-
nikéw zmiennosci parametrow policzonych z wykorzystaniem wszystkich czterech
metod ekstrakcji cech pierwotnych. Rozpoznawalno$¢ tkanek watroby okreslono:
w pierwszym przypadku ponad 70%, (poréwnywalny wynik otrzymano wykorzy-
stujac wektory zawierajace 3n nieprzeksztalconych parametréw, wg., ), w dru-
gim — 74,5%.

Na koniec warto zauwazy¢, ze, na otrzymywane wyniki, wptyw ma takze spe-
cyfika uzytego klasyfikatora. Dzigki selekcji cech, dokonujacej si¢ w trakcie bu-
dowy drzewa decyzyjnego, w kazdym wezle drzewa, wybierane sa cechy, ktére
uznano za najistotniejsze w rozréznianiu obiektéw w wezle. Tym samym moze si¢
okaza¢, ze sposréd 3n parametrow, poczatkowo opisujacych obserwacje w zbiorze
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uczacym, tylko czgs¢ jest wykorzystywana do podejmowania decyzji o przynalez-
nosci obiektéw do klas

4. Podsumowanie

W pracy skupiono si¢ na poszukiwaniu metod mozliwie jak najlepszego opisu
obszaréw zainteresowania na dynamicznych tomografiach komputerowych watro-
by. Analizowane obrazy byty wykonane w trzech fazach akwizycji, wyréznionych
ze wzgledu na obecnos$¢ srodka kontrastujacego: pierwszej — przed podaniem pa-
cjentowi kontrastu, kolejnych dwdéch (tgtniczej i zylnej) — po jego podaniu. Tréjki
obrazéw (odpowiadajacych trzem nastgpujacym po sobie fazom akwizycji),
na ktérych przedstawiony byl ten sam fragment watroby, byly analizowane jedno-
cze$nie. Uwzgledniono w ten sposéb nie tylko wiasciwosci tekstury rozpatrywa-
nych obszaréw zainteresowania, ale réwniez ich zmiany w czasie, dokonujace si¢
pod wplywem propagacji plynu kontrastujacego. Zaproponowano kilka metod
opisu ewolucji tekstury w czasie, opierajacych si¢ na wykorzystaniu r6znych funk-
cji trzech argumentéw, ktérymi byty wartoSci tego samego parametru, odpowiada-
jace trzem fazom pozyskiwania obrazéw. Wykorzystano rowniez sktadowe gtéwne
policzone na podstawie zbioru obserwacji opisanych jednocze$nie parametrami
odpowiadajacymi trzem wymienionym fazom. Do§wiadczenia przeprowadzone na
zbiorze danych opisujacych cztery typy tkanki watrobowej pokazatly, ze znacznie
lepsza diagnoz¢ mozna uzyskac, gdy si¢ uwzglednia informacje o zmianach tekstu-
ry w czasie pod wptywem propagacji kontrastu. Najlepszym z proponowanych
rozwiazan okazato si¢ zastosowanie zestawOw cech zawierajacych wszystkie nie-
przeksztatcone parametry (odpowiadajace fazie bez kontrastu, fazie tetniczej i fazie
zylnej). Nalezy jednak podkresli¢, ze wybdr przestrzeni parametréw opisujacych
trojki obszaréw zainteresowania nie jest definitywny i pozostanie nadal przedmio-
tem badan.

W przysztosci kontynuowane bgda prace nad rozpoznawaniem typow tkanki
watrobowej na dynamicznych tomografiach komputerowych. Baza danych obra-
zowych bedzie rozszerzona o przypadki nowych pacjentéw, pojawi si¢ réwniez
mozliwos$¢ klasyfikacji innych, niz dotychczas analizowane, patologii watroby
(na przyktad nowotworéw wtdrnych). Planowane sa dalsze poszukiwania prze-
strzeni parametréw ztozonych, charakteryzujacych zmiany wtasciwosci tekstury
podczas propagacji Srodka kontrastujacego. Przeprowadzone beda réwniez badania
nad mozliwo$cia zastosowania w systemie klasyfikatoréw ztozonych. W dalszej
perspektywie autorzy rozwazaja wykorzystanie analogicznych rozwiazan w rozpo-
znawaniu obrazéw innych organdéw, ktére wykonano réznymi technikami (na
przyklad w klasyfikacji glejakéw mézgu na obrazach rezonansu magnetycznego).
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TEXTURE FEATURE EXTRACTION IN LIVER CT IMAGE
ANALYSIS

Abstract: In the work, a new method of texture characterization from multiple scan series
is presented. Images with the same slice position, acquired at different conditions, are
analyzed simultaneously. Thereby not only texture characteristics of the considered region
of interest are taken into account, but also their variations over the different acquisition
moments. A few approaches to description of these variations were proposed. They were
applied in recognition of four types of hepatic tissue. Liver CT images were acquired
during the three typical phases related to presence and propagation of contrast material.
Experiments with various sets of texture parameters and dipolar decision tree as a
classifier showed that simultaneous analysis of texture features derived from three
subsequent acquisition moments could considerably improve the classification accuracy.

Keywords: computer-aided diagnosis, texture analysis, liver CT images
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