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21 jedna z metod skalowania obrazu — interpolacji dwuliniowej

ADC wspotczynnik dyfuzji (apparent diffusion coefficient)

Al sztuczna inteligencja (artificial intelligence)

AIF tetnicza funkcja wejscia (arterial input function)

BCB Borland C++ Builder 5 (Srodowisko projektowe oraz kompilator)

BF przeptyw krwi (blood flow) — jeden z parametréw perfuzji

BPH tagodny rozrost stercza (benign prostatic hyperplasia)

BV objetos¢ krwi (blood volume) — jeden z parametréw perfuz;ji

CAD diagnostyka wspomagana komputerowo (computer aided diagnostics)

cdf dystrybuanta (cumulative distribution function)

CT tomografia komputerowa (computed tomography)

DRE badanie palcem przez odbyt (digital rectal examination)

DSA cyfrowa angiografia substrakcyjna (digital substraction angiography)

DWI obrazowanie dyfuzyjne rezonansu magnetycznego (diffusion-weighted imaging)
EPCA |antygen wczesnego raka prostaty (early prostate cancer antigen)

EPI jedna z technik obrazowania MRI — echo gradientowe (echo-planar imaging)
GCM uogdlniona macierz wspotwystapien (generalized co-occurrence matrix)
GLCM |macierz wspotwystapien (gray level co-occurrence matrix)

GLDM | macierz gestosci roznicy (gray level difference matrix)

GLRLM | macierz jednorodnych ciagéw pikseli (gray level run length matrix)

IRF krzywa koncentracji podanego impulsowo kontrastu (impulse residue function)
LUT jedna z metod punktowego przeksztatcenia obrazu (look-up table)

MRF losowe pola Markowa (Markov random fields)

MRI rezonans magnetyczny (magnetic resonance imaging)

MTT Sredni czas przejscia (mean transit time) — jeden z parametréw perfuz;ji
MVD gestos¢ mikronaczyn (microvessel density)

NGLDM | macierz zalezna od sasiedztwa (neighbouring gray level dependence matrix)
NS jedna z metod skalowania obrazu — najblizszego sasiedztwa

p-CT perfuzyjna tomografia komputerowa (perfusion computed tomography)

PCa rak prostaty (prostatic carcinoma)
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PET pozytonowa emisyjna tomografia komputerowa (positron emission tomography)

pMRI perfuzja rezonansu magnetycznego (perfusion magnetic resonance imaging)

PS Wspélggynnik przepuszczalnosci (permeability surface) — jeden z parametréw
perfuzji

PSA antygen gruczotu krokowego (prostate specific antigen)

PSM power spectral method — metoda analizy tekstur oparta na transformacie Fouriera

ROI obszar zainteresowania (region of interest)

RTG technika obrazowania wykorzystujaca promieniowanie rentgenowskie

SBE wsteczna metoda sekwencyjna selekcji cech (sequential backward elimination)

SFM statystyczna macierz cech (statistical feature matrix)

SFS postepujaca metoda sekwencyjna selekcji cech (sequential forward selection)

SPECT tomografia emisyjna pojedynczych fotondéw (single photon emission computed
tomography)

SPV unormowana warto$¢ perfuzji (standarized perfusion value)

SVM maszyna wektoréw wspierajacych (support vector machine)

TEM energia tekstury Lawsa (texture energy measure)

TNM skala okreslajaca stopienn zawansowania raka (Tumor Nodes Metastasis)

TTP czas osiagnigcia amplitudy (time to peak)

TRUS  |ultrasonografia przezodbytnicza (transrectal ultrasound)

USG ultrasonografia (ultrasonography)

VCL biblioteka komponentdw (visual component library)

VOF zylna funkcja wyjscia (venous output function)

Xe-CT tomografia komputerowa kontrastowana ksenonem (stable xenon computed

tomography)
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1. Wprowadzenie

1.1. Zarys problemu

Rak stercza jest jedng z najczgsciej wystepujacych choréb nowotworowych wsréd
mc;Zczyzn1 i jedna z gtéwnych przyczyn ich zgondéw z powodu nowotworu zlos’liwego2
[74,150]. Na przestrzeni ostatnich lat obserwuje si¢ wzrost liczby rejestrowanych
zachorowan. I mimo Ze po cze¢Sci wiaze si¢ on z coraz lepszymi metodami diagnostycznymi
oraz rosnaca $wiadomoscia wsrdd pacjentéw (co w sumie powoduje wyzsza wykrywalnosé
tej choroby), to nie ulega watpliwosci, iZ nowotwory prostaty sg powaznym problemem
medycznym i spotecznym.

Tak jak w przypadku kazdego nowotworu, réwniez w raku stercza kluczowa kwestia
zwigkszajaca szanse przezycia jest jego wczesne wykrycie. Tylko taki, bezobjawowy i nie
dajacy jeszcze przerzutéw nowotwdr mozna z powodzeniem leczy¢. Tymczasem skuteczno$¢é
stosowanych dzi§ metod diagnozy raka prostaty jest stosunkowo niska. Potwierdzenie jego
obecnosci we wczesnych stadiach rozwoju jest bardzo trudne. Jedyna metoda pozwalajaca
z calg pewnoscig stwierdzi¢ ten fakt jest biopsja, podczas ktdrej pobierany jest niewielki
wycinek gruczolu do badania histopatologicznego. Rzecz jasna, potwierdzenie obecnego
w tkance raka mozliwe jest tylko wtedy, gdy uda si¢ trafi¢ igla biopsyjna w zmienione
chorobowo miejsce. Rutynowo towarzyszace biopsji badania ultrasonograficzne (TRUS?),
majace wskaza¢ lekarzom miejsce podejrzane o zmian¢ nowotworowa, czesto zawodza
(zmiany te sg izoechogeniczne), diagnosta jest wigc skazany na pobieranie tkanki z losowo
wybranych fragmentéw gruczotu, co jest uciagzliwe dla pacjenta i moze okazaé si¢ fatalne
w skutkach w przypadku bi¢dnej decyzji.

Z tego wzgledu wielu badaczy podjelo wyzwanie majace na celu opracowanie nowych

metod obrazowania, umozliwiajacych zwigkszenie pewnosci diagnozy, zwlaszcza we

" W Stanach Zjednoczonych jest to najpopularniejszy nowotwér — przewiduje si¢ ponad 186 tys. nowych
przypadkéw w 2008 roku (25% wszystkich zachorowan na nowotwory wsréd mezczyzn). W Polsce
zachorowalno$¢ na raka prostaty wyniosta 11% (7 tys. nowych przypadkéw) w 2005 roku (drugie miejsce, po
raku ptuc).

? 3861 zgonéw w Polsce w 2006 roku (7% wszystkich zgonéw spowodowanych przez nowotwory wsréd
mezczyzn), przewidywane blisko 29 tys. zgonéw w USA w 2008 roku (10% meskich zgonéw nowotworowych).
? Ultrasonografia przezodbytnicza (fransrectal ultrasound). Poniewaz jest to jedno z podstawowych badari
prostaty, bedziemy w tej pracy odwotywac si¢ do przywotanego okreslenia wielokrotnie. Szczegéty badania oraz
jego niedoskonatosci przyblizone zostang w rozdziale 3.3.3.
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wspomnianych wyzej trudnych przypadkach. Zespét z krakowskiego oddziatu Centrum
Onkologii diagnozuje pacjentéw, u ktérych podejrzewa si¢ zmiany nowotworowe, metoda
perfuzyjnej tomografii komputerowej (p-CT), zbierajac w ten sposéb niezbgdny materiat
doswiadczalny. Wsréd zbadanych chorych odnotowano przypadek wykrycia i lokalizacji
nowotworu wilasnie na podstawie perfuzji, podczas gdy biopsja wspomagana jedynie
ultrasonografia TRUS niczego nie wykazata [176].

p-CT nalezy do funkcjonalnych metod diagnostyki obrazowej. Metoda ta pozwala
oceni¢ parametry przeptywu krwi przez badane obszary [193,327]. BodZcem do
wykorzystania tej techniki w diagnostyce zmian nowotworowych jest udokumentowany
w literaturze fakt nasilonego tworzenia nowych, charakteryzujacych si¢ zwigkszona przepu-
szczalno$cia, naczyn krwiono$nych w obrebie wzrostu guza [38,43]. Przypuszcza si¢ zatem,
ze badanie perfuzyjne prostaty bedzie w stanie wskazaé te obszary, ktére zostalty objete
angiogeneza, a wigc podejrzane sg o obecnos¢ nowotworu.

Obecnie obrazowanie p-CT stosuje si¢ z powodzeniem przede wszystkim w diagno-
styce udaru mézgu [106,114,257]. Badano réwniez jego przydatno$¢ w odniesieniu do innych
narzadéw, o czym $wiadcza liczne doniesienia w literaturze, np. [17,68,69,82,94,263,329,
342]. Pojawity sie takze wzmianki dotyczace wykorzystania perfuzji w diagnostyce raka
prostaty [111,128,235], byly to jednak badania prowadzone zazwyczaj na stosunkowo
niewielkiej grupie pacjent(’)w4 1 pozbawione wsparcia ze strony metod przetwarzania i rozpo-
znawania obrazéw.

Jak si¢ wydaje, takie wsparcie jest niezbgdne. Opublikowane do tej pory prace
opisujace badania z zastosowaniem metody p-CT w diagnostyce raka stercza skupialy sig
jedynie na analizie podstawowych parametréw statystycznych i na wykazaniu obecnosci (lub
braku) istotnych réznic w bezwzglednych wartosciach parametréw przeptywu krwi na z géry
ustalonych przez diagnost¢ fragmentach obrazu. Skrajnie r6zne wyniki uzyskiwane w tym
zakresie przez poszczegllnych autoréw moga wynika¢ nie tylko z nieco odmiennej
metodologii badan, ale tez (a moze przede wszystkim) z faktu, ze w istocie nie wiedziano,
czego i jak szuka¢ na badanych obrazach. Wzrokowa ocena obrazéw uzyskiwanych
z zastosowaniem metody p-CT w diagnostyce raka stercza jest niewystarczajaca. Cechy
odrézniajace narzad zdrowy od narzadu, w ktéorym wystepuje rak, sa trudne do

zwerbalizowania i jeszcze trudniejsze do wzrokowej oceny przez cztowieka. W tej sytuacji

* Badania zespotu Henderson i wsp. (2003) dotyczyty 9 chorych; Ives i wsp. (2005) diagnozowali 10 pacjentow.
Wigksza grupe badat zespét Prando,Wallace (2000) — 35 oséb. Tymczasem w niniejszej dysertacji analizujemy
wyniki ponad 50 perfuzji.
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formutowano zadanie badawcze polegajace na probie znalezienia cech obrazu mozliwych do
oceny z pomocg analizy komputerowej obrazu, ktére pozwola wskazywac efektywne sugestie
wspomagajace lekarza w procesie diagnostycznym.

Réwnoczesnie wspomniane wyzej niepowodzenia prac podejmowanych przez innych
badaczy wskazuja na konieczno$¢ przeprowadzenia badan na wigkszej grupie, z uwzglednie-
niem réwniez przypadku pacjenta bez zmian chorobowych w obrebie prostaty, oraz
wymagaja wprowadzenia bardziej zaawansowanych metod analizy obrazéw, umozliwia-
jacych pozyskanie szeregu informacji niedostgpnych przez zwykle techniki analizy stosowane
w mniej skomplikowanych zadaniach i polegajace na przyklad na poréwnaniu S$redniej
jasnosci pikseli.

Z analizy literatury przedmiotu, a takze ze wstepnych badan przeprowadzonych przez
autora wynika, ze istotny wplyw na interpretacj¢ obrazu medycznego ma dobdér obszaru
zainteresowania (ROI’). Brak jest jednak opracowan poszukujacych optymalnego ROI
w kontek$cie p-CT prostaty. Tymczasem odnalezienie obszaru podejrzanego o zmiang
chorobowa jest sprawa kluczowa. Istota bowiem wprowadzania nowych metod
diagnostycznych jest nie tylko okreslenie prawdopodobienstwa, z jakim pacjent moze miec
raka, ale przede wszystkim doktadne wskazanie miejsca, gdzie ten potencjalny nowotwor
moze si¢ znajdowacd. Jest to konieczne migdzy innymi w tym celu, aby na podstawie wynikéw
analizy zobrazowan medycznych byla mozliwo$§¢ wykonania biopsji celowanej, ktéra w

sposéb pewny i jednoznaczny databy odpowiedz: ,,zdrowy” lub ,,chory”.

1.2. Cel pracy

Aby mozna bylo obiektywnie oceni¢ zwiazki pomiedzy obrazem perfuzji a lokalizacja
nowotworu, konieczne jest wskazanie takich wtasciwosci obrazu, ktére sa obecne na obrazach
perfuzji i koreluja z wystgpowaniem raka — a jednoczesnie wlasciwosci te mozna w sposob
jednoznaczny wykry¢é przy uzyciu technik komputerowej analizy obrazéw i w miare
mozliwosci takze zmierzy¢ w sensie iloSciowym. Ponadto cechy te musza si¢ charakteryzo-
waé odpowiednia mocg dyskryminacyjng, pozwalajaca z duzym prawdopodobienstwem
zréznicowaé obszar zdrowy i chory. Wtasnie taki jest cel prezentowanej pracy. Opiera si¢ ona

na zatozeniu, Ze wykorzystujac odpowiednie przeksztalcenia obrazu oraz wyznaczajac

> Poniewaz zagadnienie doboru ROI jest jednym z kluczowych aspektéw tej pracy, przywolane pojecie bedzie
si¢ pojawiato w dalszej czesci tekstu wielokrotnie.



Wprowadzenie

komputerowo parametry opisujace np. wzajemne relacje pomigdzy poszczegdlnymi parami
pikseli, mozna okresli¢ szereg wartosci liczbowych, wyrazajacych w sposéb ilosciowy rézne
wlasciwosci badanego obrazu.

Wykrycie i ustalenie takich cech, a takze konstrukcja algorytméw umozliwiajacych
automatyczng ewaluacje tych cech i ich pdzniejsze wykorzystanie do wydzielenia oraz
sklasyfikowania poszukiwanych fragmentéw obrazu to zadanie, ktére postawiono sobie przy
definiowaniu zakresu i celu niniejszej pracy. Biorac pod uwage ten cel i zakres, mozna ja
zaliczy¢ do dziedziny nauki, bedacej poddziedzina sztucznej inteligencji, zajmujacej sig
przetwarzaniem i rozpoznawaniem obrazéw — w szczeg6élnosci medycznych. Nauka ta
rozwija si¢ obecnie bardzo intensywnie, ale mimo iz opublikowano juz tysiace tomow
opisujacych rézne metody rozpoznawania i przetwarzania obrazéw, w tym takze obrazéw
medycznych, to jednak trudno jest znaleZé uniwersalne rozwigzania, ktére mozna by bylo
zastosowaé w rozwazanym tu zadaniu.

Obrazy p-CT prostaty nie sa bowiem obrazami tatwymi do analizy. Brak na nich
wyraZznych konturéw umozliwiajacych prosta segmentacje. Tekstura tych obrazéw nie jest
regularna, a obszary chore ujawniaja si¢ na nich dosy¢ plynnie i z r6znga intensywnoscia. Tym
niemniej w pracy tej podjeto probe wyodrebnienia takich cech, ktére pozwola na odréznienie
obszaru chorego od zdrowego, a nast¢pnie zaplanowano badania (na tyle obszerne, na ile
pozwoli dostepny materiat kliniczny) majace na celu oceng stopnia uzytecznosci tych cech.

Cel opracowywanej dysertacji mozna wigc sformutowaé w postaci nastgpujacej tezy:

Jest mozliwy do wskazania zestaw cech obrazéw
perfuzyjnej tomografii komputerowej prostaty, mozliwych do
wydobycia metodami komputerowej analizy obrazéw, ktére sg

przydatne w diagnostyce raka stercza.

Aby wykazaé powyzszg tezg, w pracy dokonano szczegdétowej analizy obrazdéw
wejsciowych pozyskanych (wraz z uwagami na temat ich zawartosci) z Centrum Onkologii
w Krakowie. Nastgpnie opracowano szereg algorytmdéw oraz programéw prowadzacych do
odnalezienia poszukiwanego zestawu cech. Rozwazane cechy weryfikowano zaréwno na
obrazach o wysokim kontrascie, jak i na tych stabo réznicujacych przeptyw krwi w obrebie
gruczotu, oceniajac ich efektywnos¢ w kontekscie rozwazanego zadania oraz powtarzalnosé

procesu ich wyznaczania.
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1.3. Przeglad zawartosci rozprawy

Z motywacji i celéw rozprawy, zbiorczo sformulowanych i przedyskutowanych
w poprzednich dwdch podrozdziatach, wynika struktura i zawarto$¢ niniejszej dysertacji.
W rozdziale drugim oméwione zostana pokrétce podstawowe metody obrazowej diagnostyki
medycznej, takie jak rentgenografia, ultrasonografia, rezonans magnetyczny, tomografia
komputerowa. Szczegdlna uwage poswiecimy jednemu z rozwini¢é¢ klasycznej tomografii,
czyli stosowanej w opisywanych tu badaniach metodzie perfuzji. W drugiej czesci tego
rozdziatu przyjrzymy si¢ sposobom przetwarzania i interpretacji obrazéw, stosowanym
w komputerowych opracowaniach diagnostyki medycznej. Skoncentrujemy si¢ tutaj zwla-
szcza na metodach analizy tekstur, szczegélnie istotnych dla tematu niniejszej rozprawy.
Rozdzial koriczy krétki przeglad dotychczasowych osiagnieé w interpretacji obrazéw perfuzji
oparty na analizie literatury przedmiotu.

Rozdzial trzeci zawiera podstawowe informacje dotyczace obiektu badan, to znaczy
gruczotu krokowego, jego roli w ustroju i mozliwych zaburzeniach jego struktury i funkcji.
Wskazane zostanie podtoze zmian nowotworowych, czynniki ryzyka oraz mozliwe typy
wzrostu guza 1 zwiazane z nimi aspekty jego identyfikacji. Omdwiony zostanie rowniez
schemat diagnozy: cele, zalety, wady i zastosowania poszczegélnych znanych metod.
W konicowej czegsci tego rozdzialu przedstawimy sposéb badania i mozliwosci zastosowania
metody p-CT w diagnostyce raka prostaty.

W rozdziale czwartym szczegétowo omoéwiony zostanie material badawczy oraz
metoda wyodrebnienia obrazu prostaty, wykorzystywanego do dalszej analizy. W tym samym
rozdziale zawrzemy wstgpne rozwazania na temat interpretacji tych obrazéw poparte
obliczeniami na przyktadzie obrazu p-CT prostaty dla wybranego pacjenta. Przedstawiony
zostanie rowniez problem wptywu krawedzi obrazu na uzyskiwane wyniki i mozliwe sposoby
jego rozwiazania.

Przestrzeni cech, w ktorej bedziemy poszukiwaé wlasciwosci najlepiej roznicujacych
obszar nowotworu, przedstawiona zostanie w rozdziale piatym. Opiszemy po kolei
poszczegdlne czynnosci zmierzajace do uzyskania potrzebnych w dalszej analizie cech,
tj. metody wstepnego przetwarzania analizowanego obrazu oraz rodzaj i parametry macierzy
determinujacej charakteryzujace obraz wspoétczynniki.

Rozdzial szosty poswiecony zostanie poszukiwaniu globalnemu, a wigc prdbie
okreslenia — na podstawie obrazu calej prostaty — czy badany pacjent ma raka, czy tez jego

dolegliwo$ci majq inng nature i pochodzenie.
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W rozdziale siodmym zdefiniujemy konkretne regiony koncentracji uwagi (ROI),
w ktérych poszukiwaé bedziemy zmian nowotworowych. Rozdziat ten bedzie szczegélnie
wazny w kontekscie wyzej sformutowanych celéw pracy, poniewaz w tym wiasnie rozdziale
wprowadzimy szereg autorskich pomysiow, takich jak metoda doboru ROI czy miara
anizotropii obrazu i zastosujemy je do rozwazanego w rozprawie problemu. Omdwione
zostana wykorzystane algorytmy wyznaczania i selekcji najbardziej réznicujacych cech,
przydatnych do ustalenia, czy w danym regionie mamy do czynienia ze zmiang
nowotworowa, czy tez nie. Przedstawimy tez i przeanalizujemy otrzymane empirycznie
rezultaty.

Podsumowanie catej pracy znajdzie Czytelnik w rozdziale 6smym. Wskazemy w nim
rowniez zagadnienia, ktdre nie zostaly objete rozwazaniami w niniejszej dysertacji, tym
niemniej moga by¢ istotne w dalszych badaniach nad metoda p-CT w kontekscie raka
prostaty. By¢ moze te zasugerowane w rozdziale 6smym kierunki badawcze przyniosa jeszcze
lepsze wyniki, niz te, ktére uzyskano w ramach opisanych tu badar, jednak wymagac¢ to
bedzie bardzo duzego wysitku badawczego.

Dysertacje¢ koniczy spis literatury, wykazy tabel i ilustracji oraz dodatki:

§ Dodatek A zawiera wykaz obliczanych w pracy 1 uzywanych w badaniach
wspolczynnikdw macierzy wspotwystapien.

S W dodatku B przedstawiono tabelg opisujaca wystgpujacy na przytaczanych w pracy
obrazach pseudokolor ilustrujacy wybrane parametry procesu perfuzji oraz jego
transformacje, przyj¢ta na potrzeby prowadzonych w pracy obliczen.

§ Opis dolaczonej do pracy ptyty CD znajdzie Czytelnik w dodatku C, a czgSciowa
dokumentacje oprogramowania stworzonego na potrzeby tej dysertacji (ograniczong do

aspektéw istotnych w kontekscie celu tej rozprawy) — w dodatku D.

Integralng czes$¢ pracy stanowia réwniez dodatki, zawarte na ptycie CD, zawierajace
schemat wyodrebnienia prostaty (dodatek E), graficzna interpretacje wynikéw wstgpnych
rozwazan (dodatek F) i szczegétowego rozpoznania (dodatek G). Dodatki te, jak i szereg
innych dostgpnych na ptycie materiatéw (obrazy, kody Zrédlowe programéw, wyniki
obliczen), nie byly drukowane, poniewaz ich przedstawienie w formie papierowej bez mata
podwoiloby objetos¢é rozprawy, a jednoczesnie zawarte tam szczegdtowe informacje nie sa

niezbedne do tego, aby Sledzi¢ gtéwny watek prowadzonego w pracy rozumowania.
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2. Przetwarzanie i analiza obrazéw medycznych

Rozwazajac zagadnienia, ktorymi zajmuje si¢ dziedzina rozpoznawania obrazéw
(pattern recognition), nietrudno zauwazyé, ze wystgpujace w polskiej nazwie tej dziedziny
pojecie obraz znacznie przekracza tradycyjne rozumienie tego stowa. Pisza o tym m.in.
Tadeusiewicz i Flasinski [299]. Przyktadem podlegajacego rozpoznawaniu obrazu, ktéry
wykracza poza potoczne rozumienie tego okreSlenia, moze byé czgsto wystgpujacy
w problemach rozpoznania sygnal mowy [297], czy znane z diagnostyki medycznej zapisy
EKG serca [309] lub EEG fal mézgowych [265]. Jednak przedmiotem rozwazai niniejszej
dysertacji beda wylacznie dyskretne (cyfrowe) dwuwymiarowe obrazy, rozumiane jako

funkcje:
1:7° 0{,.,X}x{.,.,Y} > {1,.N}O Z, (2.1)
gdzie: I — obraz; X — szeroko$¢ obrazu (w pikselach); ¥ — wysokos¢ obrazu (w pikselach);

N —liczba mozliwych koloréw (pozioméw szarosci); Z — zbidr liczb catkowitych.

2.1. Techniki obrazowania w medycynie

Analiza obrazu w badaniach medycznych to juz codzienna praktyka. Istnieje wiele
dziedzin i procedur diagnostycznych, w ktérych trzeba wtasciwie zinterpretowac jakis obraz —
czy to jednowymiarowy zapis czynnosciowy (wspomniane juz rejestracje EKG, EEG, takze
EMG, KTG ptodu, zapis ruchu gatki ocznej i inne [9]), czy zobrazowanie generowane przez
odpowiednia aparatur¢ w przestrzeni dwu- (np. histopatologiczne preparaty mikroskopowe),
tréj- (przestrzenna rekonstrukcja obrazu CT) lub nawet czterowymiarowej (ultrasonograficzna
wizualizacja ptodu, gdzie uwzgledniany jest takze czas).

