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Streszczenie: W pracy prezentowana jest nowa metoda opisu tekstur na podstawie dynamicznych tomografii
komputerowych watroby. Obrazy przedstawiajace ten sam fragment narzadu w trzech typowych fazach
akwizycji sa analizowane jednoczes$nie. W ten sposéb uwzglednione zostaja zmiany ich tekstur pod wptywem
propagacji Srodka kontrastujacego. Metodg zastosowano w procesie rozpoznawania typow nowotworéw
pierwotnych watroby. Eksperymenty z uzyciem réznych zestawdéw cech teksturalnych oraz dwéch metod
klasyfikacji wykazaly, Zze jednoczesna analiza parametrow teksturalnych odpowiadajacych trzem fazom
akwizycji prowadzi do poprawy jakosci diagnozy.

Summary: A new approach to texture characterization from dynamic CT scans of the liver is presented. Images
with the same slice position and corresponding to three typical acquisition phases are analyzed simultaneously.
Thereby texture evolution during the propagation of contrast product is taken into account. The method is
applied to recognizing hepatic primary tumors. Experiments with various sets of texture parameters and two
classification methods show that simultaneous analysis of texture parameters derived from three subsequent
acquisition moments improves the classification accuracy.

1. Wstep

Tomografia komputerowa jest narzedziem szeroko stosowanym w diagnostyce choréb
watroby. Analiza serii obrazéw, wykonanych zwykle przed podaniem $rodka kontrastujacego
oraz podczas jego propagacji, umozliwia lekarzowi lokalizacje 1 wstgpne rozpoznanie typu
patologii. Interpretacja obrazéw bazujaca jedynie na wizualnej ich analizie czgsto nie
wystarcza do postawienia definitywnej diagnozy. W wielu przypadkach konieczne jest
dodatkowe wykonanie badania histopatologicznego (biopsji cienkoigtowej), ktére niesie
ryzyko powiktan. Zastosowanie komputerowych metod przetwarzania obrazow (w
szczegblnosci analizy ich tekstur) oraz ich klasyfikacji moze znacznie podwyzszy¢ ilo$¢
poprawnie rozpoznawanych schorzen, ograniczajac tym samym konieczno$¢ stosowania
szkodliwych dla organizmu cztowieka metod inwazyjnych.

Jednym z podstawowych probleméw napotykanych w procesie komputerowej analizy
obrazow jest obiektywna i jednoznaczna charakteryzacja obszaréw na nich wystgpujacych.
Cennym zrédlem informacji o rozpatrywanych obszarach moze by¢ ich tekstura [6]. Analiza
tekstur ma na celu policzenie grupy parametrow liczbowych (tzw. cech teksturalnych), z
ktoérych kazdy wyraza okreslona wtasnos¢ danego obszaru. Zaproponowanych zostato bardzo
wiele sposobow ekstrakcji cech teksturalnych. Najczesciej wykorzystywane sa metody
statystyczne (bazujace na analizie histogramu poziomOw szarosci, macierzy gradientow,
macierzy wspotwystgpowania (ang. co-occurrence) lub jednorodnych ciagéw pikseli (ang.
run length)), oparte na przeksztatceniach obrazu (transformatacje Gabora, Fouriera, falkowa),
wykorzystujace modele (pola fraktalne, Markowa), czy tez operacje matematycznej
morfologii. Proponowane metody analizy tekstur (wybrane odpowiednio do konkretnego
problemu diagnostycznego) z powodzeniem zostaly zastosowane w procesie rozpoznawania
patologii r6znych narzadéw zobrazowanych r6znymi technikami [2].
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Pierwsze proby wykorzystania analizy tekstur w charakteryzacji patologicznie
zmienionych obszaréw tkanki watrobowej wystgpujacych na obrazach tomograficznych
przedstawiono w [8]. Stosujac metode¢ jednorodnych ciagéw pikseli pokazano, ze $rednie
wartosci jednej z cech (gray level distribution) odpowiadajace tkance nowotworowej réznity
si¢ znacznie od policzonych dla tkanki zdrowej. W pracy [3] zaproponowano system
diagnostyczny, ktéry byt zdolny do automatycznego znajdowania konturéw watroby oraz
rozpoznawania jej dwodch najczesciej wystepujacych nowotwordw. W systemie tym
wykorzystano sztuczne sieci neuronowe do rozpoznawanie tekstur opisanych przy pomocy
cech liczonych na podstawie macierzy wspotwystgpowania oraz analizy fraktalnej. Zblizony
system (wykorzystujacy cechy policzone z macierzy wspotwystgpowania oraz sieci
neuropodobne) zostat zaprezentowany w [5]. Wszystkie z przedstawionych wyzej aplikacji
analizowaly tomografie komputerowe watroby wykonane bez podania $rodka
kontrastujacego. W prowadzonych przez nas badaniach [7] do rozpoznawania typow
przerzutéw nowotworowych w watrobie dodatkowo wykorzystano obrazy tomograficzne
wykonane w dwoch fazach (tetniczej i zylnej) po podaniu pacjentom kontrastu, przy czym
serie obrazow pozyskanych w kazdej z faz byly rozpatrywane oddzielnie. Zauwazono
wowczas, ze analiza obrazéw po podaniu $rodka kontrastujacego moze poprawi¢ jakos¢
klasyfikacji. W [4] zaproponowaliSmy jednoczesna analiz¢ tomografii przedstawiajacych ten
sam fragment watroby w trzech wspomnianych wyzej momentach akwizycji. Wyniki
wstepnych do$§wiadczen pokazaly, ze uwzglednienie ewolucji tekstury w czasie prowadzi do
znacznie lepszego rozpoznawania patologii.