Ponizej przedstawiono zaledwie kilka sposréd mndstwa technik wykorzystujacych
analiz¢ obrazu. Wybor nie jest przypadkowy — opisane tu metody pojawia si¢ ponownie
w rozdziale trzecim w kontekscie diagnostyki raka prostaty. Wprowadzony podzial na
obrazowanie statyczne i funkcjonalne ma na celu uzmystowi¢ Czytelnikowi szeroka game
mozliwosci prezentowanych metod, dzigki ktéorym mozna poznaé zaréwno anatomiczne
szczegoty budowy badanego narzadu, jak i oceni¢ jego funkcjonowanie. Pamigta¢ nalezy

jednak, Zze metody obrazowania funkcjonalnego sa jedynie pewna modyfikacja badZ
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uzupetnieniem tych samych badafi, w wyniku ktérych powstaja obrazy statyczne. Czgsto
podczas jednego badania uzyskiwane sa obrazy jednego i drugiego typu, dzigki czemu lekarz
otrzymuje bardziej kompletng informacje. Ten petniejszy oglad sytuacji moze znaczaco

usprawni¢ proces diagnostyczny.

2.1.1. Metody statyczne

Do najwazniejszych statycznych metod obrazowania naleza: rentgenografia (RTG),
tomografia (CT), rezonans magnetyczny (MRI) i — najbezpieczniejsza z nich — ultrasonografia
(USG). Coraz czgstsze zastosowanie znajduja takze zobrazowania termograficzne [213], ktére
jednak nie maja aplikacji w diagnostyce prostaty, dlatego pominiemy je w dalszych

rozwazaniach.

2.1.1.1. Tomografia komputerowa

Diagnostyka radiologiczna mogta si¢ rozwinaé dzigki odkryciu przez Roentgena
w 1895 roku promieni X. Od tego czasu wcigz udoskonalane metody rentgenodiagnostyki
zajmuja poczesne miejsce w wykrywaniu réznego rodzaju urazéw i schorzen.

Zrédtem promieniowania w badaniu RTG jest lampa rentgenowska. Wysokie napiecie
(rzgdu 100kV) przylozone do znajdujacej si¢ w jej wnetrzu katody wywotuje réznice
potencjatéw i ruch elektroné6w w kierunku anody (czgsto nazywanej takze antykatoda).
Wytworzone w wyniku oddzialywania elektronéw z sieciag krystaliczng anody
promieniowanie opuszcza lampg. Promienie X przechodza przez badany obiekt
(w rozwazanym przypadku — cialo pacjenta) i, zanim dotra do znajdujacego si¢ za nim
detektora, oddziatluja z materia ciata, ulegajac czgsciowemu pochlonigciu i rozproszeniu.
Poniewaz poszczegdlne tkanki cechuja sie r6zna zdolnoscia pochtaniania, promieniowanie
rejestrowane przez detektor nie jest jednorodne, lecz ma zmienna intensywnos$¢ w zaleznosci
od tego, jakie struktury lezaty wewnatrz ciata na drodze biegnacych promieni, dzigki czemu
mozliwe jest utworzenie obrazéw uwidaczniajacych rozmiary i ksztatty tych struktur.
Zjawiska fizyczne (tworzenie par, zjawisko Comptona, efekt fotoelektryczny) odpowiedzialne
za ten stan rzeczy, a takze szczegdty dotyczace dzialania aparatury oraz informacje na temat
utozenia ciata i sposobu przeprowadzenia badania dla r6znych narzadéw przedstawia praca

[239].
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Niedoskonatoscia badania RTG sa nakladajace si¢ na siebie cienie poszczegdlnych
tkanek, co utrudnia, niekiedy wrgcz uniemozliwia, obserwacj¢ wybranego narzadu.
Rozwigzaniem tego problemu okazaly si¢ metody tomograficzne. Idea tomografii jest
wielokrotne wykonywanie badania RTG tego samego narzadu pod réznymi katami. Na
podstawie tak uzyskanych danych mozna posrednio wnioskowaé o budowie badanego
organu. Obecnie tomografia konwencjonalna ma niewielkie znaczenie, chociaz ze wzgledu na
wieksza niz w przypadku tomografii komputerowej dostepnos¢, wykorzystuje si¢ ja czasem
do diagnostyki ptuc, nerek, krtani czy ukladu kostnego [239].

Rewolucja okazato si¢ wprowadzenie do diagnostyki metod tomografii komputerowej
(CT®). Jej idea jest identyczna jak w klasycznej tomografii, jednak zaprzegnigcie technologii
informatycznych do rejestracji wynikéw oraz do rekonstrukcji i analizy obrazéw umozliwito

ich doktadniejszy i szybszy opis.

Rysunek 1. Godfrey N. Hounsfield wraz ze swoim dzielem — tomografem.’

Twoércami tomografii komputerowej byli A. Cormack i G.Hounsfield. W 1971 roku
wykonano pierwsze badanie na prototypowym tomografie EMI (rys.1) [118]. Od tego czasu
technika obrazowania CT dynamicznie si¢ rozwija. W pierwszych tomografach wiazka
promieni byla réwnolegta, lampa rentgenowska i detektor oprocz ruchu obrotowego,
wykonywaly na kazdym etapie ruch posuwisty, aby obja¢ zasiegiem cata badang tkanke.
W kolejnych generacjach tomograféw uzywano juz wiazki wachlarzowej, ktéra zredukowata
(skanery II generacji) a z czasem wyeliminowata (skanery IIl i IV generacji) koniecznos¢

ruchu posuwistego. W skanerach IV generacji porusza si¢ juz tylko lampa. Liczba detektoréw

® W polskojezycznej literaturze czgsto spotykany jest skrét TK lub tez RTK (rentgenowska tomografia
komputerowa).
7 http://www.catscanman.net/blog/2007/03/radiology-flashback-20 (wrzesier 2008)
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stata si¢ tak duza, ze mozliwe bylo umieszczenie ich na calym obwodzie tomografu [261]
(rys.2). Kolejnym etapem byto zastosowanie tomografow spiralnych umozliwiajacych ciagle
badanie nie tylko jednego przekroju, ale calego wybranego fragmentu ciata. Powstaty w kon-
cu tomografy wielorzedowe, skanujace jednoczesnie wiele warstw ciata pacjentag. Znaczne
skrécenie czasu badania nie tylko ma wplyw na ograniczenie dawki promieniowania, ale tez

umozliwia precyzyjne skanowanie ruchomych struktur, np. pracujacego serca [80].

I II

deteltory —p-
H— lanpa BTG

Rysunek 2. Rozwdj techniki tomograficznej. Kolejno schemat tomograféw L, I, III i IV generacji.
Opis w tekscie.

Obrazowanie tomograficzne nalezy do metod obrazowania posredniego. Zarejestrowa-
ne podczas pojedynczego skanu sygnaty sa przechowywane w pamieci komputera, a nastep-

nie na ich podstawie rekonstruowane sa obrazy przekrojow ciata pacjenta, powstajace poprzez

¥ Obecnie na rynku dostepne sa tomografy 64-rzedowe umozliwiajace jednoczesny skan tkanki o szerokosci do
40mm, w czasie krétszym niz 1s. Producenci zapowiadaja rychle pojawienie si¢ tomograféw 256-rzedowych
[203].

? http://www.ws.aplus.pl/tomografia/tomo/rozwoj.html (wrzesier 2008)
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rozwiazanie rownan pochtaniania promieniwania przy pomocy odpowiednich algorytméw.
Ide¢ mechanizmu rekonstrukcji na bardzo uproszczonym przyktadzie przedstawia rysunek 3.
Nadmieni¢ nalezy, ze pokazany schemat jest najprostszym, ale jednoczesnie kosztownym
obliczeniowo i dajacym niezbyt doktadne wyniki algorytmem. Wspotczesne tomografy
uzywaja bardziej wyrafinowanych metod, ktérych zalozenia teoretyczne zostaly szczegétowo
opisane w pracy Cierniaka [49] oraz np. w pracach [261,283]. Ciekawe poréwnanie dziatania

r6znych metod dla testowego obrazu krzyza przedstawiaja réwniez autorzy ksiazki [123].

v v
X+ X =5
—_— 1(1 Iz &%)(34-}:,:9 !1=2 12:3
Xy +X;=0
S X4 ‘_>Xf:+x4=8 y=4 B X, =5

Lo

Rysunek 3. Uproszczona zasada rekonstrukcji obrazu CT. Po lewej schemat przeplywu wiazki
promieni przez badany obiekt. Na podstawie sygnalow odebranych przez detektory mozna skonstruowa¢é
odpowiednie réwnania, ktérych rozwiazanie pozwoli wskaza¢ jasno$ci poszczegélnych punktéw. °

Specyficzna odmiana badania CT jest cyfrowa angiografia substrakcyjna (DSA).
Uwidocznienie przebiegu naczyn krwiono$nych mozliwe jest w niej dzigki zastosowaniu
srodka cieniujqcego“. Dla zwigkszenia czytelnosci, od obrazu wynikowego odejmuje sig

obraz wykonany w tym samym przekroju na chwil¢ przed podaniem kontrastu. [228]

2.1.1.2. Rezonans magnetyczny

W badaniu MRI Zrédtem informacji jest sygnal magnetycznego rezonansu jadrowego,
otrzymany dzigki umieszczeniu badanego obiektu w zewngtrznym, silnym, jednorodnym polu
magnetycznym By, i na§wietleniu go fala elektromagnetyczna o czgstosci w odpowiadajacej

czegstosci precesji Larmora obserwowanych jader, ktéra dana jest wzorem:

19 Zrédto: [239], str 410.
! Podany pacjentowi srodek kontrastowy w literaturze czesto nazywa sie bolusem.
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w=yBy, 2.2)
gdzie y — wspoétczynnik giromagnetyczny.

Jesli dodatkowo na pole By o kierunku osi z, zostanie natozony liniowy gradient pola
G=(G,,G,,G,), to rozklad, niejednorodnego teraz, wypadkowego pola magnetycznego bgdzie
opisany rownaniem:

B.(x,y,z) = By + Gx+Gy+G 2z (2.3)
Obecnos¢ gradientu G rdznicuje zatem czgstos¢ rezonansu jader poszczegélnych wokseli'?,
dzigki czemu, zmieniajac odpowiednio czgstos¢ fali naswietlajacej obiekt, mozna uzyskac
sygnaly pochodzace od Scisle okreslonych jego fragmentow.

Umieszczenie badanej tkanki w polu magnetycznym By powoduje powstanie wektora
magnetyzacji M, ktéry jest wypadkowa momentoéw magnetycznych m jader atoméw wodoru,
wchodzacych w sklad badanych tkanek. Dzieje si¢ tak, poniewaz wektory m, ktére w stanie
spoczynku zorientowane sa w sposob losowy, w polu By porzadkuja si¢ réwnolegle i anty-
réwnolegle w stosunku do pola, z niewielka przewaga tych pierwszych.

Wektor magnetyzacji mozna roztozy¢ na sume¢ dwodch sktadowych, poprzecznej My
i podtuznej M;:

M=My+ M, (2.4)

W chwili poczatkowej (przed wzbudzeniem rezonansowym) M= 0, co wynika z fak-
tu, ze sktadowe poprzeczne momentéw magnetycznych poszczegdlnych jader sg skierowane
losowo 1 w zwigzku z tym znosza si¢. Z kolei, w momencie zaraz po wzbudzeniu, M, = 0
i wektor magnetyzacji lezy na ptaszczyZnie poprzecznej.

Po wytaczeniu impulsu odpowiedzialnego za powstanie rezonansu, nastgpuje zjawisko
nazywane relaksacja, sktadajace si¢ z dwoch niezaleznych od siebie procesow:

s odtworzenie skladowej podluznej M, magnetyzacji (co wynika ze stalej obecnosci
zewngtrznego pola magnetycznego By);
s wygasnigcie do zera skladowej poprzecznej M ;.

Obydwa wyzej wspomniane procesy odbywaja si¢ w réznych skalach czasowych,

charakteryzowanych odpowiednio stalymi 7 (czas relaksacji podluZnej13) i T (czas relaksacji

poprzecznejm)ls. Czasy T; i T, sa wartosciami stalymi, ré6znymi dla ré6znych tkanek. Na

"2 Woksel jest przestrzennym odpowiednikiem piksela — opisuje element objetosci w zdyskretyzowanej
przestrzeni.

"> Nazywany tez czasem relaksacji spinowo-sieciowej.

' Inna nazwa: czas relaksacji spinowo-spinowe;j.

' Poniewaz proces relaksacji jest procesem nieskoriczonym, okreslonym zaleznoscia wyktadnicza, parametry T}
i T, definiowane sa jako: T — czas potrzebny na to, aby M, osiagneto ok. 63% (™) swojej poczatkowej wartosci
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przyklad ptyny ustrojowe charakteryzujg si¢ niskimi wartosciami 7; i wysokimi warto§ciami
czasu T», w przeciwienstwie do tkanki tluszczowej czy biatek.

Wyréznia si¢ trzy sposoby kontrastowania tkanek w obrazach MRI: obrazy T;-zalezne
(przewaga skladowej T; — istotna jest miedzytkankowa réznica szybkosci, z jakg w danej
tkance odtwarza si¢ sktadowa podluzna magnetyzacji M;), obrazy T,-zalezne (wykorzystywa-
na jest roznica szybkosci, z jaka zanika sktadowa poprzeczna magnetyzacji w réznych typach
tkanek) oraz obrazy PD-zalezne'® (jasnos$¢ punktéw obrazu zalezy giéwnie od stgzenia
atoméw wodoru).

W przeciwienstwie do metod CT, rezonans magnetyczny doskonale nadaje si¢ do
obrazowania tkanek migkkich. Badanie MRI jest badaniem bezpiecznym, istnieje jednak
grupa pacjentow, ktorych nie mozna w ten sposob diagnozowaé (osoby z metalowymi
implantami, protezami, nadmiernie otyle oraz cierpiace na klaustrofobig). Niestety, jest to
réwniez badanie bardzo kosztowne', co zdecydowanie ogranicza jego doste;pnosic’lg.

Podstawy fizyczne metody MRI, czasy relaksacji, teoria i zastosowanie
poszczegdlnych sekwencji gradientow zostaly szeroko opisane w literaturze. W poszczeg6l-
nych opracowaniach, np. [19,112,117,123,239,295,310], mozna znaleZ¢ szereg informacji
i przyktadéw uzupetniajacych powyzsza krétka charakterystyke.

2.1.1.3. Ultrasonografia

Diagnostyka USG opiera si¢ na wysytaniu i rejestracji fal ultradzwigkowych, ktdre
wystane do wnetrza organizmu odbijaja si¢ od badanych tkanek, a doktadniej — od granic
obszaré6w charakteryzujacych si¢ rdzna szybkoscia propagacji fal ultradZzwigkowych.
Wykorzystanie zjawiska odbicia fali na granicy osrodkéw o roznych ggstosciach umozliwia
oceng wielkosci, ksztaltu i struktury narzadéw wewnegtrznych. Sonda ultrasonografu
jednoczesnie emituje i odbiera ultradZwigk, ktéry zostaje przetworzony przez uklad

elektroniczny, a powstaty obraz uwidaczniany jest na ekranie monitora.

(tj. sprzed wzbudzenia), natomiast T, jako czas, po ktérym ok 63% (e"') magnetyzacji poprzecznej M po
wzbudzeniu ulega zanikowi.

“PD = proton density (ggstos¢ protondéw)

17 Wikipedia (http://en.wikipedia.org/wiki/Magnetic_resonance_imaging#Economics_of MRI, wrzesien 2008)
podaje, ze sam zakup aparatury i przygotowanie potrzebnych pomieszczen to wydatek przekraczajacy czgsto
2 mln USD. Wysokie koszty péZniejszej obstugi aparatu wiaza si¢ przede wszystkim z koniecznoscig utrzymania
nadprzewodnictwa (ciekty hel). Wg [5] sredni koszt pojedynczego badania w wycenie NFZ wynosi (dane na rok
2006) 568,10zt

" W calym wojew6dztwie matopolskim znajduja si¢ obecnie (wrzesieri 2008) tylko cztery wysokopolowe
tomografy MR (http://www.radiologia-malopolska.org/wyposazenie/mr.htm).
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Ze wzgledu na catkowite odbicie fali ultradZwigkowej na granicy tkanki migkkiej
zkoscia i powietrzem, nie jest mozliwa ocena ko$ci, miazszu plucnego i narzadéw
przestonigtych przez gaz w jelitach. Mozliwa jest natomiast ocena zaryséw kosci. Wazny dla
jakosci badania USG jest dobry kontakt glowicy z diagnozowanym narzadem, dlatego
w trakcie badania na skdérze pacjenta rozprowadza si¢ specjalny zZel. Eliminuje on pgcherzyki
powietrza, ktére moga zaburzaé¢ obraz, zwigksza przenikanie ultradZwigkéw oraz ulatwia
prowadzenie gtowicy po skdrze pacjenta. [214]

Niektore aparaty wykorzystuja efekt Dopplera [123] w celu zdiagnozowania
przeptywu krwi w naczyniach. Aparat USG rejestruje zmiany czgstotliwosci fali odbitej od
ptynacej wewnatrz naczyn krwi i uwidacznia ja na monitorze za pomoca rdéznych barw
(Doppler kolorowy) [196]. Obrazowanie z opcja Dopplera mocy, pozbawia nas informacji
o kierunku i1 predkosci przeptywu krwi, pozwala jednak uzyskaé silniejszy i bardziej
wyrazisty sygnal [64]. Inne rozwinigcie tradycyjnej ultrasonografii moga stanowi¢ metody
perfuzyjne (badanie kontrastowane mikropecherzykami) [325] czy ultrasonograficzna
tomografia komputerowa [8].

Podstawy fizyczne diagnostyki USG i budowa urzadzeni pomiarowych zostaty opisane
np. w [141], natomiast informacje praktyczne na temat obrazowania poszczegdlnych
narzadéw, opatrzone licznymi ilustracjami, zawieraja np. prace [64,225], a w odniesieniu do

gruczotu krokowego godna uwagi jest pozycja [288].

2.1.2. Obrazowanie funkcjonalne

W tradycyjnym obrazowaniu jesteSmy w stanie uzyska¢ szczegdty budowy
anatomicznej poszczegdlnych narzadéw (nieraz bardzo doktadne). Wiele zmian chorobowych
wigze si¢ jednak nie ze zmiang wygladu badanego organu, ale przede wszystkim ze
zmieniona funkcjg czy poziomem aktywnosci. Te zmiany staramy si¢ uchwyci¢ wykonujac

badania opisane w kolejnych punktach.

2.1.2.1. Medycyna nuklearna

W badaniach pozytonowej tomografii emisyjnej (PET) i tomografii emisyjnej
pojedynczego fotonu (SPECT) Zrédtem promieniowania jest podany pacjentowi
radiofarmaceutyk, czyli znakowane izotopowo czasteczki o krotkim czasie poéttrwania,

ktérych wtasciwoscia jest gromadzenie si¢ w okreslonych tkankach czy narzadach.
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W badaniu PET radioizotop ulega rozpadowi B*, emitujac pozyton. Pozyton ten,
oddzialujac z materia, traci stopniowo swoja energig¢, by w koncu podczas zderzenia
z elektronem ulec anihilacji, emitujac dwa kwanty y. Fotony te, poruszajac si¢ z jednakowa
predkoscia w przeciwnych kierunkach, opuszczajg badany obiekt i zostaja zarejestrowane
przez znajdujacy si¢ wokot niego pierscier detektoréw gamma. Zliczane sa tylko te fotony,
ktére pojawity si¢ niemal jednoczesnie w naprzeciwleglych detektorach. [123]

Radiofarmaceutyki stosowane w PET moga opiera¢ si¢ na réznych izotopach [123].
W polskich warunkach zazwyczaj stosuje si¢ znakowana fluorem 8p glukoze (FDG), ktéra
gromadzi si¢ w obszarach o podwyzszonym metabolizmie (np. tkanki rakowe). Zwiazek ten
jednak, cho¢ dobry do wykrywania przerzutéw, daje stosunkowo niska wykrywalnosé
pierwotnych zmian rakowych [181]. Zastosowane w stosunku do raka prostaty testy z wyko-
rzystaniem wegla "C s bardziej obiecujace [336]. PET wykonuje si¢ zazwyczaj w potacze-
niu z CT, uzyskujac jednoczesnie dane anatomiczne i funkcjonalne.

Badanie PET jest stabo dostqpnelg, ze wzgledu na konieczno$¢ umieszczenia w pobli-
zu aparatury cyklotronu wytwarzajacego odpowiednie izotopy20.

W  scyntygrafii  SPECT  wyznaczany jest rozklad aktywnosci izotopu
y-promieniotwdrczego, zazwyczaj ®Tc lub **Xe. Badanie to, w przeciwienstwie do PET, nie
jest zbyt doktadne (rozdzielczo$¢ przestrzenna rze¢du kilku cm, czasowa — ok. jednej minuty),
tym niemniej jest od niego bardziej uniwersalne i kilkakrotnie taisze [270]. Zagadnienia
zwiazane z kwantyfikacja i wizualizacja wynikéw badania przedstawia np. praca [258].

Podobnie jak w przypadku PET, réwniez badania scyntygraficzne mozna laczyé
z klasyczna tomografia [33]. Uzycie 3¥Xe w roli $rodka kontrastowego podczas badania CT

(Xe-CT) pozwala zmierzy¢ perfuzje, np. mézgu [133]

2.1.2.2. Dyfuzja

Obrazowanie dyfuzyjne rezonansu magnetycznego (DWI) przedstawia ruch

czasteczek (dyfuzje) wody. Okreslenie ruchu molekut mozliwe jest poprzez przylozenie

' Przez diugi czas jedynym w Polsce osrodkiem wykonujacym badania PET byt Zaktad Medycyny Nuklearnej
w Bydgoszczy. Obecnie (wrzesien 2008) w kraju jest szes¢ tego typu osrodkéw (http://pl.wikipedia.org/wiki/
/Pozytonowa_emisyjna_tomografia_komputerowa).

* Istnieja wprawdzie oddziaty bez cyklotronu, wyposazone jedynie w aparaturg badawcza, jednak koniecznosé
zakupu w innych osrodkach i szybkiego transportu (droga lotnicza) radiofarmaceutykéw, zwigksza koszty
badania oraz ogranicza mozliwosci wykorzystania skanera PET. Z osrodkéw zewngtrznych mozna sprowadzac
jedynie izotopy charakteryzujace si¢ stosunkowo dtugim czasem pétrwania. Do takich nalezy fluor '°F,
aiw tym przypadku czas od produkcji izotopu do dostarczenia radiofarmaceutyku pacjentowi nie moze przekro-
czy¢ kilkudziesigciu minut.
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bardzo silnego gradientu pola magnetycznego o dtugim czasie trwania, a nastgpnie kolejnego
— wyrownujacego. Czastki majagce mozliwo$¢ swobodnego poruszania si¢ nie zostang
poddane dziataniu tego drugiego gradientu, gdyz na skutek dyfuzji w momencie jego
przytozenia beda si¢ znajdowaty daleko od pierwotnej lokalizacji. Pozwala to uwidocznié
obszary, w ktérych mozliwos¢ swobodnego poruszania si¢ czastek zostata ograniczona [151].
Do wykonania DWI konieczne jest zastosowanie ultraszybkich technik echa gradientowego

EPI [234]. Ostatecznym wynikiem badania jest mapa wspétczynnika dyfuzji (ADC). [303]

2.1.2.3. Perfuzja

Perfuzja nazywamy badanie czynnosciowe krazenia krwi. Jego celem jest iloSciowa
badZ poréwnawcza ocena parametrow przeptywu krwi przez badang tkankg. Metody
perfuzyjne opracowano w celu rozpoznawania problemdéw zwiazanych ze zmniejszeniem
badZ zanikiem przeptywu krwi (udar niedokrwienny), znalazty one tez zastosowanie w onko-
logii, gdzie przydatne staja si¢ w wykrywaniu obszaréw wzmozonej angiogenezy (co silnie
wiaze si¢ z rozwojem raka — por. rozdz. 3.2.4) [193], stajac si¢ przydatnym narzedziem
w diagnostyce i monitorowaniu terapii nowotworéw.

Obrazowanie perfuzyjne jest stosunkowo nowa i jeszcze malo znana metoda.
Problemy stwarza brak standaryzacji poszczegdlnych procedur (chociaz pojawily si¢ juz takie
proby [238]) oraz niejednoznaczne nazewnictwo (zwlaszcza we wczesnej literaturze, gdzie
obecne stowo ,,perfuzja” byto rzadko uZywane)21 [166].