Dalsza czg$¢ pracy zorganizowana jest w nastgpujacy sposob. W kolejnym punkcie
omoéwiono proces projektowania klasyfikatoréw na podstawie danych obrazowych oraz
przedstawiono metod¢ konstrukcji zestawu cech teksturalnych na podstawie trzech obrazéw.
Punkt 3 zawiera opis przeprowadzonych eksperymentéw, w ktérych dwie metody klasyfikacji
(Dipolowe Drzewa Decyzyjne oraz Support Vector Machines) zostaly wykorzystane do
rozpoznawania nowotworow pierwotnych watroby. W ostatnim punkcie podsumowano
uzyskane wyniki 1 przedstawiono planowane kierunki przysztych badan.

2. Klasyfikacja tekstur

Pierwszym etapem wykorzystania systemu wspomagania diagnostyki bazujacego na
uzyciu klasyfikatoréw jest przygotowanie zbioru uczacego, ktéry postuzy do wygenerowania
klasyfikatorow. Zbidr ten, tworzony na podstawie bazy obrazéw, sklada si¢ z przyktadéw, dla
ktorych okreslono przynalezno$¢ do poszczegdlnych klas. Po nauczeniu klasyfikatora, system
mozna wykorzystaC w procesie rozpoznawania nowych, niezdiagnozowanych jeszcze
przypadkow.

2.1. Budowa Kklasyfikatora na podstawie bazy obrazéw

Na rysunku 1 przedstawiono schematycznie proces budowy klasyfikatora na podstawie
wczesniej zgromadzonej i opisanej przez lekarza specjalist¢ bazy obrazow. Po zlokalizowaniu
okreslonych patologii, na poszczegélnych obrazach wyznaczane sa obszary zainteresowania
(ang. Region of Interest, ROI). Umiejscowienie obszarow do analizy moze by¢ dokonywane
manualnie lub w sposéb pétautomatyczny, przy uzyciu odpowiednich procedur segmentaciji.
Kolejnym etapem jest charakteryzacja tekstury wykonywana dla kazdego obszaru
zainteresowania. Polega ona na policzeniu zestawu cech teksturalnych, ktére utworza
pojedynczy wektor do zbioru uczacego. Dysponujac zbiorem przyktadéow, dla ktérych
informacja o przynaleznosci do klasy jest znana, mozna przystapi¢ do budowy klasyfikatora.
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Rys. 1. Proces budowy klasyfikatora na podstawie przetworzonej bazy obrazéw [7]

2.2. Uwzglednienie zmian tekstury pod wplywem propagacji sSrodka kontrastujacego

W praktyce klinicznej diagnoza jest czgsto stawiana na podstawie jednoczesnej analizy
grupy obrazoéw, sposrod ktérych kazdy w inny sposéb przedstawia ten sam fragment organu.
Kolejne serie obrazow moga by¢ pozyskiwane z zastosowaniem réznych parametrow
akwizycji (na przyktad czasu repetycji i czasu echa dla obrazéw rezonansu magnetycznego)
lub roznych faz propagacji podanego pacjentowi ptynu kontrastujacego (w przypadku
tomografii komputerowych narzadéw jamy brzusznej). W diagnozowaniu choréb watroby,
wykonywane sa zwykle trzy serie obrazow: pierwsza — przed podaniem Srodka
kontrastujacego, kolejne — po podaniu kontrastu, w wyréznionych przez lekarzy radiologéw
tzw. fazach zwiazanych z jego propagacja (tgtniczej i zylnej). Obserwujac réznice wygladu
analizowanego obszaru na obrazach poszczegdlnych faz, lekarz probuje rozpozna¢ typ
patologii.