Pierwotnie perfuzja stosowana byla przede wszystkim w obrazowaniu MRI [131,303].
Przyczyna pdZniejszego wprowadzenia do diagnostyki klinicznej perfuzji CT byl brak
odpowiedniego oprogramowania [106]. Badania perfuzyjne mozna prowadzi¢ takze w meto-
dach PET [62], SPECT [127], Xe-CT [133] i innych [158], jednak ze wzgledu na kosztowna
aparature, niska doktadno$¢ lub trudnosci w ewaluacji wynikéw, ich zastosowanie jest bardzo
ograniczone [327]. Ciekawa propozycja jest rowniez ocena perfuzji metodg angiografii [20]

czy echokardiografii [200].

> W odniesieniu do perfuzji CT i MRI, obok stosowanych w niniejszej rozprawie skrétéw p-CT / pMRI
(perfusion CT/MRI), czgste w literaturze sa réwniez: CTP / MRP (od CT/MR perfusion imaging); PWCT/PWMR
(perfusion weighted); HI (hemodynamics imaging); DCECT / DCEMR (dynamic contrast-enhanced CT/MR
imaging); dla perfuzji MRI czgste jest rowniez okreslenie PWI (perfusion weighted imaging) w odréznieniu od
DWI (diffusion weighted). W polskiej literaturze spotka¢ mozna si¢ réwniez z akronimem DTK (dynamiczna
tomografia komputerowa).
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Obecnie badacze coraz ch¢tniej kieruja si¢ w strong metody p-CT. Wynika to z faktu,
ze badanie pMRI jest znacznie drozsze 1 mniej dostgpne, ponadto jest metoda potilosciowa,
a u czesci chorych istnieja przeciwwskazania do jego wykonania. [69]

Ograniczeniem techniki p-CT jest jej waski zakres, ktéry obejmuje stosunkowo
ograniczony obszar badania. W zaleznos$ci od klasy tomografu, jest to zazwyczaj obszar od 10
do 40 mm. Jednak dynamiczny rozwdj tej technologii wskazuje, ze wkrétce bedzie mozna
bada¢ metoda p-CT w catosci nawet takie organy jak mézg, watroba, nerki czy serce. [13]

Innym minusem p-CT jest narazenie pacjenta na promieniowanie. Jednak catkowita
dawka pochtonigta niewiele tylko przewyzsza stosowana w tradycyjnej tomografii [114].
Pewne zagrozenie niesie za soba takze stosowanie Srodkéw cieniujacych [201,306], dlatego
zazwyczaj stosuje si¢ drozsze, ale tez bezpieczniejsze $rodki niejonowe [239, 305].

Perfuzja CT znalazta zastosowanie przede wszystkim w diagnozie udaru
niedokrwiennego moézgu [106,114,257], gdzie przyczynia si¢ do bardziej precyzyjnego
1 znacznie wczesniejszego okreslenia zmian w obrebie mdzgowia, co ma krytyczne znaczenie
w planowaniu terapii. Przydatno$¢ metody p-CT badano réwniez w odniesieniu do innych
narzadéw, np. w diagnostyce glejakow mézgu [69], raka glowy i szyi [94], watroby [68],
Sledziony i weztéw chlonnych [82], trzustki i nerek [17], ptuc [342], odbytu [263], czy
w badaniu przeplywu krwi w sercu [329]. Pojawily si¢ réwniez nieliczne doniesienia
dotyczace p-CT prostaty — te, ze wzgledu na szczegdlne znaczenie dla dyskutowanego w tej
pracy problemu, zostang doktadniej omowione w oddzielnym rozdziale (3.4.1).

W wigkszosci prac dotyczacych perfuzji w zastosowaniach onkologicznych naukowcy
skupiaja si¢ na wykrywaniu guzéw pierwotnych, przerzutéw, rozréznianiu nowotworow
fagodnych od ztosliwych oraz na ocenie reakcji na terapig.

Badanie p-CT moze by¢ takze wykorzystywane rownolegle z innymi obrazowaniami,
dajac czesto informacje komplementarne. Przyktadowo badanie PET/CT daje informacje
o metabolizmie raka, podczas gdy perfuzja wskazuje obszary angiogenezy. Te uzupelniajace
si¢ informacje przydatne sa podczas oceny skutecznosci terapii nowotworéw. [190]

Rozwazania na temat algorytméw kwantyfikacji, wizualizacji i klasyfikacji wynikéw
badania znajdzie Czytelnik w rozdziale 2.4., natomiast oméwienie znaczenia wyznaczanych
przez badanie p-CT parametrow przedstawimy w rozdziale 3.4.2., gdzie koncentrowac

bedziemy si¢ juz na szczegdlnie istotnym w niniejszej pracy narzadzie — na prostacie.
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2.2. Wprowadzenie do problematyki rozpoznawania obrazow

W wigkszosci zastosowan praktycznych analiza obrazu medycznego opiera si¢ na
wiedzy, doswiadczeniu i bystroSci wzroku lekarza. Liczne aplikacje komputerowe, bez
ktérych przeciez wspodlczesna diagnostyka obrazowa nie potrafitaby si¢ oby¢, maja przede
wszystkim na celu przedstawienie wynikow badania w odpowiedniej postaci graficznej —
fatwej do zrozumienia i interpretacji. Istnieja, owszem, programy, ktére w mniejszym lub
wigkszym stopniu automatyzuja ten proces [217,301,302]. Jednak ostateczna decyzja o diag-

nozie i podejmowanym leczeniu zazwyczaj nalezy do lekarza.

Rysunek 4. Co przedstawia rysunek? Mimike twarzy czy zdjecie MRI prostaty?22

Decyzja ta z natury swej jest subiektywna. Zdarza si¢ czasem, Ze nawet ten sam
lekarz, ogladajac ten sam obraz (przedstawiony mu z pewnym odstgpem czasu pomiedzy
kolejnymi prezentacjami), stawia odmienne diagnozy [23]. Analizujac proces postrzegania,
Donner [65] twierdzi wrecz, ze widzimy nie to co przedstawia obraz, ale to, co chcemy na
nim zobaczy¢. Postrzeganie cztowieka uzaleznione jest od jego doswiadczenia, wczesniej
widzianych podobnych obrazéw, a takze od kontekstu, w jakim dany obraz jest ogladany
(rys.4). Wplyw na to, co widzimy, maja réwniez fizyczne wtasciwosci wzroku (rys.5) [255].
Od dawna wiadomo np., Ze wrazenie jasnosci odbierane przez oko nie zalezy liniowo od jej
zmian, ale jest proporcjonalne do logarytmu luminacji [125], a wrazliwo$¢ na kontrast zalezna

jest m.in. od jego czestotliwosci przestrzennej [243].

** Obraz zaczerpnigty z pracy [340], str. 485.
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Rysunek 5. Przyklady zludzen wzrokowych. a) Czy poziome linie sa rownolegle? b) Policz czarne
kropki. =

a)

Inaczej jest z widzeniem komputerowym. Niezaleznos¢ i deterministyczno$¢ decyzji
podejmowanych przez uzyte oprogramowanie sprawia, ze chociazby z tego wzgledu warto
opracowywaé systemy wspomagajace diagnoze lekarza. Innym waznym celem angazowania
metod automatycznego rozpoznawania obrazow do probleméw medycznych jest usprawnie-

nie (ograniczenie kosztéw i skrocenie czasu) diagnozy.

2.2.1. Zadanie rozpoznania

Celem analizy obrazu medycznego jest wydobycie z niego takiej informacji, ktora
bytaby uzyteczna dla lekarza. Zazwyczaj wigc jest to préba odpowiedzi na pytanie: Czy na
podstawie obrazu mozna powiedzie¢, co dolega pacjentowi? Czy mozna wskaza¢ obszar
objety niekorzystnymi zmianami? Jak duza jest skala tych zmian?

Omawiajac zagadnienie rozpoznania, bazowaé bedziemy przede wszystkim na pracy
[299]. Ciekawy sposéb przedstawienia problemu, ze szczeg6lnym uwzglednieniem obrazéw
medycznych, mozna znaleZ¢ tez w niedawno wydanej ksiazce [295].

Zgodnie z definicja Tadeusiewicza i Flasifiskiego [299], zadanie rozpoznania polega
na konstrukcji algorytmu znajdujacego funkcje A: D — J [7 {j,} taka, Zeby miara Q(A,A) byta
minimalna, przy czym:

pD=Jp’, (2.5)

jor

A: D—J:0d0OD[Ad)=j = dOD’], (2.6)

> http://www.opticalillusion.com/ (wrzesieri 2008)

25



Przetwarzanie i analiza obrazéw medycznych

gdzie: D — zbi6r obiektéw do rozpoznania; D’ — obiekty nalezace (w rzeczywistosci)
do j-tej klasy; J — zbior indekséw klas; {j,/ — odpowiedZ ,,nie wiem”; Q — miara oceniajaca
jako$¢ rozpoznania; A — poprawne rozpoznanie.

W rzeczywistosci algorytm znajdujacy funkcje A moze w ogdle nie istnie¢ albo moze
charakteryzowac si¢ zbyt wysoka ztozonoscia, dlatego szukamy mozliwie bliskiej jej funkcji
A. Przed przystapieniem do rozpoznania znamy zbiér D oraz indeksy klas J. Nie wiemy
jednak, jak ksztaltuja sie zbiory D.

Funkcja A jest zlozeniem trzech innych funkcji — kolejnych etapéw procesu
rozpoznania:

A=F-C-B, 2.7
gdzie: B : D — X — recepcja (X — przestrzeni cech); C : X — R" — obliczanie funkcji
przynaleznosci (L — liczba klas); F : R* — J [Jf j,/ - podejmowanie decyzji.

W niniejszej pracy skoncentrujemy si¢ przede wszystkim na konstrukcji funkcji B
izbioru X (rozdzialty 5-7), co nie oznacza, Zze pominiemy pozostale etapy rozpoznania.
Potraktowane zostang one jedynie mniej szczegétowo. Mimo takiego zawezenia koncentracji
uwagi, praca jest obszerna, a jej opracowanie bylo czasochtonne. Warte jednak poniesionego
wysitku, bowiem dobdr optymalnych cech, stanowiacy poczatek catego procesu, jest bardzo
waznym i nietatwym zadaniem, determinujacym skutecznos¢ wszystkich kolejnych etapéw

rozpoznania.

2.2.2. Wstepne przetwarzanie

Idea wstgpnego przetwarzania jest takie przeksztalcenie obrazu Zrédlowego, aby
utatwi¢ jego analize i interpretacj¢. Chcemy wigc pozby¢ si¢ z niego zbednych informacji
(szumu, artefaktéw), uwypuklajac jednoczesnie te najwazniejsze. W oparciu o rdzne
podejscia opracowano bardzo wiele algorytméw przetwarzania, wsréd ktérych mozemy
wyr6zni¢ np. metody punktowe, konwolucyjne, opierajace si¢ na transformacji czy
przeksztatcenia morfologiczne. Ponizszy opis nie stanowi przegladu wszystkich znanych
metod, a jedynie krotkie wprowadzenie do zagadnienia. Szersze omdéwienie metod
przetwarzania znajdzie czytelnik m.in. w pracach [90,226,236,330]. Przedstawiony ponizej
schemat klasyfikacji przytoczono za Tadeusiewiczem i Korohoda [300].

Mowiac o algorytmach wstgpnego przetwarzania, nalezy zwrdci¢ uwage na brak

uniwersalnej recepty, méwiacej, dla jakich probleméw nalezy stosowaé poszczegdlne
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metody. Owszem, sa ogdlne przestanki wskazujace potencjalne rozwiazania (np. w obrazach
o stabym kontrascie nalezatoby go zwigkszy¢), jednak w duzej mierze badacz skazany jest na

swoja intuicje¢ i dziatanie metodg préb i btedow.

2.2.2.1. Klasyfikacja metod przetwarzania

Przedstawiony w pracy [300] podzial metod komputerowego przetwarzania obrazéw
wyroznia przeksztalcenia: geometryczne, punktowe, kontekstowe, widmowe oraz
morfologiczne.

Przeksztalcenia geometryczne, takie jak np. przesunigcia, obroty czy odbicia,
wykorzystywane sa przede wszystkim do korekcji blgdéw geometrii obrazu. Z kolei w prze-
ksztatceniach punktowych modyfikacje poszczegdlnych pikseli obrazu nie maja wptywu na
ich relacje przestrzenne, nie zaleza tez bezposrednio od intensywnosci sasiednich punktow.
Do przeksztalcei tych zaliczamy operacje poprawiajace jasnoS¢ czy kontrast obrazu,
wyrownywanie histogramu, binaryzacj¢, przeksztalcenie LUT. Znajda si¢ tu réwniez operacje
arytmetyczne na obrazach.

Przeksztalcenia kontekstowe obejmuja réznego rodzaju filtry majace na celu
wygtadzenie obrazu i usunigcie szumu (filtry dolnoprzepustowe) lub — przeciwnie — jego
wyostrzenie i wydobycie krawedzi (filtry gdérnoprzepustowe). Filtracja wykonywana jest

zazwyczaj na zasadzie konwolucji matrycy filtra K’z poszczegbdlnymi fragmentami obrazu:

I'(x,y)= Y I(x+i,y+ jHwd, j), (2.8)

i, jOK
gdzie: I — obraz wyjsciowy; I’ — obraz po przeksztatceniu, w: K’ -R- funkcja filtra; wartosci
i,j wskazujg potozenie poszczegélnych punktéw matrycy wzgledem rozwazanego punktu
obrazu (dla matrycy 3x3 K={-1,0,1}). Filtr zazwyczaj przedstawiany jest w postaci maski
liczb catkowitych (rys.6). Podczas przeksztalcenia nalezy jednak pamigta¢ o normalizacji
wynikéw transformacji, aby nie wykroczy¢ poza dopuszczalny zakres wartosci pikseli obrazu

[300].

1 1 1 0 0 0 0 -1 0
1 1 1 -1 0 0 -1 4 -1
a) 1 1 1 b) 0 1 0 c) 0 -1 0

Rysunek 6. Przykladowe matryce 3x3: a) filtr usSredniajacy; b) gradient Robertsa; c) laplasjan.
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Maska obejmuje z regulty najblizsze sasiedztwo rozwazanego piksela. Wigksze
matryce powodujg znaczny wzrost kosztu obliczeniowego przeksztalcenia i z tego wzgledu
rzadko sg stosowane.

Istotna rolg w poprawianiu jakosci obrazu odgrywaja tez filtry medianowe, gdzie dany
punkt obrazu zastepowany jest wartoscia Srodkowa (medianq)M wyznaczang na podstawie
tego punktu oraz jego najblizszego sasiedztwa, ktore dla przyspieszenia obliczen czgsto
obejmuje, oprécz analizowanego punktu, jedynie jego czterech (zamiast o$§miu) najblizszych
sasiadow (rys.7). Zaleta filtracji medianowej jest fakt, Ze, usuwajac z obrazu szum, zazwyczaj
nie powoduje ona pogorszenia ostrosci krawedzi widocznych na obrazie obiektéw (co ma
miejsce w przypadku maski usredniajacej — rys.8). Wada filtracji medianowej jest jej

sktonnos¢ do erozji drobnych szczegétow obrazu. [300]

X X
a) b)

Rysunek 7. Najblizsze sasiedztwo punktu X. Szarym tlem oznaczono punkty uwzgledniane
w filtracji medianowej: a) model pieciopunktowy; b) model dziewieciopunktowy.

przed filtracjq filtr medianowy filtr dolnoprzepustowy
usuwanie zaktocen ""_"" """I" "I"I"I
wptyw na brzegi obiektu """"| ""||||| I"IIIIII

Rysunek 8. Poréwnanie wplywu filtru medianowego i dolnoprzepustowego na pojedyncze
zaklocenia oraz na krawedzie obiektow (na przykladzie jednowymiarowego sygnatu).

Kolejna grupa — przeksztatcenia widmowe — opiera si¢ na przeksztalceniu obrazu przy
uzyciu transformaty Fouriera i jego modyfikacji w dziedzinie czg¢stotliwosciowej. Metody te
jednak — doskonale przy analizie sygnaléw jednowymiarowych — w przypadku obrazéw na
plaszczyZnie nie wnosza nowej jakosci w poréwnaniu z metodami konwolucyjnymi, a sa od
tych ostatnich mniej intuicyjne i bardziej ztozone obliczeniowo [300].

Przeksztalcenia morfologiczne stanowia natomiast bardzo wydajna i szeroko
stosowana grupe metod przetwarzania obrazéw dwuwymiarowych. Od filtréw réznig si¢ tym,
ze dany element obrazu nie jest modyfikowany zawsze, ale tylko wtedy, gdy jest spetniony

zadany warunek logiczny. Wykonywane sa zazwyczaj iteracyjnie az do =zaistnienia

* Mediana nazywamy srodkowy element w uporzadkowanym rosnaco ciagu wartosci. Jezeli liczba punktéw
W tym ciagu jest parzysta, przyjmuje si¢ Srednig arytmetyczng dwoch srodkowych wartosci.
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okreslonego z gory warunku stopu. Dokladniejsze oméwienie tej grupy znajdzie Czytelnik
m.in. w pracach [93,209,275]

W kolejnych podrozdziatach opiszemy metody zastosowane w dalszej czegsci pracy.

2.2.2.2. Przeksztatcenie LUT

Jest to jedna z najprostszych operacji na obrazie. Wykorzystuje ona tablice
przeksztatcenia (LUT), ktora sktada si¢ z dwoch kolumn — w jednej podane sa wszystkie
jasnosci obrazu nalezace do aktualnej palety, w drugiej nowe wartosci, jakim bgda one
odpowiadaly po przeksztalceniu. Transformacje te¢ stosuje si¢ zazwyczaj przy zamianie
obrazu w skali szaro$ci na obraz pseudokolorowy lub odwrotnie — jak to ma miejsce w na-
szym przypadku (rys.9). W istocie obraz pseudokolorowy to po prostu tadniejsza i bardziej
czytelna odmiana tego samego obrazu przedstawionego w skali szarosci. Dlatego tez pojecia
takie jak jasnos¢, poziom szarosci czy kolor (odwotujacy sig tutaj zawsze do pseudokoloru),
beda uzywane w dalszej czeSci pracy zamiennie. W interpretacji fizycznej pojecia te
odwotywa¢ sie beda do zmierzonych w badaniu p-CT i przedstawionych na obrazie wartosci

przeptywu krwi.

Rysunek 9. Przeksztalcenie LUT dla przykladowego obrazu perfuzji: a) obraz zrédlowys;
b) obraz po przeksztalceniu zgodnie z tabela z dodatku B.

2.2.2.3. Skalowanie

Zmiana rozmiaru obrazu zawsze pocigga za soba utrate czesci informacji, tym
niemniej w sytuacjach, gdy potencjalne korzysci ze skalowania przewazaja nad jego ujemnym
aspektem, warto rozwazy¢ jego zastosowanie. Obraz o wymiarach (xg, yg) ma by¢ przeskalo-
wany w kierunku osi X ze wspoétczynnikiem p i w kierunku osi Y ze wspdiczynnikiem gq.

W wyniku powinni§my otrzymaé nowy obraz o wymiarach (x;, y;). Aby znalez¢é ten nowy
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obraz, nalezy wyznaczy¢ dla kazdego piksela nowego obrazu jego kolor. Wspétrzgdne poto-
zenia kazdego piksela nowego obrazu mozna wyliczy¢ ze wzoréw:
Xnowa pozycja= Xstara pozycjalDs (2.9)
Ynowa pozycja= Ystara pozycjald- (2.10)

W praktyce wygodniej jest postgpowaé odwrotnie — dla kazdego punktu obrazu
docelowego wyznacza sig lokalizacje punktu Zrédlowego:

Xstara pozycja= Xnowa pozycja / P (2.11)
Yitara porycia= Ynowa porycia ! (2.12)

Poniewaz wyliczone stare pozycje rzadko beda odpowiadaty rzeczywistej lokalizacji
pikseli (liczby niecatkowite), nalezy poszukiwany kolor wyznaczy¢ na podstawie jasnoSci
punktéw sasiednich. Stosuje si¢ tutaj nastgpujace metody [262]:

s najblizszego sasiedztwa (NS) — wyszukuje warto$§¢ najblizszego piksela obrazu
oryginalnego;

s  interpolacji dwuliniowej25 (21) — oblicza nowa wartos¢ piksela obrazu skorygowanego
na podstawie czterech pikseli, najblizszych wyliczonej starej pozycji;

s splotu szes’ciennego26 — podobnie jak poprzednio, lecz na podstawie szesnastu
najblizszych pikseli,

s metody funkcji *2* — obliczaja nowa warto$¢ piksela obrazu skorygowanego na
podstawie 64 lub 256 najblizszych pikseli.

Zaleta metody najblizszego sasiedztwa jest to, Ze wartosci oryginalne sa przepisywane
bez dokonywania usrednied. Jest to rOwniez metoda najszybsza obliczeniowo. Wada jest
mozliwos¢ istnienia pikseli, ktérych oryginalne wartosci nigdy nie pojawia si¢ w nowym
obrazie oraz fakt, ze niektére wartosci pikseli obrazu oryginalnego zostana powtérzone.

Metoda interpolacji dwuliniowej wykorzystuje cztery najblizsze piksele wzgledem
wspolrzednych piksela obrazu przeskalowanego po jego transformacji odwrotnej. Metoda ta
interpoluje kolejno wartosci pomigdzy poszczegdlnymi pikselami w sposéb liniowy.
Zat6zmy, 7ze wartoSci czterech pikseli wynosza Pj, P, Pz i P4, a wartos¢ piksela obrazu
skorygowanego Py oraz zalézmy nastepujaca relacje geometryczna pomigdzy pikselami

(rys.10):

** Funkcjonuje réwniez okreslenie ,,interpolacja biliniowa”.
%% Najprostsza realizacja splotu szesciennego to interpolacja analogiczna do dwuliniowej — nazywana czgsto
interpolacja dwukubiczng.
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Pi ! PZ
L # TP, 1
P.f— P,

Rysunek 10. Metoda interpolacji dwuliniowej.

Poszukiwana warto$¢ piksela obrazu skorygowanego dana jest wzorem:
Py = Pi(1-dx)(1-dy) + P>dx (1-dy) + P3dy (1-dx) + P4dx dy, (2.13)

gdzie: dx — odlegtos¢ w kierunku X pomigdzy pikselem Py a pikselami P;, P3,
dy — odleglos¢ w kierunku Y pomigdzy pikselem Py a pikselami P;, P;.

Metoda interpolacji dwuliniowej, ze wzgledu na usrednianie czterech wartosci,
powoduje wygtadzanie krawedzi, czyli dziata jak filtr dolnoprzepustowy.

Kolejne metody, bazujace na wigkszej liczbie sgsiednich pikseli, powoduja jeszcze
wigksze wygladzenie obrazu, ale tez sa bardziej ztozone obliczeniowo. Znajduja zastosowanie
tam, gdzie w wyniku przeksztalcenia geometrycznego dokonujemy znacznej zmiany rozmia-

réw pikseli; tutaj pominiemy je w dalszych rozwazaniach.

2.2.24. Wyréwnanie histogramu

Histogram jest funkcja reprezentujaca udziat liczby pikseli o danym poziomie szarosci

w calej zawartosci obrazu:
n.
H(r)=—", (2.14)
n

gdzie: rj — j-ty poziom jasnosci, n; - liczba pikseli o poziomie jasnosci rj, n — liczba pikseli
calego obrazu. j=0,2,...,N-1 (N — liczba dopuszczalnych pozioméw jasnosci).

Operacja wyrownania histogramu pozwala skorygowaé obrazy, w ktérych rozktad
warto$ci pikseli zdecydowanie odbiega od teoretycznego zakresu dynamiki, wynikajacego
z liczby bitéw na piksel. Efekt ten objawia si¢ wizualnie w postaci niskiego kontrastu obrazu.

Do wyréwnania wykorzystuje si¢ funkcje transformujaca 7 dana wzorem:

T(r,) = round ((N -1 DZk:H(rj )J. (2.15)
j=0
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Wartoscia funkcji 7T jest nowy poziom szarosci, ktérym oznaczamy wszystkie punkty
o dotychczasowym poziomie r.. Ze wzgledu na dyskretyzacje poziomow jasnosci obrazu,
konieczne jest wykonanie zaokraglenia. Przyktad wyréwnania histogramu na jednym z bada-

nych obrazéw przedstawia rysunek 11.

Rysunek 11. Przyklad wyréwnania histogramu: a,c) obraz oryginalny; b,d) po wyréwnaniu. We
wszystkich punktach pokazany jest ten sam obraz — w gérnym wierszu (a,b) w postaci pseudokoloru;
w dolnym (c,d) w skali szaro$ci.