W projektowanym systemie komputerowego wspomagania diagnostyki choréb watroby
postapiono w sposob analogiczny do stosowanego przez lekarzy: parametry teksturalne
odpowiadajace temu samemu obszarowi organu zobrazowanemu w nastgpujacych po sobie
fazach akwizycji byly analizowanie jednoczesnie. Rysunek 2 przedstawia schemat konstrukcji
ztozonych wektoréw cech. Na trzech obrazach przedstawiajacych ten sam fragment watroby
w kolejnych fazach akwizycji wykreslany jest ten sam obszar zainteresowania. Nastgpnie dla
kazdego z trzech obszaréw liczony jest ten sam zestaw cech teksturalnych. Kolejnym etapem
jest polaczenie otrzymanych zestawéw cech (odpowiadajacych wyréznionym fazom) w jeden
wektor.

Wektory parametrow teksturalnych
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Rys. 2. Tworzenie wektoréw cech opisujacych ten sam fragment organu w réznych fazach pozyskiwania obrazu
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3. Wyniki eksperymentow

Opisana metoda analizy tekstur zostala wykorzystana w klasyfikacji typow tkanki
watrobowej przedstawionej na dynamicznych tomografiach komputerowych. Rozpoznawano
dwa najczesciej wystepujace nowotwory pierwotne watroby: raka watrobowokomérkowego
(carcinoma hepatocellulare) oraz raka przewodow zoétciowych wewnatrzwatrobowych
(cholangiocarcinoma). Trzecia klas¢ stanowita tkanka watroby zdrowe;j.

Baza danych zawierata 495 obrazéw (po 165 obrazéw odpowiadajacych kazdej z trzech
faz akwizycji) pochodzacych od 22 pacjentéw. Wykorzystane w eksperymentach serie
obrazow zostaly wykonane w Centrum Leczenia Nowotworow Eugene Marquis w Rennes
(Francja), przy uzyciu tomografu HiSpeed CT firmy GE Medical Systems. We wszystkich
przypadkach wykorzystano ten sam protokét akwizycji: stosowany byt tryb skanowania
spiralnego, grubo$¢ warstwy wynosita 7 mm, ptyn kontrastujacy (w ilosci okoto 100 ml)
podawany byl z szybkoscia 4 ml/s. Akwizycja obrazéw odpowiadajacych fazie tgtniczej
propagacji kontrastu rozpoczynata si¢ 20 sekund od momentu rozpoczgcia jego
wstrzykiwania. Obrazy odpowiadajace fazie zylnej byty pozyskiwane z opdznieniem 50-60 s.
Wszystkie obrazy miaty rozmiar 512x512 pikseli i zapisane byty w formacie DICOM.

Dla kazdego typu tkanki i kazdej z faz akwizycji wyznaczono rgcznie 150 roziacznych
obszaréw zainteresowania w ksztatcie k6t o $rednicy od 30 do 70 pikseli. W kazdym
przypadku rozpoznanie typu tkanki zostalo potwierdzone przy wykorzystaniu badan
histopatologicznych. Na rysunku 3 przedstawiono przykladowe wycinki z wyznaczonych
obszaréw zainteresowania w poszczegdlnych klasach i fazach akwizyc;ji.

bez kontrastu faza tgtnicza faza zylna

tkanka zdrowa

Carcinoma

Hepatocellulare

Cholangiocarcinoma

Rys. 3. Przyktadowe wycinki obrazéw tomograficznych reprezentujace klasy analizowanych tkanek w trzech
fazach akwizycji

Wykonano eksperymenty z uzyciem réznych zestawéw cech teksturalnych:

- 4 parametréw policzonych na podstawie histogramu pozioméw szarosci (FO),

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

- 8 cech policzonych na podstawie macierzy jednorodnych ciagéw (RLM),

- 11 cech policzonych na podstawie macierzy wspotwystgpowania (COM),

- 35 parametréw otrzymanych z przy uzyciu wszystkich wyzej wymienionych metod.
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Macierze wspétwystepowania oraz macierze jednorodnych ciagéw zostaly utworzone dla
czterech standardowych kierunkéw utozenia par (ciagéw) pikseli: 0°, 45°, 90° oraz 135°. W
przypadku obu metod zredukowano liczbe pozioméw szarosci (z 256 pierwotnie uzywanych
do 64). Podczas tworzenia macierzy wspolwystgpowania wzig¢to pod uwage odlegtosci par
pikseli od 1 do 5. Cechy liczone dla réznych kierunkéw oraz odleglosci pikseli zostaty
usrednione. W przypadku filtracji obrazéw zastosowano 24 maski Lawsa o wymiarach 5x5.
Suma elementéw kazdej macierzy konwolucji wynosita zero. Pary przefiltrowanych obrazéw
odpowiadajace poszczegdlnym maskom oraz ich transpozycjom zostaly dodane. Obrazy
odpowiadajace maskom symetrycznym zostaly pomnozone przez dwa.

Stosujac kazda z wyzej wymienionych metod ekstrakcji cech teksturalnych wykonano
cztery eksperymenty. W pierwszych trzech analizowano oddzielnie wektory obserwacji
odpowiadajace trzem fazom pozyskiwania obrazu (B, T, Z). W kolejnym eksperymencie
jednoczes$nie wykorzystano zestawy cech teksturalnych opisujacych ten sam obszar obrazu w
trzech fazach (B + T + Z). W kazdym przypadku rozpoznawanie tekstur przeprowadzono z
uzyciem dwoch metod klasyfikacji: Dipolowych Drzew Decyzyjnych (DDT) [1] oraz Support
Vector Machines (SVM) [9]. Zbiory uczace wykorzystane do budowy klasyfikatoréw
zawieraly po 75 obserwacji kazdej klasy w kazdej fazie akwizycji (facznie 225 obserwacji).
Tak samo liczne zbiory testowe postuzyly do oceny jakosci klasyfikatora. Tabele 1 i 2
przedstawiaja uzyskane wyniki. Na podstawie otrzymanych rezultatdw mozemy stwierdzic,
ze jednoczesne wykorzystanie charakterystyk teksturalnych odpowiadajacych trzem fazom
pozyskiwania obrazéw poprawia jakos¢ klasyfikacji. Obserwuje si¢ to niezaleznie od
stosowanej metody ekstrakcji cech i algorytmu klasyfikacji.

Tab. 1. Jako$¢ klasyfikacji uzyskana dla ré6znych grup cech teksturalnych przy uzyciu DDT

bez kontrastu (B) faza tetnicza (T) faza zylna (7) B+T+7Z
FO 90.16 £ 1.31 85.82+1.48 90.40 £ 1.69 98.76 £ 0.73
Laws 91.13+0.84 92.27+1.25 88.33+2.20 95.11+x1.19
COM 96.36 £ 0.88 94.29 £ 1.79 94.87 +£0.83 99.67 £0.37
RLM 95.53+1.02 93.89+1.28 9545+ 1.59 99.73 £.0.42
Wszystkie razem 99.11 £0.74 98.89 + 0.44 99.18 £ 0.62 99.53 £ 0.86

Tab. 2. Jakos¢ klasyfikacji uzyskana dla ré6znych grup cech teksturalnych przy uzyciu SVM

bez kontrastu (B) faza tetnicza (T) faza zylna 2) B+T+7Z
FO 82.46 £0.59 71.11 £0.69 74.44 £ 0.90 89.42 £ 091
Laws 79.38 £ 1.24 7142 £1.59 66.27 £ 1.08 82.44 +1.20
COM 86.80 £ 0.63 78.71 £0.31 76.27 £ 0.66 91.47£0.55
RLM 71.02 £0.89 51.42 £0.66 56.50*+ 1.14 71.82 £1.87
Wszystkie razem 91.02 +0.86 90.09 = 0.56 90.00 = 0.83 95.87 +£0.93

4. Podsumowanie

W pracy przedstawiono nowa metodg charakteryzacji obszarOw zainteresowania na
dynamicznych tomografiach komputerowych watroby. Do opisu obszaréw zainteresowania
brane byly pod uwage nie tylko parametry teksturalne wyliczone na ich podstawie, ale
rowniez ich zmiany pod wplywem propagacji $rodka kontrastujacego. Doswiadczenia
przeprowadzone z uzyciem trzech typow tkanki watrobowej (watroba zdrowa oraz dwa
nowotwory pierwotne) wykazaly, ze jednoczesne zastosowanie informacji zawartej w
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obrazach odpowiadajacych trzem fazom akwizycji prowadzi do poprawy jakosci diagnozy.
Mozna to zauwazy¢ niezaleznie od stosowanego zestawu parametrOw teksturalnych oraz
metody klasyfikacji.

W przysztosci kontynuowane beda prace nad rozpoznawaniem typow nowotworow
watroby na podstawie wielofazowych tomografii komputerowych. Poszukiwane bgda metody
konstrukcji ,,ztozonych” cech teksturalnych wyrazajacych zmiang tekstury w trzech fazach
akwizycji. Planowane jest rozszerzenie bazy obrazéw o przypadki innych patologii watroby.
Rozpoczgto takze badania nad mozliwoscia wykorzystaniem analogicznego rozwigzania
(uwzglednienie zmian tekstury po podaniu $rodka kontrastujacego oraz przy réznych
parametrach pozyskiwania obrazu) w klasyfikacji nowotworéw mézgu na podstawie obrazéw
rezonansu magnetycznego (we wspotpracy ze Szpitalem Uniwersyteckim w Caen (Francja)).
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