2.2.3. Segmentacja

Segmentacja jest procesem podzialu obrazu na obszary spetniajace pewne kryteria
jednorodnosci, np. w celu wyseparowania organu z tta, badZ wyréznienia z obrazu catego
narzadu fragmentow zdeformowanych czy patologicznych. Procesowi temu towarzyszy
zwykle indeksacja (etykietowanie) wydzielonych obiektéw. W metodach segmentacji mozna
wyroznié nastgpujace podejscia:

s progowanie — wyodrgbnienie obszaréw o poziomach jasnosci zawartych w okreslonych
granicach [277]; szczegdlnym przypadkiem progowania jest binaryzacja, stosowana
najczesciej do oddzielenia tta od obiektow dalszej analizy [130];

s segmentacja na podstawie detekcji krawedzi — opiera si¢ zazwyczaj na filtrach
konwolucyjnych (gradienty), a takze na transformatach (np. transformata Hougha)
[344], czgsto wykorzystuje sig rowniez detektor Canny’ego [37,173]

s segmentacja w oparciu o operacje morfologiczne, np. metoda wododziatowa [210];

s segmentacja za pomoca sztucznych sieci neuronowych [224];
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s segmentacja metoda dopasowania wzorca [337];
s segmentacja w oparciu o losowe pola Markowa [139];

s  segmentacja przez analizg tekstur [104].

Przeglad najwazniejszych metod segmentacji zawiera np. praca [224], a w odniesieniu
do zagadnien medycznych np. pozycje [11,230].

Praktyczna realizacja segmentacji opiera si¢ zazwyczaj na technice podziatu obszaru
(duze obszary sa stopniowo dzielone na mniejsze, w ktérych piksele maja odpowiednia
wlasnos¢, jednakowa lub bardzo zblizona w granicach wydzielonego regionu, a jednocze$nie
znacznie rozniaca si¢ od wiasnosci pikseli w innych obszarach) lub przez rozrost obszaru
(elementy o zblizonej jasnosci taczy si¢ w wigksze grupy). Przykladowe algorytmy opisane
zostaty np. w pracy [298].

W pelni automatyczna segmentacja, zwlaszcza w zastosowaniach medycznych, czgsto
nie daje zadowalajacych wynikdéw, istnieje zatem wiele algorytméw wymagajacych interakcji
z uzytkownikiem [220]. Problematyczna jest rOwniez ocena jakosci zastosowanego algorytmu
[223] — bo bez udzialu doswiadczonego eksperta nie jest tatwo ocenié, na ile poprawnie
wykonana zostala segmentacja. A nawet ocena specjalisty nie jest pozbawiona pewnej dawki

subiektywizmu i indeterminizmu.

2.2.4. Cechy analizowanego obrazu

Wydzielone w procesie segmentacji obiekty mozna scharakteryzowac, opisujac np. ich
polozenie, wielkos¢ i ksztalt. Szeroko wykorzystywane sa tu réznorakie wspdtczynniki
ksztattu [298] i momenty geometryczne [79,119].

Cechy analizowanych obszaréw mozna réwniez uzyskaé na podstawie analizy histo-
gramu. Parametry statystyczne pierwszego rz¢du bazuja wprost na jasnosci poszczegélnych

pikseli obrazu, najwazniejsze z nich to:

N-1
Srednia: U= Z rH(r,), (2.16)
j=0
mediana: srodkowy element w uporzadkowanym rosnaco ciagu wartosci punktéw
0brazu27;
N-1
wariancja: 0> =) (r, = () H(r,), (2.17)

j=0

*7 Jezeli liczba punktéw w ciagu jest parzysta, przyjmuje sie Srednia arytmetyczna dwéch srodkowych wartosci.
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N-1
(r; = )’
sko$nosé: A :FOTH(@), (2.18)
N-1 .
(r; =)
kurtoza: U, = FOTH(rj) -3, (2.19)

gdzie: H — histogram okreslony réwnaniem (2.14), r; — j-ty poziom jasnosci, N — liczba
dopuszczalnych poziomdéw jasnosci obrazu.

Bardziej wyrafinowane informacje daja parametry statystyczne drugiego rzedu, ktdre
wyznacza si¢ w oparciu o relacje przestrzenne par pikseli. Zostang one szerzej omdéwione
w rozdziale 2.3.3. Mozna réwniez zdefiniowaé parametry wyzszych rzedéw, jednakze ich
ztozono$¢ obliczeniowa i pojeciowa, a takze niewielki wpltyw na jako$¢ rozrdzniania tych
cech obrazu, na ktérych koncentrujemy uwage w tej pracy (tekstur), sprawia, Ze nie maja one
praktycznego znaczenia. W publikacji [135] Julesz i wsp. sugeruja, ze tekstury rozniace si¢
parametrami trzeciego rzedu, przy jednakowych wartoSciach wspoétczynnikéw pierwszo-
i drugorzedowych, sa nierozréznialne przez oko ludzkie. Mozna z tego — w kontekscie
niniejszej pracy — wyciagna¢ dwojakiego rodzaju wnioski. Z jednej strony moze to byc
argument sktaniajacy do ignorowania tych wiasnie parametréw przy komputerowej analizie
obrazu, bo skoro ludzie tego nie widzg to zapewne nie sg to cechy warte uwzglednienia
w systemach sztucznych, ktére z natury powinny odwzorowywaé w strukturze programu
analizujacego obraz cech naturalnej percepcji cztowieka (lekarza). Z drugiej jednak strony
mozna w tym upatrywaé mozliwosci uzyskania, z pomoca komputera, takich form analizy

obrazu, ktdre poszerzaja mozliwosci analizy wykonywanej przez czlowieka.

2.2.5. Metody rozpoznania

Nawiazujac do oznaczen przedstawionych w rozdziale 2.2.1, mozna stwierdzié, ze
omowiony nizej proces odpowiada za wyznaczenie i obliczenie wartosci funkcji
przynaleznosci C oraz za podjecie decyzji (odwzorowanie F). Proces ten realizowany jest dla
kazdego z obiektow wydzielonych w procesie segmentacji i scharakteryzowanych za pomoca
zestawu cech. Podobnie jak selekcja potencjalnie uzytecznych cech — jest to zadanie
w og6lnym przypadku nietrywialne. W$rdd licznych opisanych w literaturze metod wyréznicé
mozna dwa zasadnicze podejscia: catosciowe i syntaktyczne. W pierwszym z nich bazujemy

na globalnej charakterystyce cech obiektéw, takich jak: wielkoS¢, ksztalt czy parametry
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tekstury. Wyrézniamy tutaj m.in. metody minimalnoodleglosciowe, aproksymacyjne,
probabilistyczne. Z kolei podejscie syntaktyczne bazuje na analizie strukturalnej obrazu,
odwolujacej si¢ do pojecia prymitywu, bedacego podstawowym elementem strukturalnym
badanego obiektu czy sceny. [298,299]

W metodach minimalnoodleglosciowych wyznacza si¢ odlegto$¢ rozpoznawanego
obiektu X od elementéw o znanej przynaleznosci, nalezacych do ciagu uczacegozg. W zalez-
nosci od przyjetej zasady podejmowania decyzji, badany obiekt zostanie przyporzadkowany
do tej samej klasy, co najblizszy element zbioru uczacego (metoda NN), albo do tej klasy, do
ktérej najczesciej klasyfikowane sa elementy tego zbioru, przy czym swoiste ,,glosowanie”
prowadzone jest wsréd o najblizszych sasiadéw rozpoznawanego obiektu (metoda aNN).
Czasem podstawa decyzji jest j-ty z kolei (metoda jyNN) element zbioru uczacego,
uporzadkowanego rosnaco wzgledem odlegtosci od obiektu X.

Pewna odmiang metod minimalnoodleglosciowych sa metody wzorcéw (np. NM —
najblizszej mody), cechujace si¢ mniejsza zlozonoscia obliczeniowa, ale tez bardziej
ograniczonym obszarem zastosowania.

W metodach aproksymacyjnych funkcje przynaleznosci okresla si¢ na podstawie
odpowiedniej obrébki ciagu uczacego. Metody te (po okresie uczenia, ktéry jednak moze by¢
bardzo czasochlonny) gwarantuja bardzo szybkie rozpoznanie przy stosunkowo niewielkich
wymaganiach pamigci i mocy obliczeniowej. Jednak zbiezno$S¢ wspomnianego procesu
uczenia, warunkujacego skutecznos¢ budowy funkcji przynaleznosci, zalezy od wielu
czynnikéw, m.in. od trafnosci doboru funkcji bazowych. Problem ten dyskutowany byt m.in.
w [299].

W podejsciu probabilistycznym obiekty i ich cechy traktowane sa jak obserwacje
statystyczne, a sam proces rozpoznania upodabnia si¢ do procesu weryfikacji hipotez
statystycznych. Budowane na podstawie takich zalozefi funkcje przynaleznosci (funkcje
dyskryminacyjne) sa rozpatrywane jako optymalne z punktu widzenia ogdlnego kryterium
jako$ci procesu rozpoznawania, chociaz w praktyce trudno tg¢ optymalno$¢ osiagnaé ze
wzgledu na brak w konkretnych zadaniach wymaganej a priori informacji statystycznej.

Wsréd metod calosciowych rozwazane w literaturze sa réwniez metody funkcji
potencjalnych, aproksymacji stochastycznej czy rozpoznanie przy uzyciu sieci neuronowych

[296,299].

¥ Ciagiem uczacym nazywamy zbiér obiektéw o znanej klasyfikacji, pochodzacy z przyktadowych obrazéw
testowych. Rozpoznanie z wykorzystaniem ciaggu uczacego nazywamy rozpoznawaniem z nauczycielem.
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W metodach syntaktycznych rozpoznanie nastgpuje na skutek parsingu odpowiednio
skonstruowanej deterministycznej gramatyki, w ktérej podstawowe jednostki leksykalne
odpowiadaja identyfikowanym prymitywom. W zaleznosci od stopnia skomplikowania
gramatyki, wyrézniamy metody ciggowe, grafowe i drzewowe. Zasadnicza trudnos¢ w proce-

sie rozpoznania stanowi tu generacja odpowiedniej gramatyki. [216,299]

2.3. Metody analizy tekstur

Jak juz wczesniej wspominano, obrazy rozwazane w tej pracy charakteryzuja sig
bogata tekstura, ktéra stanowi (jest to jedno z zalozen przyjetych w tej pracy) ceche
dystynktywna uzywana do rozpoznawania obiektow bedacych przedmiotem zainteresowania.
Jednak, mimo iz z pojeciem tekstury bardzo czgsto spotykamy si¢ w codziennym zyciu,
a zagadnienia Al dotyczace analizy i rozpoznawania tekstur sg juz od kilkudziesigciu lat
intensywnie rozwijane, bardzo trudno jest poda¢ jednoznaczng i precyzyjna definicje tego
okredlenia. Tradycyjne okreslenia tekstury, np. ,,szorstka”, ,jedwabista” odnosza si¢ do
wrazenia dotyku. Przez analogie mozna je przenies¢ na plaszczyzng obrazu cyfrowego, gdzie
np. ,,szorstko$¢” bedzie oznacza¢ duze réznice w jasnosci migdzy sasiadujacymi pikselami,
ale nie jest to tak dobra analogia, jak by¢ powinna. Potrzebujemy wigc okreslen
charakteryzujacych teksture, ale odwotlujacych sie¢ do poje¢ majacych swoje podstawy
w technikach przetwarzania i rozpoznawania obrazéw. W literaturze spotka¢ si¢ mozna
zr6znymi uj¢ciami tego problemu. I tak np. Davis i wsp. [60] opisuja teksture jako
ziarnisto$¢, jednorodno$¢ i orientacj¢ struktury obrazu. Wedlug Julesza [137], tekstura
charakteryzuje si¢ przestrzennymi zwiazkami migdzy jego intensywno$ciami i tonami. Z
kolei Pressman [237] proponuje, by tekstura bazowala na zmiennosci pozioméw szarosci
w sasiedztwie punktu, gdzie wielkos¢ sasiedztwa zalezy od rozmiaru podstawowego elementu
tekstury, tekstonu [136].

Wsréd wilasciwosci obrazu charakteryzujacych teksture Rogoz [253] podaje
ziarnisto$¢, kontrast, kierunkowos¢, linearnos$é, regularno$¢ i szorstko$¢. Komputerowa

analiza tekstur jest proba pomiaru i wykorzystania powyzszych wiasnosci.
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2.3.1. Rézne podejscia do problematyki analizy tekstur

Metody analizy tekstur sa szeroko wykorzystywane w przetwarzaniu i rozpoznawaniu
obrazéw medycznych [32,40,44,254,308]. Mozna ws$réd nich wyrézni¢ dwie zasadnicze
metodologie — podejscie strukturalne i1 podejscie statystyczne [91,317]. W modelu
strukturalnym determinujemy stochastyczne umiejscowienie wyzej wzmiankowanych
tekstonow (elementéw graficznych budujacych teksturg) z naciskiem na ich charakteryzacje —
rozmiar i ksztalt. Takie podejscie moze jednak okazaé si¢ btedne, gdy tekstony (iteracyjnie
lub rekurencyjnie wypelniajace obszar tekstury prymitywy graficzne) nie sa latwo
identyfikowalne. Z kolei metody statystyczne skupiaja si¢ na globalnych przestrzennych
relacjach pomigdzy wariacjami intensywnosci i czgsto nie sa w stanie wskaza¢ lokalnych
wilasnosci tekstury. Stad jej charakteryzacja wymaga obu — lokalnego (prymitywy) i globalne-
go (przestrzenna organizacja) opisu. I chociaz zadna z wymienionych grup metod nie osiaga
w pelni tego celu, obie grupy, zwtaszcza metody statystyczne, sa szeroko stosowane w rézne-
go rodzaju zadaniach.

Materka i Strzelecki [184] zawezaja nieco pojecie podejscia statystycznego, zaliczajac
do gléwnych kategorii (obok metod strukturalnych i statystycznych) réwniez techniki
transformacyjne i oparte na modelach. Podzial taki przyjmuja tez inni autorzy, np. [40,245].
Podobna klasyfikacje¢ stosuja Tuceyran i Jain [312], wprowadzajac jednak pojecie metod
geometrycznych, stanowiace pewne rozszerzenie podejscia strukturalnego. Castellano [40]
zauwaza, 7e najczgsciej uzywane obecnie parametry tekstur opieraja si¢ na: analizie
histogramu, gradientach, macierzach GLRLM29, GLCM?® 0, modelu autoregresji oraz
transformatach falkowych. Podsumowujac spotykane w literaturze, liczne podejScia do
ekstrakcji charakteryzujacych badang teksture cech, mozna wyrézni¢ nastgpujace,
najwazniejsze, kategorie:

s metody gradientowe — definiuja wlasnosci tekstury w kategoriach bezwzglednych
réznic pozioméw szarosci pomiedzy sasiadujacymi punktami obrazu;

s metody morfologiczne i granulometryczne — charakteryzuja teksturg przez relacje
pomigdzy zwiazanymi z obrazem komponentami $ledzacymi operacje morfologiczne-

go filtrowania [209,275] lub iteracyjne progowanie [249];

* Macierz jednorodnych ciagéw pikseli (gray level run length matrix), patrz rozdziat 2.3.2.
0 Macierz wspotwystapier (gray level co-occurrence matrix); oméwienie i przyktady znajdzie Czytelnik w roz-
dziale 2.3.2.
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s metody transformacyjne — modeluja tekstur¢ w kategoriach mocy widma; najczgsciej
stosuje si¢ tu transformacje Fouriera [27] (np. metoda psSM>! [165]), falkowe [319]
oraz filtry Gabora [244]; do metod tych zalicza si¢ réwniez maski Lawsa (TEM)
[160];

s metody bazujace na modelach — fraktalnych [179,227] badZz stochastycznych
(tancuchy Markowa, losowe pola Markowa (MRF), losowe pola Gibbsa, model
autoregresji) [61,138,182,183];

s metody bazujace na macierzach wspolwystapiefi — opisuja statystyczne relacje

pomigdzy parami przestrzennie oddzielonych pikseli obrazu [104].

Ogromne zréznicowanie podejs¢ metodologicznych oraz konkretnych algorytméw
w problemach analizy tekstur dobitnie Swiadczy o tym, jak zlozone jest to zagadnienie. Nie
istnieja metody idealne, sprawdzajace si¢ w kazdym zadaniu. Tym niemniej liczne prace
poréwnujace skutecznos$¢ poszczegdlnych, przywotanych wyzej technik, badanych na
r6znych zbiorach tekstur, wskazuja na dominujaca rol¢ metod opartych na macierzach
wspotwystapien.

Przyktadowo, Weszka i wsp. [323] poréwnywali PSM z metodami bazujacymi na
statystykach drugorzgdowych, wykazujac dominacj¢ GLCM. Podobne rezultaty uzyskali
p6Zniej Conners i Harlow [55].

Ohanian i Dubes [218] z kolei zademonstrowali, z2 GLCM lepiej radzi sobie niz
metody fraktalne, MRF i filtry Gabora, klasyfikujac szeroki zestaw obrazéw teksturalnych.
Pokazali réwniez poprawe rozpoznania przy polaczeniu wlasciwosci powyzszych metod, co
dowodzi, ze GLCM nie pozwala uzyska¢ wszystkich informacji o teksturze. Wczesniej Chen
[45] wskazywal na przewage MRF nad GLCM, jednakze Ohanian [218] sugeruje, ze
wynikato to gtéwnie z duzych rozmiaréw obrazéw.

Wu i wsp. [334] wskazali na lepsza skuteczno§¢ GLCM w analizie obrazow USG
watroby niz PSM, GLDM™ i TEM. Autorzy ci wprowadzili takze podejscie bazujace na
fraktalach, twierdzac, ze jest lepsze niz GLCM. Walker [317] zauwazyl jednak, ze uzyty
sposéb doboru cech wyraZnie preferowat metody fraktalne.

Réwniez Ojala i wsp. [219] w analizie poréwnawczej réznych metod (GLCM, TEM,

miary kowariancji, lokalne wzorce binarne) na przyktadzie tekstur z albumu Brodatza® [31]

3! Power spectral method; w literaturze spotykane jest réwniez okreslenie FPS (Fourier Power Spectrum).

32 Macierz gestosci réznicy (gray level difference matrix)

3 Cyfrowe obrazy réznych tekstur, w tym réwniez niektérych z albumu Brodatza mozna znalez¢ (listopad 2008)
na stronie: http://sipi.usc.edu/database/database.cgi?volume=textures

38



Przetwarzanie i analiza obrazéw medycznych

wykazali dominujacg rolg¢ GLCM. Takze dla tekstur ze zbioru Meastex’*, Sharma i wsp. [268]
wskazuja przewage GLCM nad autokorelacja, metodami zliczajagcymi krawedzie czy
wykrywajacymi dtugo$¢ prymitywow. Przewaga nad TEM nie byla juz tak jednoznaczna i za-
lezata od zastosowanej metody rozpoznania.

Z. drugiej strony Buf i wsp. [35] donosza, ze r6zne metody transformacyjne i fraktalne
maja niemal t¢ sama skutecznos¢, co wlasciwosci macierzy wspotwystapieri. Réwniez szereg
innych studiéw poréwnujacych metody filtracyjne z opartymi na wspétwystgpowaniu zawiera
rozbiezne wnioski. Strand i Taxt [286] np. dobrze oceniaja skuteczno§¢ GLCM, podczas gdy
Laws [159], Pietikdinen i wsp. [232] czy Clausi i Jernigan [52] maja odmienne zdanie.

Unser [314] konkluduje, ze o ile inne, wprowadzone pézniej niz GLCM, metody,
takie jak np. TEM czy MRF, przewazaja nad tymi pierwszymi jedynie w niektorych,
okreslonych przypadkach [138,159], o tyle w przewazajacej wigkszosci probleméw lepiej
radza sobie GLCM.

Randen i Husgy [245], poréwnujac rézne metody filtracyjne oraz modele autoregresji,
doszli do wniosku, ze zadna z tych metod w ogélnym przypadku nie zapewnia lepszego
rozpoznania niz GLCM. Potencjalng przewage metod transformacyjnych ttumacza jedynie
wigksza zlozono$cig obliczeniowa macierzy wspotwystapieni, co przy obecnym poziomie
rozwoju komputeryzacji moze miec istotne znaczenie jedynie w systemach czasu
rzeczywistego wymagajacych natychmiastowej odpowiedzi.

Potwierdzona w szeregu wskazanych wyzej badan potencjalna przydatno$¢ metod
bazujacych na macierzach wspétwystapien, sktania autora tej pracy do podjgcia w pierwszej
kolejnosci rozwazan nad przydatnoscia tych wtasnie metod w problematyce diagnostyki p-CT

prostaty.

2.3.2. Macierze wspoétwystapien

Niech I:Z°[D - G={1, .., N, } (Z — zbi6r liczb calkowitych) bedzie dwuwymia-
rowym dyskretnym obrazem o N, stopniach szaroSci. Dla danego obrazu [ definiujemy

macierz wspélwystapieﬁ35 (GLCM):

** Podany w cytowanej publikacji odnosnik do zbioru tekstur jest juz nieaktualny, obecnie (listopad 2008) strona
projektu dostgpna jest pod adresem: http://www.texturesynthesis.com/meastex/meastex.html

3w polskiej literaturze spotykane sa takze okreslenia: ,,macierz zdarzen” [184], ,,macierz przejs¢”, ,,macierz
koincydencji” lub ,.histogram drugiego rzgdu” [260]; angielski termin GLCM (gray level co-occurrence matrix)
czgsto stosowany jest z pominigciem pierwszego czlonu: CM (co-occurrence matrix); w starszej literaturze [104]
stosowano okreslenie gray-tone spatial dependence matrix lub SGLDM (spatial gray level dependence matrix).
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P,(i,j1d,0)=#{k,IOD: I(k)=i,1()=j N k—-1lI=d,0-1)=6} (2.20)
lub w wersji znormalizowane;j:

#(k,1OD:I(k) =i, I(1) = j,lk—1lI=d, Ok -1) =6}

,  (2.21)
#{mnOD: lm—-nl=d, 0(m—-n) =6}

PG, jld,6) =

gdzie: i,j 0 G — odpowiednio jasnos$ci punktéw k i [; [J(k —I) kat nachylenia wektora kl

wstosunku do osi 0X,; d - odleglos¢ migdzy tymi punktami; & - kierunek
wspolwystepowania, #X — moc (liczba elementdw) zbioru X.

Obie powyzsze definicje sa spotykane w literaturze. Pierwsza (réwnanie 2.20) lepiej
oddaje ideg wspdtwystgpowania (rys.13b), jednak wygodniejsza w interpretacji i uzyciu jest
wersja znormalizowana, dlatego w dalszej czgsci pracy odwotywacé si¢ bedziemy wylacznie

do tak pojetych (réwnanie 2.21, rys.13c) macierzy.

o 90° p
(otoy-1) | Goyen | Genyeny [ S 4
135° 45* 4 | bl
to Il
(x-1, ¥ (% ¥) (a1, y) L/

[ [ |oo

(-1, w+1) | (s, Y1) | (a1, y+1) L1

a) b}
Rysunek 12. a) Najblizsze sasiedztwo punktu (x,y) oraz rozpatrywane Kkierunki

wspolwystepowania; b) wspélwystepowanie moze byé rozwazane rowniez dla wiekszych odleglosci
miedzy parami punktéw.

Oczywiscie macierz P moze by¢ okreslona tylko dla takich odleglosci i katow, dla
ktérych zbior wskazany w mianowniku roéwnania (2.21) nie jest pusty. W zazwyczaj
spotykanym, o$miopunktowym modelu sasiedztwa (rys.12) kierunek © moze przybierad
wartosci {0°, 45°, 90°, 135°}. Poniewaz:

P@,jld 0)=P(jild 0+180°), (2.22)
nie ma sensu rozpatrywa¢ wyzszych katow. Zdefiniowana rownaniem (2.21) macierz jest

asymetryczna, w literaturze czgsto spotyka si¢ rdwniez odmiang symetryczng, powstata przez
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. L, . . . T 36 . .. L .. . . .
zsumowanie wartosci macierzy P 1 P .”° Mozna zdefiniowaé rOwniez macierz mezalezna od

kierunku:
P, ()= i(P(d,0°) + P(d,45°) + P(d ,90°) + P(d,135°)) . (2.23)

Macierz P mozna interpretowaé¢ jako funkcj¢ gestosci prawdopodobienistwa
koincydencji pozioméw jasnosci par punktéw wewnatrz obrazu. Oczywiste jest, Ze ze
wzgledu na dyskretna natur¢ tych poziomdw, rowniez P bedzie funkcja dyskretng. Dla

dowolnych danych d i @zachodzi:

D PGi.jld.6)=1, (2.24)
iJ
oraz
0i,jOG 0<P(,jld.6)<1. (2.25)
(] 1 2 3 (] 1 2 3
1 1 Q:D I G) 1 a 0 011|011 0 o
0 0
1 0 1 3 3 1 o 1 033|011 0 |0.11
1 1
2 2 | 1 0 0 1 1 0 0O |j011)011) 0
a) . z| 2
0 0 a 0 0 0 0 a
by 2 c) =

Rysunek 13. Przyklad macierzy wspolwystapien (GLCM): a) obraz zrodlowy o czterech
poziomach szaros$ci; b) ilustracja zliczania wspolwystapien dla d=1, 6=0°; c¢) GLCM dla d=1, 0=0°
(zliczone wspétwystapienia dzielone sa przez liczbe wszystkich rozwazanych par punktéw (tutaj przez 9),
pokazano wartosci zaokraglone do 2 miejsc po przecinku).

Optymalne wartosci parametréow d i 6 zaleza od specyfiki problemu i zwykle sa
dobierane empirycznie. Dyskusje spotykanych w literaturze rozwiaza podejmiemy w roz-
dziale 5.3.

Macierze wspolwystapieri naleza do najczesciej wykorzystywanych metod analizy
tekstur. W poprzednim punkcie (2.3.1) przytoczono przyktady badan poréwnawczych (innych
autoréw) przeprowadzanych dla réznego typu obrazéw, wskazujacych, jak potezne jest to

narzedzie.

36 Analizujac literature problemu, nalezy zawsze zwracaé uwage na definicje macierzy, gdyz w stosunku do
odmiany symetrycznej stosowane jest zazwyczaj identyczne nazewnictwo.
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Idee¢ macierzy wspdtwystapien i wyliczanych na jej podstawie parametréw tekstury
przedstawili Haralick i wsp. w 1973r. [104]. W pdzniejszych latach inni badacze proponowali
rézne ich rozszerzenia i modyfikacje, np. réwniez czgsto przywotywane w literaturze
macierze jednorodnych ciagéw pikseli (GLRLM) [84], gdzie w danym kierunku zliczane sa

dlugosci ciagdéw pikseli o ustalonym poziomie szarosci (rys.14).

1 2 3 4
1 1 0 0 2 1 0 0
0
1 0 1 3 3 1 0 0
1
2 2 1 0 0 1 0 0
a) 2
1 0 0 0
b) s

Rysunek 14. Przyklad macierzy GLRLM: a) obraz Zrédlowy; b) macierz dla 6=0° - kolejne
wiersze macierzy odpowiadaja poziomom szarosci; kolumny odpowiadaja za dtugosé ciagu.

Inne typy macierzy nie zdobyly tak szerokiego zastosowania, warto jednak, dla
porzadku, réwniez o nich wspomnieé. Macierze entropii (gray level entropy matrix — GLEM)
i wariancji (gray level variance matrix — GLVM) otrzymuje si¢, wyznaczajac odpowiednio
lokalng entropi¢ i wariancj¢ dla kazdego okna o zadanym wymiarze, pokrywajacego
sasiedztwo danego punktu. [338].

Odwrotne w stosunku do GLCM podejscie reprezentuja statystyczne macierze cech
(statistical feature matrix — SFM) [333]. Macierze te wyznaczane sa nie dla zadanej odlegtosci
i kata, lecz dla wybranych wiasciwosci (dla kazdej cechy jedna macierz). W poszczegdlnych
komérkach macierzy znajduja si¢ wartosci badanej cechy dla r6znych odlegtosci i katow.

Macierze gestosci roznicy (gray level difference matrix — GLDM) [323] tworzone sa dla
zadanej odlegltosci d i sa niezalezne od kierunku. W poszczegélnych elementach macierzy
zliczane sg prawdopodobienistwa mozliwych réznic jasnosci dla pary punktéw odlegtych od
siebie o d.

Roéwniez macierze zalezne od sasiedztwa (neighbouring gray level dependence matrix —
NGLDM) [289] nie wykazuja kierunkowo$ci. W macierzach tych zliczane sa pary punktéw
z calego sasiedztwa o okreslonej wielkosci, spetniajace warunek, ze réznica ich jasnosci nie
przekracza zadanej wartosci a.

W uogdlnionych macierzach wspotwystapien (generalized co-occurrence matrix — GCM)

[60] zliczane sa pary punktow o okreslonych jasnosciach, spetniajace pewien warunek
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przestrzenny, niekoniecznie jednak dotyczacy konkretnej odlegtosci tych punktéw w zada-
nym kierunku. *’

Jedna z pierwszych analiz poréwnawczych przedstawionych powyzej typdw macierzy
byly badania duetu Conners, Harlow [54], poréwnujace metody GLCM, GLRLM, PSM
1 GLDM dla wizualnie odréznialnych, losowo wygenerowanych tekstur. Wykazali oni, ze
najlepsze wartos$ci informacyjne niesie metoda GLCM (istniaty jednakze przypadki, gdy
metoda ta zawiodla, podczas gdy ktéras z pozostalych dawala dobre rezultaty). Ta, jak
wskazali, najwartosciowsza metod¢ z dobrym skutkiem zastosowali do analizy
radiograficznych obrazéw pluc. Podobne wnioski w analizie zdje¢ lotniczych uzyskali
Weszka i wsp. [323]. Inne przykiady i dyskusje zastosowan poszczegdlnych typéw macierzy
znalez¢ mozna np. w pracy [317].

Mimo licznych zastosowani praktycznych, GLCM nie zawsze daje oczekiwane
rezultaty. Podobnie jak inne metody, rowniez macierze wspotwystapien nie sa w stanie
wydoby¢ z obrazu wszystkich mozliwych informacji o jego teksturze. Wsréd wad GLCM
Ohanian i Dubes [218] wskazuja réwniez brak teoretycznych wskazéwek, ktére z mozliwych
do wyznaczenia macierzy (rézne parametry d i ©) oraz charakteryzujacych je
wspolczynnikéw wybraé. Tym niemniej duza liczba mozliwych do wskazania cech
charakteryzujacych rozwazane tekstury, to réwniez szansa na lepsze zréznicowanie cech
w rozpoznawanych klasach. Problem redukcji nadmiernej liczby wymiaréw oraz wyboru

optymalnych parametréw macierzy bedzie szeroko dyskutowany w rozdziale 5.

2.3.3. Parametry drugorzedowe

Poprzestanie na samym wyznaczeniu GLCM nie wniostoby istotnej informacji w pro-
cesie charakteryzacji tekstury. Z macierzy tych mozna jednak wyliczy¢ konkretne pochodne
warto$ci liczbowe, dzigki ktéorym mozliwe jest poréwnywanie réznych wiasnosci
rozwazanych tekstur. Haralick w swojej pracy [104] przedstawil zestaw 14 takich
wspolczynnikéw. Wspétczynniki te sa wartoS§ciami skalarnymi mierzacymi drugorzedowe
cechy statystyczne badanego obrazu. Zaproponowany przez Haralicka zestaw uzupehniali
pdZniej inni autorzy, np. Conners i wsp. [56]. Wykaz wszystkich 21 rozwazanych w niniejszej
dysertacji wspotczynnikOw zaczerpnigty z pracy [317] znajduje si¢ w dodatku A.

Mozna wsréd nich wyrdznié kilka szczegdlnie istotnych grup [96]:

7 Tym samym okresleniem Hauta-Kasari i wsp. [109] nazywaja klasyczna macierz wspSlwystapien (GLCM)
uog6lniong dla obrazu kolorowego.
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s miary uporzadkowania (energia f;, entropia f>);
s miary kontrastu (jednorodnos¢ f3, kontrast fy);
s  statystyki opisujace macierz (korelacja f5, wariancja fs, cieni f7, rozgtos fs);
Miary uporzadkowania obliczaja Srednia wazong elementéw macierzy. W zaleznos$ci
od konstrukcji wagi, uwydatniane beda wartosci §wiadczace o czgstym wspotwystepowaniu
(warto$¢ miary rosnie ze wzrostem uporzadkowania), badZ tez przeciwnie — wagi

determinowac¢ beda miare chaosu. Zazwyczaj uzywane sa:

energia (energy)38 fi = Z:P(i,j)2 , (2.26)
i,j

entropia (entropy)> fr==>_P(, )log P(, ), (2.27)

ivj
Energia mierzy jednorodnos¢ tekstury, czyli powtarzalnos¢ par punktéw. Wysokie
wartos$ci osiaga, gdy jasnos¢ pikseli jest stata lub powtarza si¢ cyklicznie. Entropia40 z kolei
wyznacza nieporzadek badZ ztozonos$¢ obrazu. Jest duza, gdy obraz nie jest teksturalnie
jednorodny. Réwniez ztozone tekstury maja tendencje do wysokiej entropii. Parametr ten jest
odwrotnie skorelowany z energia.

Wagi uzywane w miarach kontrastu uwypuklaja odlegtos¢ elementéw macierzy od

diagonali:
jednorodnosé (homogemeity)41 3= ZizP(i, J)s (2.28)
i 1H@=))
kontrast (contrast)* fo= D (= D7 PG, j). (2.29)
i,j

Wsréd miar statystycznych szczegdlne znaczenie ma korelacja, ktéra to miara jest

niezalezna od pozostatych (r<0.5), dlatego czgsto jest uzywana w kombinacji z innymi

wspolczynnikami:
i— = U,
korelacja (correlation) fs= —Z( HIT K, )P(i, D, (2.30)
i,j x7y
wariancja (variance) fo= D G+ j—p, — ) PG, j), (2.31)
ij

¥ Wspétczynnik ten czgsto nazywany jest tez jednorodnoscia (uniformity) lub drugim momentem katowym
(angular second moment). Wg [96] prawidlowa interpretacje fizyczng daje to ostatnie okreslenie. Autorka
mianem energii okresla pierwiastek kwadratowy z rozwazanej wartosci.

3 Zakladamy, ze log 0 = 0. Niektérzy autorzy obliczaja tutaj logarytm naturalny. Podstawa logarytmu nie ma
jednak wigkszego znaczenia, wptywa jedynie na bezwzgledne wartosci wyznaczanego wspéiczynnika.

% Pojecie entropii wywodzi si¢ z termodynamiki, gdzie okresla ilo$¢ energii traconej na ciepto, ktéra to energia
nie moze by¢ wykorzystana do wykonania efektywnej pracy. Przez analogig okreslenie to uzywane jest w innych
zagadnieniach, gdzie oznacza nieuporzadkowanie i chaos.

*! Nazywana réwniez odwrotnym momentem réznicowym (inverse difference moment).

* Nazywany tez inercja (inertia).
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ciefi (shade) fr= G+ j—p, ~ )’ PG, j), (2.32)
i.j

waznoS$¢ (prominence) fs= Z(i ti-M ,uy)“P(i, J)- (2.33)
ij

Haralick [104] proponuje obliczanie wszystkich mozliwych wiasciwosci dla kazdego
z czterech kierunkéw, a nastgpnie ustalenie kryterium klasyfikacji na podstawie Sredniej
i zakresu zmiennosSci wartosci kazdej z badanych cech. Jednak bazowanie na wszystkich
mozliwych parametrach jest kosztowne obliczeniowo i malo efektywne, ze wzgledu na ich
silng korelacje, a co za tym idzie niska warto$¢ dyskryminacyjna. Dotyczy to wigkszo$ci cech
rozwazanych acznie, natomiast w pojedynke (albo — lepiej — w niewielkim zestawie starannie
dobranych parametréw) kazda z mozliwych do wyznaczenia cech moze by¢é wysoce
informatywna. Oczywiscie to, ktére to beda cechy, zalezy od specyfiki danego
rozwigzywanego zadania czy nawet szczegdtowego przypadku. Problem ten, w naszym
wypadku wynikajacy z ogromnej liczby mozliwych do wyznaczenia parametréw opisujacych
teksture, jest znany takze w sposob ogdlny i nazwany jest w literaturze ,,przekleristwem
wymiarowosci” (curse of dimensionality) [14]. Zagadnienie to bedzie szczegdtowo
dyskutowane w rozdziale 5.5.

Hall-Beyer [96] wskazuje, Zze zaledwie 4 lub 5 sposréd wprowadzonych przez
Haralicka wspoétczynnikow cechuje sie wystarczajaca niezaleznos$cia. Ws$rdd najbardziej
skorelowanych parametréw wymieni¢ mozna jednorodno$¢, kontrast i wariancj¢ oraz entropig

i energi¢ (tab.1):

Tabela 1. Korelacja pomiedzy niektérymi wspélczynnikami Haralicka®

para wspoétczynnikow wspotczynnik korelacji
jednorodnosc f; - kontrast £, r=-0.80
wariancja fs — kontrast £, r=0.89
wariancja fs — jednorodnos¢ f; r=-0.83
entropia f; — energia f; r =-0.87

Z powyzszych wzgledow wielu badaczy juz na wstegpie dokonuje (arbitralnej) selekcji
wyznaczanych parametréw. Dob6r ten rzadko jest jednak przekonujaco uzasadniany, a wsréd
rozwazanych parametréw, oprécz entropii i kontrastu (ktére to cechy, obok korelacji, Clausi
[51] zalicza do najbardziej efektywnych), znajduja si¢ zwykle korelujace z nimi energia i jed-
norodno$¢. Gotlieb [92] np. analizuje wartosci f; — fy oraz informacyjne miary korelacji.

Podobnie Rogoz [253] i wielu innych, np. [12,215,245] rozwazaja niemal te same parametry.

* Dane zaczerpnigto z pracy [96].

45



Przetwarzanie i analiza obrazéw medycznych

Wydaje si¢ jednak, ze ekstrakcja wigkszej liczby cech, a nastgpnie numeryczna ich
weryfikacja i wybodr tylko tych najlepiej dyskryminujacych badane klasy tekstur, to — mimo
wigkszej pracochtonnosci i ztozonosci obliczeniowej — bardziej efektywna strategia dazenia

do uzyskania jak najlepszych rezultatow.

2.4. Analiza obrazow perfuzji

Stosowane obecnie diagnostyczne metody obrazowe nie mogtyby sie¢ rozwina¢, gdyby
nie towarzyszacy im rozwdj algorytmow i oprogramowania umozliwiajacego wizualizacjg
i analize wynikéw badania. Klasycznym przykladem sa wspominane juz w tej pracy algoryt-
my rekonstrukcji obrazéw tomograficznych [49,283] czy narzedzia informatyczne do analizy
sygnalu EKG [9,309]. Powstalo szereg prac podejmujacych probe automatycznego
rozpoznawania rezultatow diagnostyki obrazowej, np. [18,110,240,253,287]. Réwniez
wczesniejsze prace autora, dotyczace obrazéw dwukierunkowej elektroforezy, mialy na celu
wspomoéc diagnoze, poprzez wykrywanie i iloSciowa analize¢ patologicznych odmian biatek
krwi [293,294].

Odnoszac si¢ jednak do samego tylko zagadnienia perfuzji, nalezy stwierdzié, ze
literatura na ten temat jest stosunkowo skromna. Wigkszo$¢ opublikowanych prac, np.
[115,208,211,274], podejmuje wylacznie problem kwantyfikacji i wizualizacji wynikéw
badania. Jest to oczywiscie zagadnienie istotne, gdyz od skutecznosci tych algorytméw zalezy
wlasciwe obliczenie wartosci poszczegdlnych parametréw perfuzji i jakos¢ wygenerowanych
obrazéw. Wsréd prac, w ktérych rozwazano wspomniane metody, znajdujg si¢ na przyklad
dyskusje nad perfuzja podczas angiografii migsnia sercowego [87] lub — dotyczacej réwniez
serca — echokardiografii [36]. Oprogramowanie realizujace to zagadnienie jest zazwyczaj
integralng czescia zestawu tomograficznego. Tym niemniej przykladem osiagalnej on-line
aplikacji moze by¢ program Basama Perfusion [311] dostgepny na stronie
http://WWW.basama.net/perfusion/44. Podejmuje si¢ takze préby opracowania metod
czterowymiarowej (4D) wizualizacji zdiagnozowanego organu [307,320].

Wspomniane wyzej zadanie kwantyfikacji rezultatéw badania p-CT oraz zastosowane
rozwiazania zostana omoéwione w rozdziale 3.4.2, podczas dyskusji znaczenia wyznaczanych

w badaniu parametréw.

* Weryfikacja adresu: wrzesiefi 2008.
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Drugim, nie mniej waznym, lecz bardziej zlozonym 1 znacznie rzadziej
podejmowanym problemem jest préba opracowania algorytméw automatycznie lub
polautomatycznie interpretujacych obrazy otrzymane w wyniku wczesniej wymienionych
procedur diagnostycznych. Algorytmy te wspomagaja prace lekarzy, wskazujac diagnoscie
obszary podejrzane o zmiang chorobowa. Jednak, jak juz wspomniano, algorytmy takie sa
zdecydowanie nieliczne. W odniesieniu do diagnostyki p-CT, istniejace opracowania dotycza
kilku zaledwie narzadéw, przede wszystkim watroby i pluc. W analizie obrazéw p-CT
watroby wykorzystywano m.in. techniki falkowe, sieci neuronowe, drzewa decyzyjne czy
SVM [16,67,86,146]. Z kolei w diagnostyce p-CT ptuc Al-Kadi i Watson [3] odrdzniaja
zaawansowane (agresywne) stadia rozwoju raka od wczesnych stadiow nowotworu — za
pomoca modeli fraktalnych.

W odniesieniu do gruczolu krokowego pojawity si¢ proby wykorzystania metod
rozpoznawania obrazéw w interpretacji wynikéw badania, nie dotyczyly one jednak p-CT. Na
przyklad Jgrgensen, Yogesan i wsp. [134,338] wykorzystali analizg tekstury chromatyny
jader komoérkowych do przewidywania tempa progresji i podatno$ci na leczenie
zaawansowanych nowotworéw stercza. Jadra komérkowe prostaty badali takze Roula i wsp.
[259] analizujac parametry tekstur dla réznych przedzialéw widma. W innej pracy Mohamed
[197] wykorzystal parametry statystyczne wyzszych rzedéw do zwiekszenia skutecznosci
badania TRUS. Do badain USG nawiazal réwniez zesp6t Moradi i wsp. [199], uwzgledniajac
w analizie nie tylko obraz, ale tez sygnaly ultradzwigckowe pochodzace bezposrednio z
analizowanego obszaru. Te niestandardowa metode z dos¢ dobrym skutkiem przetestowano
na licznych ROI, pochodzacych jednak jedynie od dwdch pacjentéw. Inne podejscie do
analizy obrazéw TRUS zaprezentowali Sheppard i Shih [279], skupiajac si¢ w swoim
algorytmie klasteryzacji na minimalizacji czasu rozpoznania. Z kolei Pitts i wsp. [233]
analizowali tekstury obrazéw pochodzacych z preparatéw histopatologicznych stercza. W
koicu Puech i wsp. [242] opracowali prototypowy program typu CAD wspomagajacy
wykrywanie regionéw podejrzanych o PCa w badaniu pMRI, a Makal i wsp. [180]
skonstruowali system ekspertowy oparty na sieciach bayesowskich, wspomagajacy diagnoze
BPH.

Nikt jednak do tej pory nie podjat proby przetwarzania i rozpoznawania wynikow

badania p-CT prostaty. Luke te starano si¢ wypelni¢ w niniejszej pracy.
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3. Diagnostyka raka stercza

Aby wprowadzi¢ Czytelnika w istote¢ rozwazanego w niniejszej pracy problemu,
przedstawimy najwazniejsze informacje o gruczole krokowym, a w szczegdlnosci przyczyny
1 zagrozenia zwiazane z rozwojem raka tego narzadu. Omawiajac schemat procesu
wypracowywania diagnozy dla tej choroby, zwrécimy uwage na jego niedoskonalosci,

przedstawimy takze dotychczasowe doswiadczenia kliniczne w badaniach p-CT prostaty.

3.1. Charakterystyka gruczotu krokowego

Gruczot krokowy (prostata, stercz) to nieparzysty narzad w ksztalcie stozka potozony
ponizej pecherza moczowego, na przebiegu poczatkowego odcinka cewki moczowej
u mezczyzn (rys.15, nr 6). Przecigtne wymiary zdrowej prostaty to: poprzeczny 4cm, pionowy
3cm, przednio-tylny 2,5cm. Jej normalna waga nie przekracza 20g. Podstawa gruczotu
zwrdcona jest ku gdrze i przylega do pgcherza moczowego. Wierzcholek skierowany jest ku
dotowi 1 przodowi, dochodzac do przepony moczowo-plciowej. Zaréwno podstawa, jak
i wierzchotek powiazane sa widknami mig$niowymi z sasiednimi narzadami, wskutek czego

gruczot krokowy jest ustalony w swym potozeniu [23].

3.1.1. Znaczenie i rola prostaty

Podstawowym zadaniem prostaty, stanowiacej czg$¢ uktadu rozrodczego mezczyzny,
jest produkcja ptynu bedacego sktadnikiem nasienia. Stercz sklada sie z 30-80 (przecigtnie
50) pojedynczych gruczoléw, pomiedzy ktérymi znajduja si¢ migsnie i tkanka taczna.
Przewody wyprowadzajace tych gruczotéw tacza si¢ ze soba, uchodzac do cewki na wzgérku
nasiennym, ktéry znajduje si¢ mniej wigcej w potowie dtugosci prostaty i stanowi takze ujScie
nasieniowodéw. Podczas wytrysku plemniki z najadrzy i wydzielina z pegcherzykéw
nasiennych wraz z wydzielinami prostaty sa wydalane przez cewke moczowa na zewnatrz.

Rola wydzieliny stercza jest bardzo istotna w procesie zaptodnienia. Uaktywnia ona
bowiem plemniki i zwigksza ich ruchliwo$¢, ponadto neutralizuje kwasne Srodowisko
kobiecej pochwy. Prostata, zamykajac drogi nasienne, zapobiega przedostawaniu si¢ do nich

moczu [163].
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Do prawidlowego rozwoju i funkcjonowania gruczotu krokowego niezbedny jest

testosteron — hormon wytwarzany przez jadra.

Rysunek 15. Lokalizacja gruczolu krokowego (przekrdj miednicy mniejszej): 1. kosé krzyzowa,
2. odbytnica, 3. moczowod, 4. nasieniowéd, 5. pecherzyk nasienny, 6. prostata, 7. miesien zwieracz
zewnetrzny odbytu, 8. jadro, 9. najadrze, 10.moszna, 11. placik jadra, 12. nasieniowod, 13. cewka
moczowa, 14. pracie, 15. gruczol opuszkowo-cewkowy, 16. spojenie fonowe, 17. pecherz moczowy.45

3.1.2. Teoria budowy strefowej

Prostata nie jest jednorodnym gruczotem, co doskonale uwidacznia si¢ w badaniu
ultrasonograficznym. Istnieje wiele schematéw anatomicznej budowy prostaty [23],
najczesciej jednak przyjmuje si¢ wprowadzony przez McNeala [187] podzial na strefe
obwodowa, przejsciowa i centralna (rys.16). Podziat ten ma znaczenie nie tylko teoretyczne.
Wykazano bowiem, ze rak stercza w ok. 70% przypadkéw rozwija sie w strefie obwodowe;j,
w 20% w przejsciowej, a jedynie w 10% w strefie centralnej [205]. Z kolei niezlosliwy
gruczolak rozwija si¢ niemal wylacznie w strefie przejsciowej oraz w strefie centralnej, nie

wnikajac w strefe obwodowa, ktéra stanowi dla niego torebke anatomiczna.

45 Przekréj zaczerpnigty z [290], tablica XV.
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Rysunek 16. Budowa strefowa w réznych przekrojach prostaty (A-D): SO - strefa obwodowa;
SC - strefa centralna; SP — strefa przejSciowa; Z — zrab lacznotkankowo-mie$niowy.

3.1.3. Choroby stercza

Mowiac o chorobach prostaty, mamy na uwadze trzy jednostki chorobowe: zapalenie
prostaty, tagodny rozrost stercza’’ (BPH, gruczolak) oraz raka (PCa). Zapalenie prostaty
moze mie¢ podloze bakteryjne lub niebakteryjne (to drugie ma zazwyczaj charakter
przewlekty). Moze dotyczy¢ mezczyzn w kazdym wieku, nie jest jednak zjawiskiem
nagminnym i leczone jest farmakologicznie.

Znacznie wigksze emocje wzbudzaja pozostate schorzenia: BPH i PCa. Pierwsze jest
przyczyna trudno$ci w oddawaniu moczu, drugie — jak kazdy nowotwor zlosliwy — moze
prowadzi¢ nawet do $mierci. Laczac te fakty z powszechnoscia wystgpowania powyzszych
schorzen (BPH dotyczy ponad 80% mezczyzn powyzej 70 roku zycia; rak prostaty jest
jednym z najczestszych, a w USA i Europie Zachodniej najczgstszym, nowotworem
ztosliwym wsréd mezczyzn [23,74,150]), trudno sig¢ dziwi¢ popularnosci tego tematu jako
przedmiotu naukowych badafi medycznych. Problematyka choréb prostaty stala si¢ tematem
licznych monografii, np. [23,78], czy opracowan popularnonaukowych [4,143,315].

Lagodny rozrost prostaty zaczyna pojawiac si¢ u mezczyzn w wieku 45-50 lat. W tym

czasie w organizmie rozpoczyna si¢ etap zmian hormonalnych, ktére prowadza miedzy

40 Opracowano na podstawie [23], str.47.

*7 Leibold [163] zwraca uwage na prawidtowe nazewnictwo: istota choroby jest powiekszenie stercza na skutek
wzrostu liczby normalnej wielkosci komdrek (,,rozrost”, ,hiperplazja”), a nie wzrost ich objgtosci (co
sugerowatoby btedne okreslenie: ,,przerost”, ,hipertrofia”).
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innymi do powigkszenia stercza. Prostata z powodu powigkszajacego si¢ rozmiaru zaczyna
zaciska¢ si¢ dokota cewki moczowej, co powoduje ktopoty z oddawaniem moczu. Moze si¢
to objawiaé czestszym jego oddawaniem w godzinach nocnych, problemami z catkowitym
opréznieniem pecherza, az do catkowitego zatrzymania moczu.

Rak prostaty jest zto§liwa odmiang nowotworu atakujaca zazwyczaj mezczyzn
powyzej 45 roku zycia. Wyjasnienie przyczyn, schematu diagnozy i mozliwosci leczenia PCa

jest przedmiotem kolejnych podrozdziatow.

3.2. Podstawy kancerogenezy

Progresja nowotworowa jest wynikiem akumulacji szeregu bledéw genetycznych
(mutacji) prowadzacych do ekspresji onkogenéw lub utraty ekspresji genéw supresorowych.
Hanahan i1 Weinberg [100] podaja nastgpujace, najwazniejsze wlasciwosci komdrek
nowotworowych:

s niezalezno$¢ od egzogennych czynnikéw wzrostowych;

s opornos¢ na fizjologiczne bodZce prowadzace do programowanej Smierci komorki;
s oporno$¢ na czynniki przeciwwzrostowe;

s zdolno$¢ do inwazji tkanek;

s zdolno$¢ do tworzenia przerzutéw;

s zdolno$¢ do stymulacji proceséw tworzenia naczyi (angiogenezy).

3.2.1. Przyczyny i mechanizmy nowotworzenia

Podlozem zmian nowotworowych sa zaburzenia proceséw podzialéw komoérkowych,
réznicowania komorek i zaprogramowanej genetycznie Smierci [331]. Doktadne mechanizmy
molekularne powodujace powstawanie komoérek nowotworowych w sterczu nie zostaty
jeszcze do korica poznane, proby ich wyjasnienia podejmowano m.in. w pracach [66,271].

Wsréd czynnikéw ryzyka, sprzyjajacych rozwojowi PCa wymienia sig:

s wiek — powyzej 50. roku zycia obserwuje si¢ staty stopniowy wzrost zagrozenia [250];
s ras¢ — najwyzsza liczba zachorowan wystgpuje u Afro-amerykandéw, najnizsza zas

w populacji azjatyckiej (Japonczycy) [250];
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s czynniki dziedziczne — znany jest gen dziedzicznego wystgpowania raka stercza.
Zapadaja gtownie krewni pierwszego stopnia. Ta posta¢ raka wystgpuje gtéwnie
u mtodych mezczyzn. [177]

s dietg [153,204,280] — w szczegdlnosci bogatotluszczowa usposabia do rozwoju raka
[7,324], z kolei rozwdj ten powstrzymuja produkty roslinne zawierajace fitoestrogeny
[1]. O znaczeniu diety $wiadczy¢ moze m.in. réznica w zachorowalnosci pomiedzy
Azjatami mieszkajacymi w swej ojczyZnie, a tymi ktérzy wyemigrowali np. do
Stanéw Zjednoczonych i przyjeli panujacy tam styl Zycia, tacznie ze sposobem

odzywiania.

Wedlug niektdérych opinii, wptyw na wzrost zagrozenia choroba moze mie¢ tez palenie
tytoniu [185] i naduzywanie alkoholu [276] oraz zanieczyszczenie Srodowiska — zwlaszcza
kontakt z chemicznymi zwigzkami aromatycznymi, metalami cigzkimi (kadm) i z izotopami
[76]. Z kolei aktywno$¢ fizyczna wymieniana jest jako czynnik spowalniajacy rozwdj
choroby [88]. Nie sg to jednak poglady powszechnie akceptowane. Najwigcej watpliwosci
budzi tutaj rola palenia papieroséw. Rowniez doniesienia o wpltywie wasektomii na wzrost
zagrozenia rakiem stercza nie zostaty ostatecznie potwierdzone [23,95].

Procesy patologiczne zachodzace w sterczu moga zaistnie¢ tylko w wyniku
oddziatlywania androgendéw (testosteron), gdyz do schorzeni tych nie dochodzi u mgzczyzn
poddanych w mtodosci kastracji [23]. Przez dilugi czas, zgodnie z badaniami Hugginsa
i Hodgesa (1941) [120], powszechnie uwazano, ze wysoki poziom testosteronu jest
czynnikiem sprzyjajacym rozwojowi raka. Najnowsze doniesienia podwazajg jednak te tezg

[21,202].

3.2.2. Typy wzrostu guza

Histologicznie nowotwor stercza jest najczgsciej gruczolakorakiem (75-98%) [23],
czyli rozwija si¢ bezposrednio z nablonka gruczotu. Wyréznia si¢ tutaj kilka postaci
szczegblnych, np. wspomnianego w rozdziale 3.4.1. raka §luzotwoérczego. PCa rozwijaé sie
moze réwniez z komoérek przejsciowych (rak urotelialny), niezwykle rzadko miewa tez postac
raka ptaskonablonkowego. Nowotwodr stercza jest trudny do wykrycia i identyfikacji,
problemy stwarza np. rozréznienie raka od rozrostéw nienowotworowych [23].

Problemy diagnostyczne wynikaja réwniez z rdéznych postaci wzrostu guza.

Szerstobitow [292] wskazuje tutaj trzy gtéwne typy wzrostu:
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s guzkowy, gdzie zmiana o obnizonej echogenicznosci jest wyraZznie odgraniczona od
zdrowej tkanki;

s guzkowy z komponentg naciekowa — w badaniu TRUS moze by¢ rozpoznana tylko
czgs¢ guzkowa nowotworu, dlatego w badaniu tym czesto wymiary guza sa zanizone
w stosunku do wymiaréw rzeczywistych;

s naciekajacy — niewidoczny w badaniu TRUS, zlewajacy si¢ z prawidlowa tkanka.
Wymienione wyzej typy zostaly graficznie zilustrowane na rysunku 17. Istotna

konsekwencja takiego zréznicowania sa ogromne trudnosci diagnostyczne, ktére omdéwione

zostang w rozdziale 3.3.

Rysunek 17. Typy wzrostu guza: a) guzkowy; b) guzkowy z komponenta naciekowa; c) na-
ciekajacy.

3.2.3. Klasyfikacja

Istnieje szereg roznych klasyfikacji opisujacych stopienn rozwoju guza, wskazujacych
zwigzane z tym fakty i mozliwe sposoby leczenia [78]. W stosunku do raka stercza obecnie
stosuje si¢ zazwyczaj dwa systemy: Gleasona — oceniajacy stopien zlosliwosci nowotworu
(potencjat do tworzenia przerzutéw) — oraz skale TNM (Tumor Nodes Metastasis) wskazujaca

stopient zaawansowania choroby.

3.2.3.1. Ocena zlosliwosci

Do oceny stopnia zlosliwosci PCa stosuje si¢ skale Gleasona (Gleason score) [89,124].
Okresla si¢ go na podstawie obrazu mikroskopowego badanej tkanki. Poniewaz rak nie
zawsze jest jednorodny, w identyfikowanym preparacie wskazuje si¢ dwa najczesciej
wystepujace typy komoérek nowotworowych, kazdemu z nich przypisujac warto$¢ od 1 do 5.

Schemat ilustrujacy zasade tego przypisania przedstawia rysunek 18. Wielkosci uzyskane dla
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kazdego typu komorek sa sumowane™*®, dajac w ten sposob ostateczng warto$¢ w skali od 2 do

10, gdzie 2 oznacza najmniejsza agresywnosc raka.

Rysunek 18. Schemat skali Gleasona®.

3.2.3.2. Stopien zaawansowania

Najczesciej stosowanym schematem™ w ocenie stadium rozwoju PCa jest skala TNM
[281,318] Ocenia si¢ w niej stopiefi zaawansowania miejscowego (7-staging), stan weztéw
chlonnych (N-staging) oraz obecnos$¢ przerzutdw odleglych (M-staging). Klasyfikacje te opiera
si¢ na kryteriach podanych w tabeli 2 [75].

Tabela 2. Klasyfikacja TNM*'

T Guz pierwotny

Tx | Nie mozna oceni¢ guza pierwotnego

TO | Nie ma dowoddw na istnienie guza pierwotnego

T1 Guz klinicznie niejawny: nie stwierdza sie go na podstawie badania palpacyjnego,
ani nie wykazuja go badania obrazowe

Guz wykryty przypadkowo na podstawie badania histopatologicznego w mniej niz

Tla 5% wycietej tkanki stercza

Tib Guz wykryty przypadkowo na podstawie badania histopatologicznego w ponad 5%
wycietej tkanki stercza

Tic Guz rozpoznany na podstawie biopsji igtowej (wykonanej np. z powodu zwiekszenia

stezenia PSA w surowicy)

T2 | Guz ograniczony do stercza

T2a | Guz zajmuje jeden ptat stercza

T2b | Guz zajmuje obydwa ptaty stercza

T3 | Guz nacieka poza torebke stercza

T3a | Naciekanie pozatorebkowe (jednostronne lub obustronne)

* Jezeli rak jest jednorodny, dwukrotnie uwzglednia si¢ wartos¢ uzyskana dla zidentyfikowanego typu komérek.
* http://www.rak-prostaty.pl/diagnostyka (wrzesieri 2008)

%0 Czesto opisywana w literaturze jest réwniez klasyfikacja OSCC [23,41].

> Zrédto: [75].
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T3b | Guz nacieka pecherzyk(i) nasienny(e)

Guz jest nieruchomy lub nacieka tkanki okoliczne inne niz pecherzyki nasienne:
T4 |szyje pecherza, zwieracz zewnetrzny cewki moczowej, odbytnice, miesien dzwigacz
odbytu lub $ciane miednicy

N Okoliczne (regionalne) wezly chtonne

Nx |Nie mozna oceni¢ okolicznych weztow chtonnych

NO |Nie stwierdza sie przerzutdow w okolicznych weztach chtonnych

N1 |Przerzut(y) w okolicznych weztach chtonnych

M Przerzuty odlegte

Mx | Nie mozna oceni¢ przerzutdow odlegtych

MO |Nie stwierdza sie przerzutéw odlegtych

M1 |Przerzuty odlegte

Mla | Przerzut(y) w jednym lub wielu pozaregionalnych weztach chtonnych

M1b | Przerzut(y) do kosci

Mi1c | Przerzut(y) o innym umiejscowieniu

3.2.4. Angiogeneza

Aby zapewni¢ swoim komoérkom odpowiednia ilos¢ sktadnikéw odzywczych,
rozrastajacy si¢ rak wymusza tworzenie wokoét siebie sieci nowych naczyn krwiono$nych
[38]. Mechanizmy molekularne tego zjawiska, zwanego angioneneza, zostaly opisane m.in.
w pracy [57]. Powstale w ten spos6b patologiczne naczynia cechuja si¢ nieuporzadkowana
i nieregularng struktura oraz zmienionym przeptywem krwi. Ponadto naczynia angiogeniczne
nie sa szczelne, co objawia si¢ zwigkszong przepuszczalnoscia ich $cian [43].

Wtasnej sieci naczyn krwiono$nych nie wymagaja tylko niewielkie guzy o rozmiarach
nie przekraczajacych 2-3 mm. Uwaza si¢ réwniez, ze zdolno$¢ guza do przerzutéw jest
warunkowana angiogeneza. [191]

W licznych badaniach dotyczacych angiogenezy w przebiegu raka prostaty [43]
wykazano zwiazek pomiedzy zwigkszona gestosciag mikronaczyn (MVD) w PCa a obecnoscia
przerzutc’)w52 [321], stopniem zaawansowania [22,29] i czasem przezycia [24,169]. Nie ma
natomiast zaleznosci migdzy wielko$cig angiogenezy a stgzeniem PSA [43].

Wspomniane réznice pomigdzy patologicznymi a zdrowymi naczyniami z jednej
strony oraz udokumentowany zwiazek angiogenezy z progresja nowotworowa — z drugiej,
sugeruja mozliwos¢ oceny zaawansowania nowotworu wlasnie w ten sposob.

Niestety, powstajace naczynia sg zbyt male, aby mozna je bylo wykry¢ metodami
angiograficznymi. Réwniez ultrasonografia dopplerowska nie za bardzo sobie z tym radzi,
mimo iz wykazano [126], ze wzmozony przeptyw Dopplera koreluje z zaawansowaniem

i zlosliwoscig raka. Halpern [97] ttumaczy ten paradoks rozmiarami i dystrybucja mikrona-

> Zieliniski i Strzelecki [343] zauwazaja wszakze, ze naczynia angiogeniczne musza mie¢ Srednice powyzej
kilkudziesigciu mikrometréw by méc spetnic rolg transportujaca komorki rakowe z obszaru nowotworu.
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czyn w raku prostaty: chociaz w zlosliwym nowotworze jest ich wigcej, ich rozktad jest
bardziej jednorodny [140] i sa one mniejsze [170]. Stad catkowita wewnatrznaczyniowa
objetos¢ moze nie by¢ istotnie wieksza od tej w tagodnym rozroscie i zmiany te nie beda
widoczne w badaniu dopplerowskim.

Z kolei sprawdzona metoda oceny MVD na podstawie preparatu mikroskopowego
mozliwa jest tylko na wycinkach biopsyjnych lub preparatach pooperacyjnych. I chociaz
Bostwick [25] twierdzi, ze taka analiza w biopsji usprawnia oceng¢ stanu zaawansowania
choroby, fakt ten w zaden spos6b nie wptywa na zwigkszenie skutecznosci diagnozy.

Angiogenez¢ mozna jednak uwidoczni¢ w badaniu perfuzyjnym [189]. Istota tego
badania zostala przedstawiona w punkcie 2.1.2.3, natomiast w rozdziale 3.4.2. oméwione
zostana metody wyznaczania i zwigzek parametrow perfuzji z objetoscia i przepuszczalnoscia

naczyn.

3.2.5. Leczenie

Sposéb leczenia raka gruczotu krokowego wuzalezniony jest od klinicznego
zaawansowania procesu nowotworowego. W stosunku do chorych w dobrym stanie ogélnym,
u ktérych spodziewany czas przezycia naturalnego przekracza 10 lat, stosuje si¢ prostatekto-
mig¢ radykalna, czyli wycigcie catej prostaty i pgcherzykéw nasiennych. Uznanie zdobywa tez
mniej inwazyjna metoda laparoskopowa. Alternatywnym leczeniem, charakteryzujacym sig
podobnym stopniem skutecznosci jest radioterapia (np. radioterapia konformalna lub
brachyterapia).

W stosunku do pacjentéow, u ktérych mozliwe powiktania pooperacyjne niosa za soba
wigksze ryzyko niz potencjalne korzysci, stosuje sig¢ tzw. ,,baczna obserwacje” (watchful
waiting). Ta metoda, polegajaca na zaniechaniu leczenia doraZnego, polecana jest dla
starszych o0s6b ze slabo zaawansowanym, wolno rozwijajacym si¢ rakiem, ktorzy
prawdopodobnie i tak nie umra z powodu PCa. Oczywiscie pacjent pozostaje pod stata opieka
lekarza, wigc jakakolwiek zmiana dynamiki rozwoju guza moze wptyna¢ na podjecie bardziej
zdecydowanej terapii.

W leczeniu nowotworéw zaawansowanych miejscowo lub dajacych przerzuty stosuje
si¢ hormonoterapig¢, wykorzystujaca fakt, ze PCa jest nowotworem androgenozaleznym.
Wprawdzie ograniczenie doplywu androgendéw nie spowoduje catkowitego wyleczenia,

ograniczy jednak rozmiar guza i liczbg przerzutdéw, a takze spowolni jego dalszy rozwdj.
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Szczegétowe opracowania dotyczace metod leczenia i rokowania znaleZ¢ mozna np.

w publikacjach: [23,75,205,207,280].

3.3. Schemat diagnozy

Rak prostaty we wczesnych stadiach rozwoju nie daje zadnych objawéw. Czesto
kojarzone z dolegliwosciami prostaty (i stusznie!) problemy w oddawaniu moczu sa
zazwyczaj wynikiem jej tagodnego rozrostu (BPH). Obecno$¢ BPH nie wyklucza jednak
rownoczesnej choroby nowotworowej. Procedury postepowania w przypadku wyzej
wspomnianych dolegliwosci byty wielokrotnie opisywane i mozna je znaleZ¢ np. w [70,178].
Szerzej natomiast omowimy sposéb diagnostyki w kierunku potwierdzenia raka stercza
[23,46,122,256,273.280]. Ogo6lny schemat przedstawia rysunek 19, poszczegdlne jego

elementy zostang przyblizone w dalszej czgsci rozdziatu.

Rysunek 19. Diagnoza raka stercza: a) badanie per rectum (DRE); b) badanie krwi (pomiar
PSA); c) ultrasonografia przezodbytnicza (TRUS); d) biopsja; €) uzupelniajaca diagnostyka obrazowa

3.3.1. Badanie per rectum (DRE)

Powierzchnig¢ gruczotu krokowego mozna oceni¢, wykonujac badanie palcem przez

odbyt (DRE). Ta metoda pozwala w sposob prosty i bezbolesny dotrze¢ do gruczotu. Podczas
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badania lekarz ocenia jego wielko$¢, moze rowniez stwierdzi¢ obecno$¢ guzkéw, stwardnieni
czy asymetri¢ zarysu stercza, ktdre to zjawiska w prawidlowej prostacie nie wystgpuja.
Badanie DRE wykonywane jest rutynowo podczas diagnozy probleméw z prostata.
Tym niemniej jego skutecznos¢ ograniczona jest jedynie do wykrywania zmian zachodzacych
w graniczacej z odbytem strefie obwodowej szczytu stercza. Wynik diagnozy w duzym
stopniu zalezy od doswiadczenia badajacego. Chwalifiski podaje [46], ze jego przecigtna

czulos$¢ wynosi 80% a swoistos¢ 60%.

3.3.2. Badanie krwi (pomiar PSA)

Celowos¢ badania st¢zenia biatka PSA we krwi wynika z faktu, ze produkowane jest
ono praktycznie wylacznie przez komorki prostaty. Wydzielaja je zar6wno komorki zdrowe,
jak i chore. Wykazano jednak, ze obecno$¢ raka istotnie wptywa na wzrost st¢zenia PSA, co
wynika prawdopodobnie z faktu, ze komérki rakowe wydzielaja je bezposrednio do krwi.

Wzrost stgzenia PSA nie jest jednak jednoznacznie zwigzany z PCa. Réwniez BPH
daje podobny efekt. Co wigcej — stgzenie PSA rosnie wraz z wiekiem, co jest zjawiskiem
catkowicie naturalnym. Wptyw na jego chwilowa warto$¢ ma réwniez ejakulacja czy zabiegi
diagnostyczne wykonywane na prostacie. Stad wynik tego badania nie daje ostatecznej
odpowiedzi, jest jedynie przestanka do przeprowadzenia dalszych, szczegétowych badan.
Stamey [284] twierdzi wrecz, ze znaczenie PSA w diagnostyce PCa jest marginalne.

Obecnie przyjmuje si¢, ze norma st¢zenia PSA wynosi 0-4 ng/ml, warto$¢ 4-10 ng/ml
sugeruje raka, natomiast przekraczajaca 10 ng/ml wskazuje na obecno$¢ przerzutow.
Dyskusje nad tymi normami wciaz trwaja. W Stanach Zjednoczonych panuje tendencja do ich
obnizania — zreszta nie pozbawiona racji. W prowadzonych badaniach przesiewowych, PCa
wykryto u ponad 15% os6b z PSA ponizej 4 ng/ml [304], w innych badaniach nowotwor
zlokalizowano u 21% pacjentéw z PSA w granicach 2-4 ng/ml [229].

Nie mniejsze spory rodzi pytanie, czy w ogodle warto prowadzi¢ badania przesiewowe
[63,167,231]. Rak prostaty rozwija si¢ bowiem bardzo wolno. Wielu pacjentéw cierpigcych
na raka prostaty umiera z zupetnie innego powodu. Poziom antygenu sterczowego oznaczany
niedlugo po rozpoznaniu wczesnego raka prostaty nie pozwala tez okresli¢, czy nowotwor
rozwinie si¢ w postac letalna. [273]

Tym niemniej wprowadzenie do procedur diagnostycznych badania stgzenia PSA
zdecydowanie przyczynilo si¢ do wzrostu wykrywalnosci i skutecznosci leczenia PCa.

Borkowski i Boréwka [23] oceniaja skuteczno$¢ diagnostyczna PSA na 64-70%. Ponadto,
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wykorzystujac statystyczne dane poréwnujace np. stosunek PSA wystepujacego w krwi
w postaci niezwiazanej (free PSA) do catkowitej jego ilosci (total PSA), opracowano szereg
pochodnych parametréw, zwigkszajacych uzytecznos¢ kliniczng badania [288].

Ostatnio pojawia sig coraz wigcej doniesien dotyczacych wykrycia lepszych, bardziej
specyficznych markerow [28], szczegdlnie obiecujace sa wyniki oznaczania poziomu EPCA

i EPCA-2 (early prostate cancer antigen) [164].

3.3.3. Ultrasonografia przezodbytnicza (TRUS)

Badanie USG gruczotu krokowego mozna wykonywaé w trojaki sposéb —
przezbrzusznie (TAUS, badanie mato doktadne, stosowane przy ocenie catego uktadu
moczowo-piciowego), przezkroczowo (TPUS) oraz przezodbytniczo (TRUS) [288]. Ta
ostatnia metoda jest najdoktadniejsza i stosowana najcze¢sciej. Badanie TRUS pozwala ocenic
wielkos$¢ stercza [47], jego budowe strefowa oraz réznego rodzaju nieprawidtowosci.

Rak prostaty w badaniu ultrasonograficznym okreslany jest zazwyczaj jako obszar
hypoechogeniczny w strefie obwodowej [251], jednakze ma on czgsto wlasciwosci hiper- lub
izoechogeniczne [59], bywa takze obecny w strefie przejSciowej i centralnej. Ponadto ponad
polowa uwidocznionych ognisk hipoechogenicznych w rzeczywistosci rakiem nie jest [288].
W badaniach Norberga [212] zmiany izoechogeniczne, a wigc niewidoczne w badaniu TRUS,
objety 32% pacjentéw z rakiem prostaty. Tego typu zmiany rakowe moga charakteryzowac
si¢ naciekajacym typem wzrostu, co uwidacznia si¢ poprzez asymetri¢ zarysu stercza. Tym
niemniej ogdlna czutos¢ i swoisto§¢ TRUS w wykrywaniu PCa jest dosy¢ niska (30-40%)
[288].

Wykrywalno$¢ raka mozna nieco zwigkszy¢ stosujac kolorowa ultrasonografig
dopplerowska [252], ale takze zapalenie prostaty i BPH moga wigzaé si¢ ze wzrostem
przeptywu Dopplera, tak ze ani kolorowa ultrasonografia, ani USG Dopplera mocy nie
zapewnia wystarczajacej czulosci [97]. Rowniez dynamiczne metody kontrastowe niezna-

cznie tylko poprawiaja skutecznos¢ TRUS [98].

3.3.4. Biopsja

Biopsja polega na pobraniu niewielkiego wycinka tkanki, celem jego oceny pod
mikroskopem w badaniu histopatologicznym. W diagnostyce PCa wykonuje si¢ biopsje

gruboiglowq (core biopsy), zazwyczaj igta o grubosci 18G [75].
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Igte do pobrania materialu wprowadza si¢ do prostaty przez odbyt lub przez krocze.
Punkcji tej towarzyszy kontrolne badanie DRE lub TRUS, majace na celu wskaza¢ doktadne
miejsce pobrania tkanki. Biopsja ma charakter celowany, gdy w badaniu DRE lub TRUS da
si¢ uwidoczni¢ podejrzany obszar. W innych przypadkach stosuje sig¢ biopsje systemowa,
zazwyczaj sekstantowa, w ktorej pobranie tkanki nastgpuje jednocze$nie z przynajmniej
szesciu do pewnego stopnia przypadkowych miejsc (po 3 z kazdego ptata, ze szczytu, srodka
1 podstawy stercza). Sekstant jest stosowany rowniez, gdy istnieje podejrzenie guza wielo-
ogniskowego [23]. Coraz czgsciej stosuje si¢ takze biopsj¢ saturacyjna, w ktdrej pobiera sig
ok. 20 wycinkéw tkanki [132]. Proponowane przez réznych autoréw schematy biopsji
systemowej zostaly przedstawione w pracy [267].

Biopsja jest jedyna metodg pozwalajaca jednoznacznie potwierdzi¢ obecnos¢
nowotworu. Badanie histopatologiczne pobranego materialu okresla réwniez stopient
zréznicowania i1 zaawansowanie raka. Czulo$¢ metody nie jest jednak zadowalajaca.
Obecnos¢ PCa mozna stwierdzi¢ jedynie, gdy w pobranym materiale znajdzie si¢ tkanka
rakowa, dlatego mozliwos¢ przeprowadzenia biopsji celowanej zdecydowanie poprawia jej
skutecznos¢ [6,73]. Jednym z celéw, dla ktdrych prowadzone sa badania nad przydatnoscia
metody p-CT w diagnozie raka prostaty, jest jej potencjal do wskazywania miejsc

zmienionych chorobowo w przypadkach, gdy DRE i TRUS zawodza.

3.3.5. Badania uzupetniajace

Klasyczne badanie tomografii komputerowej jest mato wrazliwe na zmiany w prosta-
cie. Stosuje si¢ je jednak przy zaawansowanych nowotworach w celu stwierdzenia naciekania
struktur sasiednich oraz przerzutéw do kosci. Rowniez badania SPECT (scyntygrafia kosci)
wykonywane sg praktycznie tylko w pdéZnych stadiach celem okreslenia rozlegtosci
przerzutéw [23].

Wartosciowe wyniki diagnostyczne mozna uzyska¢ w badaniu PET — ostatnie
doniesienia wskazuja na znaczacy postep tej techniki w wykrywaniu wczesnego PCa (dzigki
zastosowaniu radiofarmaceutykéw znakowanych izotopem 11C) [248,269,336]. Jest to jednak
najdrozsze i najmniej dostgpne sposrod wszystkich omawianych tu badan, co ogranicza jego
przydatnos¢ jedynie do wyjatkowych przypadkéw. Ponadto w polskich warunkach izotopu

TP .53
C sig nie stosuje™.

>3 Produkcja izotopu ''C wymaga dedykowanego cyklotronu; ze wzgledu na krétki czas péttrwania (ok. 20 min),
sprowadzanie z zagranicy znakowanych weglem ''C radiofarmaceutykéw nie wehodzi w gre.
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Bardziej uzyteczne w diagnostyce wczesnego raka stercza jest badanie MRI. Ze
wzgledu na ograniczong dostgpnos$¢ i wysokie koszty (ktére jednak sa blisko 10-krotnie
nizsze niz w badaniu PET [5]), nie nalezy ono do standardowych technik diagnozy. Jednak
w sytuacjach zbyt trudnych dla podstawowych metod moze okazac si¢ bardzo pomocne, np.
przy ujemnym wyniku zaréwno TRUS, jak i biopsji sekstantowej [341]. Ponadto rezonans
magnetyczny znajduje zastosowanie w ocenie miejscowego zaawansowania guza celem
wyboru optymalnej metody leczenia [50], w poszukiwaniu wznowy [53] czy w ocenie
efektywnosci hormonoterapii [206]. Badanie wykonuje si¢ zazwyczaj z zastosowaniem cewki
endorektalnej (eMRI), ze wzgledu na wigksza rozdzielczos$¢ przestrzenna obrazu [121]. W re-
zonansie magnetycznym prostaty stosuje si¢ czgsto technike spektroskopowa [39], a takze
obrazowanie dyfuzyjne [266]. Obszerny przeglad dotychczasowych osiagnie¢ w tym wzgle-
dzie znalez¢ mozna np. w pracy [48].

Niejednokrotnie podejmowane byly takze proby oceny skutecznos$ci obrazowania
pMRI w diagnostyce raka prostaty. Przyktadowo, badajac prostatge w sekwencji T1-zaleznej
Buckley i wsp. [34] odnotowali wyzszy przeptyw krwi w tkance rakowej. Rowniez analiza
w sekwencji T2-zaleznej (Padhani i wsp. [222]) daje nadziej¢ na wyrdznienie PCa. W innych
badaniach (Kim i wsp. [142]) stwierdzono, ze wzmocnienie kontrastowe pojawia si¢ szybciej
w ogniskach rakowych, niz w prawidlowej tkance. Z kolei Engelbrecht i wsp. [72] podjeli
interesujaca probe dyskryminacji nowotworéw wywodzacych sig ze strefy obwodowej i cent-
ralnej. Odnotowano réwniez proby zwiekszenia skutecznosci diagnozy poprzez taczenie
perfuzji z innymi technikami MRI, np. Kozlowski i wsp. [149] — badanie DWI + pMRI.
Mimo powyzszych przestanek, wskazujacych potencjalne mozliwosci identyfikacji PCa w ba-
daniu pMRI, nie ustandaryzowano dotychczas procedur tego badania, ktdrego znaczenie jest,

jak dotad, marginalne.

3.4. Perfuzyjna tomografia komputerowa prostaty

W $wietle wspomnianych wyzej trudnosci diagnostycznych, wystgpujacych zaréwno
w badaniach standardowych (DRE, PSA, TRUS, biopsja) jak i uzupelniajacych, oczywista
staje si¢ potrzeba wskazania takiej metody, ktéra begdzie w stanie wspomdc diagnoze raka
prostaty w przypadkach zbyt trudnych dla tradycyjnych procedur. Jedna z rozwazanych,

potencjalnie uzytecznych technik, jest p-CT stercza.
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3.4.1. Doswiadczenia kliniczne

Badania dotyczace mozliwosci zastosowania p-CT w diagnostyce raka prostaty nie
byly do tej pory prowadzone na szeroka skale. Dotychczas opublikowano zaledwie kilka prac
opisujacych diagnoze p-CT stercza. Kazda z nich cechuje si¢ nieco inng metodologia badan
oraz zréznicowang iloscia 1 jakoscia materialu badawczego, dlatego ich wzajemne
poréwnanie jest niezmiernie trudne. Uzyskiwane przez poszczegdlne zespoty wyniki, ktore
prowadza do zdecydowanie réznigcych si¢ wnioskéw, moga SwiadczyC o tym, jak wielkie
znaczenie ma dobdr parametrow badania, uzyty sprzet i oprogramowanie. Rozbieznosci te sa
tez rezultatem réznic metodologicznych w analizie wynikéw, ktore z kolei uwarunkowane sa
materialem doswiadczalnym — badane grupy pacjentéw byly stosunkowo niewielkie.
Praktycznie brak tez w badaniach grup kontrolnych skladajacych si¢ z pacjentéw catkowicie
zdrowych, bez nawet podejrzenia u nich nowotworu.

Pierwsza opublikowana praca (2000) byly badania zespotu naukowego Prando,
Wallace [235] przeprowadzone na 35 pacjentach, z ktérych 25 mialo potwierdzonego raka,
a pozostalych 10 znalazlo si¢ w grupie podejrzanej o jego obecnos¢ (pozytywny wynik DRE
lub podwyzszony poziom PSA), lecz przeprowadzona biopsja zadnych zmian nie wykazala.
Na otrzymanych w wyniku perfuzji obrazach analizowano obszary w okolicy brzegéw obu
ptatéw prostaty, w poszukiwaniu podejrzanych miejsc o asymetrycznym przeptywie. Autorzy
nie podaja, niestety, ani rozmiaréw analizowanych ROI, ani kryterium kwalifikacji obszaru
podejrzanego. Przedstawiaja za to osiagnigte rezultaty, ktére poréwnywane byty do wynikéw
uzyskanych podczas biopsji i wskazujg na 58% skuteczno$¢ wykrycia obszaréw objetych
PCa.

Badania zespotu Henderson i wsp. (2003) [111], przeprowadzone na grupie 9 chorych,
koncentruja si¢ na ewaluacji i wykryciu réznic w wartosciach uzyskiwanych w badaniu
parametréw. Zaproponowana metoda wyznaczania ROI opiera si¢ na analizie pozioméw

jasnosci punktéw wewnatrz obszaru prostaty — granicami ROI byly piksele obrazujace

przeptyw krwi BF>0.3

ml
min g

, jednoczesnie brzeg ten musial by¢ obszarem ciaglym
zawierajagcym przynajmniej 10 punktéw. Tak wyznaczony ROI nazwano obszarem
»goracym” (hot spot). Dla pordwnania symetryczny obszar ,,zimny” (cold spot) wyznaczano na
przeciwlegltym ptacie prostaty. Zaréwno dla catej prostaty, jak i dla regiondw ,,goracego”
i ,,zimnego” wyznaczono i poréwnano S§rednia oraz odchylenie standardowe jasnosci
poszczegdlnych punktéw, uzyskujac statystycznie istotne réznice w wartosciach parametréw

BF i BV. Zgodnos¢ obszaréw hot spot 7z lokalizacja nowotworu oceniana byta na podstawie
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wynikéw biopsji i badania fizykalnego (DRE) w sposéb dos$¢ zgrubny i na pewno nie
wystarczajacy — oceniane byto jedynie potozenie podejrzanego ptata gruczotu.

W pracy zespotu Ives i wsp. (2005) [128] analizowano wyniki perfuzji dla 10
pacjentdw z potwierdzonym rakiem prostaty, zakwalifikowanych do leczenia operacyjnego.
Uzyskane obrazy analizowano na trzech poziomach odpowiadajacych podstawie, Srodkowi
i szczytowi gruczotu. Na kazdym obrazie wskazano, w obszarze brzegowym prostaty, dwa
regiony o najwyzszej wartosci perfuzji — jeden po lewej, drugi po prawej stronie gruczotu.
Analiza wynikow polegata na pordwnaniu wartosci perfuzji (BF) z potwierdzona w histopato-
logii pooperacyjnej procentowa objetoscia nowotworu (v) w kazdym z 6 rozwazanych ROL.
Dla kazdego pacjenta wyznaczono wspo6tczynnik korelacji pomigdzy BF a v w poszczegdl-
nych regionach. Opublikowane przez autoréw wyniki wskazuja na istotny statystycznie
(p<0.05) zwiazek perfuzji z objgtoscia guza jedynie w przypadku duzych, zaawansowanych
nowotworéw. Autor niniejszej dysertacji zauwazyt jednak, Ze ta analiza statystyczna zostata
zbyt uproszczona i nie uwzglednia np. obszar6w nowotworowych znajdujacych si¢ poza
analizowanymi ROI. Poza tym dobdér uwzglednianych w obliczeniach ROI zdecydowanie
preferuje duze nowotwory jednoogniskowe, badajacy wszak musial na kazdym obrazie
wskaza¢ obszary podejrzane, nawet jezeli réznice w wartosciach perfuzji nie byly istotnie
duze. Opracowany przez autora kontrprzyklad dla przedstawionego w omawianej pracy
rozumowania, zakladajacy liniowa zalezno$¢ pomiedzy wartoScia perfuzji, a objgtoscia

nowotworu (BF = v + 0.1 ) przedstawia rysunek 20.%

1.0 5
IR
0E | W BF W BF
e 0.1 0.198 0.0 o.098
0.4 4 0.1 0.199 0.0 0.099
0.2 0.1 0.z00 0.0 0.100
c Y 0.1 0.200 0.0 0.101
0.0 , , , 0.1 0.201 0.0 0.102
0.1 0.20z2 0.9 1.000
a 0 0.3 0e 09 b c

Rysunek 20. Hipotetyczna zalezno$¢ miedzy perfuzja a objetoScia nowotworu: a) wykres z zaz-
naczonymi punktami danych; b) nowotwoér z wieloma niewielkimi ogniskami, obliczenia dla wskazanych
w tabeli ROI wskazuja na calkowity brak korelacji miedzy BF a v (r=0); c) duzy nowotwor jednoognisko-
wy, wyniki obliczenn wykazuja silng korelacje miedzy BF iv (r>0.99).

> Przedstawione dane nie obrazuja wynikéw wykonanych juz badan, a jedynie hipotetyczna sytuacje, ktéra
jednak jest mozliwa do zaistnienia. Niewielka zmienno§¢ wskazanych wartosci perfuzji dla tej samej objgtosci
nowotworu ma na celu przyblizenie rzeczywistych pomiaréw, ktére w badaniach medycznych praktycznie
zawsze wykazuja pewne réznice. Zwracamy uwage na fakt, ze zmiennos¢ ta w zaden sposéb nie wptywa na
0golna, przedstawiong tutaj zaleznos¢.
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Luczyniska i wsp. (2006) [176] opisali przypadek pacjenta, u ktérego biopsja i wyko-
nywane cyklicznie badania TRUS nie wykazywaty zadnych zmian. Dopiero przeprowadzony
pomiar p-CT, na ktérym uwidoczniono zmiany w parametrach przeptywu krwi, skierowat
diagnostg na wilasciwy obszar. Wykonana tego samego dnia biopsja celowana potwierdzita
obecnos$¢ nowotworu. Wydaje si¢ wigc, ze obrazowanie perfuzji istotnie moze wspomodc
diagnozg. Réznice w wartoSciach parametréw przeptywu byly jednak oceniane jedynie
organoleptycznie, a wnioskéw korficowych nie poparto zadnymi obliczeniami oraz
bezzasadnie (na podstawie tylko jednego pacjenta) uogélniono.

Kolejna praca zespotu Luczyniska i wsp. (2008) [175] przedstawia wyniki badan dla
24 operowanych pé6zniej pacjentéw. Podobnie jak w pracy Ives [128], obszar badania
podzielony zostal na trzy poziomy, na ktérych poszukiwano zmian w obu ptatach brzegowego
obszaru prostaty. Weryfikacja histopatologiczna nie byla juz jednak tak dokladna, ograniczata
si¢ jedynie do okreSlenia, w ktérym ptacie (lewym czy prawym) wykryto ogniska
nowotworowe. Autorzy wyznaczaja i analizujg cztery parametry perfuzji: BF, BV, MTT oraz
PS. Nie podaja, niestety, w jaki sposob poszczegdlne obrazy byly analizowane i jaka metoda
sktadowe z poszczegdlnych parametréw zostaly polaczone w ostateczny wynik dla danego
pacjenta. A wynik ten przyjmowat jedng z czterech mozliwych wartosci:

L obszary podejrzane w obu ptatach;

II. obszar podejrzany tylko w ptacie prawym;
I1I. obszar podejrzany tylko w placie lewym;
IV. nie znaleziono podejrzanych obszaréw.

Analiza wynikéw sprowadzita si¢ do wyznaczenia wspélczynnikéw korelacji
pomigdzy PSA, zlosliwoscia nowotworu w skali Gleasona oraz opisanymi, w sposdb
wskazany wyzej, obserwacjami obrazéw perfuzji. Autorzy wykazuja korelacj¢ pomigdzy
poziomem PSA, a liczba ptatow podejrzanych o obecnos$é nowotworu. Pomijajac sensownos¢é
tak przeprowadzonej analizy (istota badania p-CT jest precyzyjne wskazanie lokalizacji
nowotworu, a nie dywagacje w ilu potéwkach prostaty moze by¢ cos$ nie tak), nalezy
stwierdzi¢, ze otrzymane rezultaty sa malo wiarygodne, bowiem znaczny wpltyw na
prezentowane wyniki ma pojedyncza wartos¢ odstajaca. Warto zwréci¢ uwage rowniez na
(pominigty milczeniem w cytowanej pracy) fakt, ze nawet tak bardzo uogdlnione rezultaty
analizy obrazéw p-CT, wykazuja jedynie 46% zgodnos¢ z (réwniez uogdlnionymi) wynikami

histopatologii.
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Szczegdlnie kontrastujg w przywotanych tutaj pracach rezultaty badan dla pacjentéw
z wyjatkowo rzadka, Sluzotworcza odmiang raka [155]. W badaniach Ives [128] poréwnanie
badan histopatologicznych z wynikami perfuzji dalo najgorsze rezultaty (ktére tlumaczone
byty ta nietypowoscia, a przypuszczalnie sg skutkiem wskazanych wyzej btedéw w interpre-
tacji wynikow), podczas gdy to wlasnie pozytywny wynik dla przypadku §luzotwoérczego stat
si¢ bodZcem do rozszerzenia badan nad perfuzja w krakowskim Centrum Onkologii [176].

Zestawienie porOwnawcze technik i metodologii oméwionych wyzej badai zawiera
tabela 3.

Prowadzono réwniez badania nad przydatnoscia p-CT prostaty w monitorowaniu
skutecznosci leczenia. Harvey i wsp. [107,108] diagnozowali pacjentéw poddanych
radioterapii przed jej rozpoczgciem, 1-2 oraz 5-6 tygodni po rozpoczeciu naswietlania.
Badanie perfuzji byto w stanie wykry¢ ostry odczyn popromienny, bedacy jedna z mozliwych

odpowiedzi na promieniowanie.
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Tabela 3. Porownanie dotychczasowych badan prostaty metoda p-CT.

zespot Prando, Wallace |Henderson Ives tuczynska
(2000) (2003) (2005) (2008)
liczba pacjentéw | 35 (45-72 lat) 9 (59-80 lat) 10 (42-69 lat) 24 (49-72 lat)
(wiek)
w tym: 25 9 10 24
- chorzy
- z podejrze- 10 0 0 0
niem raka
- zdrowi 0 0 0 0
obszar badania |7 mm 10 mm b/d b/d>®
parametry pracy | 120 kVp, 120 kVp, 120 kVp, b/d>’
tomografu 240 mAs 100/200 mAs®® | 180 mAs
Srodki 120 ml 1.5 ml/kg>® 100 ml 50 ml
kontrastowe:
- objetos$¢
- dawka jodu | 300 mgl/ml 300 mgl/ml 300 mgl/ml 370 mgl/ml
- tempo poda- |3 ml/s 3.5-4.5ml/s 4 ml/s 5 ml/s
wania
bezposrednio po | bezposrednio po |20 s od 5-7 s od
rozpoczecie podaniu rozpoczeciu rozpoczecia rozpoczecia
skanowania ostatniej dawki | podawania podawania podawania
kontrastu kontrastu kontrastu kontrastu®®
czas badania 50s 4 lub 8 min® 40 s 50 s
czas miedzy ko- |b/d 11lub2,3s® 10's b/d
lejnymi skanami
wyzhaczane pa- |- BF, BV, MTT, PS, | - BF, BV, MTT, PS
rametry TP
symetryczne poréwnanie korelacja miedzy | analiza korelacji
metoda inter- porc')w,nywanie $redniej i odch. pe'rfuzjq a obje- | miedzy PSA,
o . .| wartosci std. w obszarach | toscig guza w skalg Gleasona,
pretacji wynikow - o
ROI analizowanych a wynikiem
ROI badania
w badaniu uwi- |zréznicowane wykrywa jedynie | korelacja miedzy
. . . daczniane sg wartosci para- duze, zaawan- PSA a pozy-
whnioski autoréw . . .
zmiany nowo- metrow wskazu- | sowane nowot- |tywnym wyni-
tworowe ja obszar chory |wory kiem p-CT

> Cytowana publikacja nie podaje obszaru badania, autor dowiedziat si¢ jednak, ze wynosit on 20mm.

%% Dla dwéch pacjentéw badania byty wykonywane na tomografie GE Hi-Speed Advantage z natezeniem 100

mAs, pozostale na tomografie Picker PQ5000 — 200mAs.

77 innych prac autorki mozna wywnioskowad, ze parametry te wynosity 120kVp i 200mAs; por. rozdziat 3.4.3.

%% Objetos¢ uzalezniona od masy ciata pacjenta
° Dane z cytowanej tu publikacji; inna praca odwotujaca si¢ do tych samych badar [174] podaje warto$¢

opdznienia 12s.

% Dwéch pacjentéw na tomografie GE — 4 min; pozostali pacjencji na tomografie Picker — 8 min.
' Dwéch pacjentéw (tomograf GE): skan co Is przez 2 min, potem co 10s; pozostali pacjencji (tomograf
Picker): skan co 2,3sek przez 70s, potem co 15s.
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3.4.2. Parametry perfuzji

Obrazy p-CT prostaty pozyskane do przeprowadzonej w niniejszej pracy analizy
numerycznej przedstawiaja mapy czterech parametréw perfuzji (rys.21):

s przeptyw krwi (blood flow, BF®) — objetos¢ krwi przeplywajacej w jednostce czasu
przez dany obszar;

s objetos¢ krwi (blood volume, BV®) — catkowita objetos¢ krwi w tozysku naczyniowym
w danym obszarze;

s Sredni czas przejscia (mean transit time, MTT) — okreslony w sekundach Sredni czas
przeptywu krwi przez tkanke;

s wspOlczynnik przepuszczalnosci (permeability surface, PS) — ocenia przepuszczalnosé

naczyn dla srodkéw kontrastowych przedostajacych si¢ z przestrzeni wewnatrznaczy-

niowej do zewnatrznaczyniowe;.

Rysunek 21. Mapy parametryczne dla przykladowego pacjenta, kolejno BF, BV, MTT oraz PS.
Opis w tekscie.

Przedstawiane na obrazach wartosci powyzszych parametrow zaleza nie tylko od
rzeczywistego przeplywu krwi, ale tez od techniki obrazowania, sposobu dystrybucji
znacznika oraz zastosowanego modelu obliczent [327]. W tomografii perfuzyjnej Srodkiem
kontrastowym (znacznikiem, bolusem) sa zwiazki jodu, ktére, w przeciwiernistwie do szybko
zanikajacych mikropecherzykéw lub dyfundujacych czastek, pozostaja we krwi stosunkowo
dtugo, dajac po jakims$ czasie charakterystyczny ponowny wzrost st¢zenia, bedacy wynikiem

recyrkulacji kontrastu (rys.22) [85].

%2'W badaniach perfuzji mézgu zazwyczaj oznaczany CBF (cerebral blood flow) lub tCBF (regional CBF).
% W odniesieniu do mozgu stosuje si¢ oznaczenie CBV (cerebral blood volume) lub rCBV (regional CBV).
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" Stezenie srodka kontragtowego

czas tis)

Rysunek 22. Krzywa stezenia Srodka kontrastowego jako funkcja czasu po dozylnym podaniu
$rodka cieniujacego.**

Do najczgsciej stosowanych technik modelowania rzeczywistej dystrybucji kontrastu
naleza [162,191,327]:
s metoda maksymalnego nachylenia (maximal slope model), bazujaca na analizie
kompartmentowej;
s  zasada centralnej objetosci (central volume principle), w ktérej wykorzystuje si¢ operacje

dekonwolucji.

Metoda maksymalnego nachylenia zostala pierwotnie opracowana dla
mikropecherzykow, gdzie caly kontrast zostaje wymyty podczas pierwszego przejscia. Zatem
catkowita liczba czastek znacznika zakumulowanych w okre§lonym obszarze jest
proporcjonalna do jego perfuzji oraz do tempa akumulacji, ktére mozna wyrazi¢ stopniem

nachylenia krzywej akumulacji.

| & max(C, (£)
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e
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Rysunek 23. Wyznaczanie wartosSci BF metoda maksymalnego nachylenia krzywej.

o4 Opracowano na podstawie [85], str 37.

68



Diagnostyka raka stercza

Zgodnie z zasada Ficka [77], liczbg wymytych czastek Q w tozysku naczyniowym
mozna wyrazi¢ réwnaniem [327]:
do(r)

dt
gdzie: BF — przeplyw krwi, C,(t) — chwilowa koncentracja kontrastu w czasie ¢ (t¢tnicza

=BF [C,(1), (3.1

funkcja wejsScia AIF). Rownanie to znajduje szczegélne zastosowanie dla maksymalnych
warto$ci nachylenia i koncentracji i po przeksztalceniu przyjmuje posta¢ wzoru na przeptyw

krwi:

max( dQ(t)J

F = o \dt ) (3.2)
max(C,, (1))

Powyzszy model nie do korica zgadza si¢ z dystrybucja Srodkéw cieniujacych w p-CT,
gdzie zwiazki jonowe nie s3 wymywane w caloSci podczas pierwszego przejscia kontrastu.
Aby ograniczy¢ wynikajace z tego niedoszacowanie BF, nalezaloby szybko wstrzyknaé
choremu duza dawke kontrastu, co stwarzaloby powazne ryzyko niebezpiecznych dla pacjenta
komplikacji (wlacznie ze wstrzasem i bezposrednim zagrozeniem zycia). Z tego tez wzgledu
do wyznaczania parametréw perfuzji CT czgsciej stosuje si¢ model centralnej objgtosci oraz
operacj¢ dekonwolucji. [2,69,326]

Niech h(t) oznacza odpowiedZ impulsowa obiektu (impulse residue function — IRF),
czyli teoretyczna krzywa koncentracji kontrastu, jakg uzyskano by przy jego impulsowym
podaniu. Woéwczas funkcja koncentracji kontrastu w danej objetosci tkanki dana jest wzorem:

C.t)=C,(t) Jh@) = jCa(t—T)h(T)dT, (3.3)
=0

Dokonujac dekonwolucji funkcji A(?), mozna wyznaczy¢ Sredni czas przepltywu krwi
przez badany obszar:

MTT = Th(t)tdt. 3.4)
t=0

Objetos¢ krwi w tozysku naczyniowym wyraza si¢ wzorem:

Bv_jqam;

=T (3.5)
[Crwar

gdzie Cg(t) — funkcja koncentracji kontrastu w obszarze referencyjnym (venous output function
— VOF; mierzona w zyle zbierajacej krew z analizowanego obszaru).
Zasada centralnej objetosci wynikajaca z badan Stewarta [285] oraz Hamiltona i wsp.

[99] zostala zaaplikowana do zagadnienia regionalnego przeptywu krwi przez Meiera i Zierle-
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ra [188]. O mozliwosci zastosowania tego modelu w perfuzyjnej tomografii komputerowe;j
pisat Axel juz w 1983 roku [10]. Od tego czasu powstal szereg opracowan opisujacych rézne
algorytmy dekonwolucji [147,148,221,328], a takze pomysty na udoskonalenie modelu
opisujacego wyznaczane parametry, jak np. algorytmy minimalizujace szum [198], czy proba
ewaluacji parametréw perfuzji bez koniecznosci wezesniejszego wskazywania AIF [335].
Omawiany model centralnej objetosci zaktada, ze regionalne sieci krazenia stanowia
izolowane objetosci, kazda z wtasng tetnica wejsciowa i zyta wyjSciowa. Zaktada tez, ze
catkowita ilo$¢ kontrastu wprowadzona do systemu, wczesniej czy pdZniej go opusci. Z zasa-

dy tej wynika prosta zalezno$¢ wiazaca BF, BV oraz MTT:

BF = BY . (3.6)
MITT

Poniewaz jednak w modelu tym nie zaktada si¢ komunikacji pomigdzy wyjsciem
(VOF), a wejsciem (AIF), nalezy uwzgledni¢ poprawke¢ na recyrkulacje. Teoretycznie, ten
powtdrnie pojawiajacy si¢ kontrast mozna by potraktowaé jako dodatkowa porcje bolusa,
jednakze sygnal ptynacy z tego drugiego przejscia kontrastu jest juz mocno zaszumiony,
dlatego lepiej w tym przypadku dokona¢ np. korekcji y funkcji AIF. [327]

Przedstawione powyzej rozwazania zakladaly, ze naczynia krwionosne sa nieprze-
puszczalne dla Srodkéw kontrastowych. Czesto jednak kapilary, zwtaszcza angiogeniczne,
zasilajace komoérki nowotworowe, nie sa zbyt szczelne i pozwalaja na przenikanie kontrastu

do przestrzeni zewnatrznaczyniowej, co schematycznie ilustruje rysunek 24:

%
: ‘E
— X

Rysunek 24. Dystrybucja Srodkéw kontrastowych w tkance: koncentracja kontrastu w przestrze-
ni wewnatrznaczyniowej (1) Cy(x,t) zalezy od polozenia wewnatrz kapilary i maleje od wejScia tetniczego
C.(t) do wyjscia zylnego Cg(t); C.(t) — koncentracja kontrastu w przestrzeni zewnarznaczyniowej (2); BF
— przeplyw krwi; BV — objeto$¢ krwi; PS — wspétczynnik przepuszczalnosci.®

63 Opracowano na podstawie [111,263].
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Niech E oznacza frakcje kontrastu wymyta do przestrzeni zewnatrznaczyniowe;.
Mozna woéwczas przedstawic h(t) (IRF) w postaci sumy:
h(t) = E he(t) + (1-E) hi(1), (3.7)
gdzie: h(t) — sktadowa zewnatrznaczyniowa, h;(t) — skltadowa wewnatrznaczyniowa.

Schematyczny wykres funkcji h(?) przedstawia rysunek 25:

h(o) b h(od

a) ;

Rysunek 25. Schematyczny obraz IRF: a) gdy naczynia sa nieprzepuszczalne dla Srodkéw
kontrastowych, szybko podany kontrast niemal réwnie szybko zanika; b) gdy naczynia sa przepuszczalne,
mozna wyr6zni¢ dwie fazy — wewnatrznaczyniowa oraz, znacznie dluzsza, zewnatrznaczyniowa, podczas
ktorej kontrast powoli wraca z przestrzeni zewnatrznaczyniowej do przestrzeni wewnatrznaczyniowej.

Bazujac na powyzszych uwagach, Cenic [42] wyprowadza wzory na parametry

perfuzji, uwzgledniajace frakcje przepuszczajaca E:

j h, (t)dt
T="—, 3.8
n ) G
h.(0
BF = L (3.9
1-E
[h (@)t
BV =2— 3.10
I (3.10)
Renkin [247] i Crone [58] przedstawiaja E w postaci:
_Bs
E=1-e 57, (3.11)

060 Opracowano na podstawie [42], rys 1.
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skad mozna wyprowadzi¢ rOwnanie na wspotczynnik przepuszczalnosci:
PS = -BF In(1-E) (3.12)

Przytoczone wyzej rownania cytowano za [42,327], starajac si¢ zachowa¢ oryginalne
oznaczenia, z uwzglednieniem jednak przede wszystkim spdjnosci w niniejszej pracy (stad
drobne odstepstwa). Wprowadzone jednoczesnie trzyliterowe oznaczenia poszczegdlnych
funkcji (AIF, IRF, VOF) sa powszechnie akceptowane w literaturze, funkcjonujac rownolegle
7 oznaczeniami zastosowanymi we wzorach.

Istotnym parametrem moze by¢ réwniez czas osiagnigcia amplitudy (TTP, fime to
peak) — czas od podania kontrastu, po ktéorym w danym miejscu stezenie Srodka
kontrastowego osiagnie maksymalng warto$¢. Parametr ten znalazt szczeg6lne zastosowanie
w analizie niedotlenienia moézgu, gdzie w warunkach prawidlowych powinien by¢ on
jednakowy dla obu pétkul mézgowych [257].

Opracowane przez japonski zespol zestawienie dotyczace analizy obrazéw p-CT
moézgu [238] wskazuje na brak konsensusu co do miejsca wskazania AIF. Sposréd
opublikowanych badan p-CT prostaty (rozdziat 3.4.1) jedynie Henderson i wsp. [111]
zwracaja uwage na t¢ funkcje referencyjna, umiejscawiajac ja w tetnicach biodrowych
(rys.26). Tymczasem moze mie¢ ona istotny wplyw na otrzymywane wyniki (rys.27)67.

Schaaf i wsp. [278] zwracaja rdwniez uwage na grubos¢ analizowanej warstwy i jej wptyw na

Rysunek 26. Lokalizacja AIF w badaniach p-CT prostaty: a) Henderson i wsp. [111] wskazywali
zawsze obie tetnice biodrowe (zaznaczone strzatkami); b) Luczynska i wsp. nie przywiazywali wagi do
doboru tetnicy wejsciowej — gwiazdkami oznaczono przykladowe, najczesciej pojawiajace sie wybory.*®®

%7 Przedstawiona ilustracja dotyczy perfuzji mézgu. W stosunku do p-CT prostaty nie zostaly do tej pory
opublikowane tego typu badania; réwniez autor niniejszej pracy nie dysponuje jednoznacznymi badaniami
poréwnawczymi dla jednego pacjenta i réznych AIF, warto jednak zwréci¢ uwage rowniez na rysunek 29.

% Przyktad a) zaczerpnigto z pracy [111], rys 2.
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AIF oraz VOF, a co za tym idzie — na wyznaczane parametry perfuzji. Autorzy ci konkluduja,
69

ze zbyt gruba warstwa powoduje przeszacowanie obliczanych wartosci.

Rysunek 27. Zalezno$¢ wyznaczonych wartosci perfuzji od doboru AIF. Przyklad perfuzji moézgu
zaczerpniety z badan Hoeffner i wsp. [114]. Wszystkie obrazy dotycza tego samego badania. Tetnica
wejSciowa wskazywana byla (kolejno od lewej): a) w tetnicy przedniej mézgowej, b) w prawej tetnicy
$rodkowej mézgu, c) w lewej tetnicy srodkowej mézgu.”™

W dyskusji opisujacej mozliwe metody akwizycji danych oraz skutecznos¢ opisanych
wyzej modeli generacji map parametrycznych, Miles [192] zauwaza, ze liczne do§wiadczenia
weryfikujace zgodnos¢ z badaniami referencyjnymi71 wskazuja, iz zaréwno metoda
maksymalnego nachylenia (analiza kompartmentowa), jak i centralnej objgtosci
(dekonwolucja) daja z grubsza podobne efekty. Oczywiscie da sie zauwazyC takze rdznice,
stad sugestia autora cytowanej pracy, by dla organéw, dla ktérych przewiduje si¢ niski
poziom perfuzji stosowaé metode¢ dekonwolucji, ktéra to metoda jest wedtug niego mniej
podatna na zakiécenia sygnatu (inaczej sadzi Wintermark [327], piszac, ze metoda
dekonwolucji jest znana z duzej wrazliwosci na szum). Z kolei wg Milesa, dla narzadéw
o ztozonym mechanizmie cyrkulacji lepiej sprawdzi si¢ analiza kompartmentowa.

Zaleta badania p-CT jest jego ilosciowos¢. Liniowa zalezno$¢ pomiedzy ostabieniem
promieniowania rentgenowskiego przechodzacego przez badana tkankeg, a stgzeniem
znajdujacego si¢ w niej Srodka kontrastowego, sprawia, ze wyznaczane wartosci sa
proporcjonalne do rzeczywistego przepltywu krwi, co, w przeciwienistwie do np. diagnozy
pMRI (rys.28) [194], umozliwia poréwnywanie konkretnych wartoSci parametréw
uzyskiwanych w réznych badaniach. Pozwala to np. na monitorowanie przebiegu leczenia

[195]. Warto jednak zauwazy¢, Ze takie poréwnanie ma sens jedynie w sytuacji, gdy kolejne

% Wsréd rozwazanych w cytowanej pracy warstw o grubosciach: 3mm, 6mm i 12mm, najbardziej wiarygodne
wyniki uzyskano dla warstwy 3mm.

7% Obraz zaczerpnigty z [114], rys 13.

! Takim badaniem referencyjnym zazwyczaj jest '’O-PET.
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badania odbywajq si¢ w tym samym osrodku, na tym samym aparacie i przy zachowaniu tych
samych warunkéw badania oraz metody wyznaczania parametrow. Brak bowiem
jednoznacznych wskazéwek odnosnie sposobu przeprowadzenia badania skutkuje ogromnymi
r6znicami pomiedzy poszczegdlnymi instytucjami. Otrzymywane wartosci parametrow zaleza
tez od skanera i uzytego oprogramowania i nie moga by¢ generalizowane [238]. Réwniez
wartosci liczbowe uzyskiwane w réznego rodzaju badaniach perfuzyjnych (np. p-CT, r6zne
sekwencje pMRI, PET) trudno migdzy soba poréwnywac [172]. Tym niemniej podejmuje si¢
préoby wyeliminowania tego problemu. Jedna z ciekawszych propozycji sa unormowane
wartos$ci perfuzji (standarized perfusion value — SPV), ktére obok pomiaru dystrybucji

kontrastu, uwzgledniaja réwniez wage pacjenta i objetos¢ wyrzutowa serca. [190]

%0 — 2400

— 4 pCT
bﬁI = T1pMRI
120+ X + 1600
6O 4 T 800
$ruonn
Mﬂ' i TP R T T T PP
0 I”J ’ : - 0

0 20 40 &0 80
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Rysunek 28. Zalezno$¢ intensywnosci sygnalu od czasu w badaniach p-CT i T; pMRI dla tego
samego pacjenta. Widaé wyrazne niedoszacowanie szczytowej wartosci w przypadku badania pMRI. 7

W licznych pracach opisujacych zwiazek angiogenezy z perfuzja, np. [189,191], Miles
wskazuje wzrost BF, BV i PS oraz spadek MTT jako wyznaczniki zmian nowotworowych
(efekt zwigkszonej gestosci i przepuszczalnosci naczyn). Podobna opini¢ przedstawia
Luczyniska i wsp. w pracy dotyczacej raka prostaty [176]. Liidemann [171] wysuwa jednak
hipotezg, ze w zaleznosci od typu nowotworu zmiany tych parametrow beda rézne, chociaz
w przypadku stercza (badania Liidemanna dotyczyly moézgu) nie musi mie¢ to istotnego

znaczenia, gdyz w zdecydowanej wigkszosci przypadkéw nowotwor prostaty jest gruczolako-

7 Opracowano na podstawie rys 1 w [194].
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rakiem [23]. Prowadzone na prostacie badania Buckleya i wsp. [34] (pMRI) oraz Henderson
i wsp. [111] (p-CT) wykazuja jedynie wzrost BF i BV. Réznica MTT oraz PS w obszarze
PCa i zdrowej tkanki nie okazala si¢ statystycznie istotna. Doswiadczenia te zgodne sa z in-
nym stwierdzeniem Milesa [191], ktéry dodaje, ze o ile w mézgu tatwo mozna zlokalizowac
nowotwor na podstawie wartoSci PS, gdyz bariera krew-mézg jest w zdrowej tkance
praktycznie nieprzepuszczalna, o tyle w innych tkankach réznice te sa zdecydowanie mniej

wyrazne.

3.4.3. Przebieg i wizualizacja badania

Obrazy analizowane w ramach niniejszej dysertacji zostaly wykonane w Zaktadzie
Diagnostyki Obrazowej krakowskiego oddziatu Centrum Onkologii. Badania przeprowadzo-
no przy uzyciu 16-rzedowego tomografu komputerowego Light Speed GE.

Wszystkich (poza jednym) pacjentéw zakwalifikowano do badania z powodu podwyz-
szonego poziomu PSA w surowicy krwi. Jedynie w jednym przypadku u badanego pacjenta
nie byto przestanek pozwalajacych podejrzewac chorobg stercza. Uzyskane dla tego pacjenta
obrazy stanowily wigc prébe kontrolna umozliwiajaca pordwnanie obrazéw chorej i zdrowe;j
prostaty.

Chorym podawano 50 ml niejonowego S§rodka cieniujacego Schering Ultravist
370 mgl/ml z predkoscia Sml/s; opdZnienie 5-12s; czas skanowania 50s; grubo$¢ warstwy
1,25-5 mm. Badanie obejmowato przekrdj grubosci 20 mm, z ktérego wybrano trzy
warstwy73 umownie obrazujace podstawe, Srodek i szczyt gruczolu.74 Parametry pracy
tomografu: 120 kVp oraz 200 mAs. Obrobke badania p-CT (generacja map parametrycznych)
wykonano przy uzyciu Advantage Workstation 1 programu GE CT Perfusion 3. [174,175,176]”

Do analizy numerycznej otrzymano 24 zestawy obrazéw omoéwione w powyzszych
publikacjach oraz 41 zestawOw z badan wykonanych w pdZniejszym okresie. Ich charaktery-

styka, analiza jakosciowa i przyktady przedstawione sa w rozdziale 4.1.

¥ Badany obszar grubosci 20mm dzielony byt na cztery réwnej grubosci warstwy, z ktérych potem wybierano
trzy. Stad rzeczywisty obszar objety badaniem ma grubos¢ zaledwie 15mm.

™ Rozmiar prostaty zazwyczaj przekracza mozliwy obszar badania, stad rzeczywista podstawa czy szczyt
gruczotu mogly si¢ znalez¢ poza tym obszarem.

 Informacje dotyczace op6znienia i grubosci warstwy wydaja si¢ by¢ mato wiarygodne, gdyz kazda z przyto-
czonych, odnoszacych si¢ do tych samych badan, publikacji, podaje inne wartosci. O ile czas opéZnienia stanowi
tutaj tylko szczeg6t techniczny, nie majacy wigkszego wplywu na sposéb interpretacji wynikéw, o tyle wigksze
znaczenie ma grubo$¢ warstwy. Ta w rzeczywistosci wynosita prawdopodobnie Smm, gdyz skanowany obszar
o grubosci 20mm dzielony byl na cztery jednakowej grubo$ci poziomy (na trzech z nich wyznaczano potem
mapy parametryczne).
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4. Rozpoznanie problemu

Zanim przystagpimy do kompleksowego przeszukiwania rozwazanej w pracy
przestrzeni cech w celu znalezienia zestawu wtasciwosci obrazu najlepiej dyskryminujacego
obszar zdrowy od chorego, ktére to poszukiwania oparte beda o dobrze zdefiniowany model
matematyczno-statystyczny (rozdziat 5), przeprowadzimy krétka analize pierwszego sposrod
otrzymanych w Centrum Onkologii obrazow — chwilowo metoda znacznie prostsza i zdecy-
dowanie intuicyjna.

Przedstawione tu wstgpne wyniki wskazuja na sensowno$¢ prowadzenia dalszych
badan, a takze zwracaja uwage na pewne problemy, ktére moga si¢ pojawi¢ podczas dalszej

analizy.

4.1. Opis otrzymywanych obrazow

Wizualizacja wynikéw badania powstaje przy uzyciu wchodzacego w sklad zestawu
tomografowego oprogramowania GE CT Perfusion”®. Decyzja o wyborze sposobu wizualizacji,
w szczegblnosci skalowania i liczby rozréznianych stopni nasilenia mierzonej wielkosci,
nalezy do operatora tomografu. Witasciwy dobdr tych parametréw ma istotny wpltyw na
jako$¢ prezentowanych rezultatéw. Niestety, brak standaryzacji z jednej strony i niewielkie
(na razie) doSwiadczenie obstugi w analizie tego typu badan z drugiej strony sprawiaja, ze
otrzymane do analizy obrazy r6znia si¢ doktadnoscia prezentacji wynikow. Nierzadko bigdny
dobér wartosci referencyjnych powoduje, ze znaczna czg$¢ istotnych informacji jest
bezpowrotnie tracona. Do tego dochodza ewidentne bledy operatora, polegajace na
pominigciu podczas zapisu ktdregos z waznych parametréw. Kwestia dyskusyjna pozostaje
tutaj rowniez dobor AIF (patrz rozdziat 3.4.2 i rys.26) oraz okna czasowego. Pokazany na
rysunku 29 przykiad dwéch obrazéw pochodzacych z tego samego badania, ale mapowanych
w r6znych stadiach przeplywu kontrastu i dla réznych tgtnic wejsciowych (wskazanych biatg

gwiazdka), sugeruje, ze moga to by¢ réznice istotne.

’® Informacje o stacji roboczej i dotaczonym oprogramowaniu na stronie producenta:
http://www.gehealthcare.com/usen/aw/products/ctsoft.html (wrzesier 2008).
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Rysunek 29. Znaczenie doboru AIF i okna czasowego: oba obrazy przedstawiaja ten sam
parametr (PS) i ten sam przekréj ciala dla przykladowego badania. Jedyne réznice to wskazanie tetnicy
wejSciowej oraz czas od podania kontrastu, dla ktérego wyrysowane zostaly parametry przeplywu.
Owalem otoczono obszar prostaty, biala gwiazdka wskazuje tetnice wejSciowa.

Zestaw otrzymywany w wyniku jednego badania zawiera 12 obrazéw — map
parametrycznych — odpowiednio BF, BV, MTT oraz PS (patrz podrozdziat 3.4.2) dla kazdego
z trzech badanych poziomow oraz zwykle obrazy tomografii (dla kazdego poziomu)
wskazujace lokalizacje i granice prostaty.

Jak wiadomo (rozdziat 3.1), zdrowa prostata ma dtugos¢ ok. 3cm, co wiecej — czgsto
bywa powigkszona. Tymczasem ograniczenia techniczne uzywanego tomografu sprawiaja, ze
badany obszar moze mie¢ grubo$é najwyzej 2cm’’. Z obszaru tego wybierane sa trzy
niewielkiej grubosci warstwy78. Wybdr zakresu i poziomdéw analizy nalezy do operatora
tomografu; dla poszczegdlnych pacjentéw sa to rézne poziomy. Fakt ten sprawia, ze trudno
odwolywac si¢ do wiedzy ksiazkowej na temat budowy strefowej, ktéra na obrazach p-CT
jest niewidoczna, a ktora (rozdziatl 3.1.2) z duzym prawdopodobiefistwem pozwala okresli¢
obszar najbardziej zagrozony rakiem. Tym niemniej zaproponowana autorska metoda

wyznaczania ROI (rozdziat 7.1) prébuje t¢ budowe nieco przyblizy¢.

7 Najnowsze, dostepne na rynku tomografy umozliwiaja juz badanie obszaru 4cm. Producenci zapowiadaja
pojawienie si¢ jeszcze doskonalszych urzadzen.

8 Grubos¢ ta nie zostata jednoznacznie okreslona, nie przekracza jednak Smm, co oznacza, ze efektywnie
badany obszar obejmuje jedynie wycinek o grubosci 15mm.
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Sposréd otrzymanych z Centrum Onkologii 65 zestawéw, cze$é (8) dotyczyla tego
samego badania (pacjenta)79, jednak zestawy te roznity si¢ migdzy soba skalowaniem oraz
(w 7 przypadkach) czasem. Teoretycznie kazdy zestaw powinien sktadaé sig¢ z trzech pozio-
moéw, byty jednak wyjatki, stad mniejsza niz oczekiwano taczna liczba pozioméw (192).

W obliczeniach analizowaé bedziemy przede wszystkim poszczegdlne poziomy.
Rozwazajac cztery r6zne mapy parametryczne dla kazdego z nich, bedziemy chcieli
stwierdzi¢, czy na tym poziomie widoczne sa zmiany rakowe, czy tez nie. Odrzucamy te
poziomy, ktére sa niekompletne lub maja splaszczone skale amplitud (wyréznione tylko 3 —
zamiast 30 — przedzialy intensywnosci) albo reprezentowane sa przez wyjatkowo Zle
przeskalowane obrazy (tylko takie, z ktérych nic juz si¢ nie da wydoby¢; te nie najlepiej
wyskalowane, ale zawierajace jaka$ informacje, pozostawiamy).

Zestawienie jakosciowe pozyskanych do dalszej analizy zestawOw przedstawione jest
w tabeli 4. Wprawdzie zazwyczaj analizowaé¢ bedziemy konkretne poziomy, tym niemniej
informacja o liczbie pacjentéw moze okazac si¢ przydatna podczas statystycznej interpretacji
wynikéw i poréwnywania ich z wartoSciami osiagnigtymi przez innych badaczy. Ponadto
przeprowadzone w rozdziale 6 obliczenia dotyczace calego obrazu prostaty, réwniez beda
odwolywacé si¢ przede wszystkim do pacjentdw. Pozorne niezgodnosci (liczba pozioméw
nieodpowiadajaca trzykrotnosci liczby zestawdw; liczba odrzuconych przewyzszajaca réznice
migdzy wszystkimi a analizowanymi) wynikaja z faktu, Zze zestaw odrzucony jako catos¢
(z powodu brakéw np. na jednym tylko poziomie), moze posiada¢ réwniez dobre poziomy —
1 te poziomy beda analizowane. Z kolei niektére dane zostaty odrzucone z wigcej niz jednego

powodu, a kazdy z tych powoddéw listowany z osobna, zostat uwzgledniony w tabeli.

Tabela 4. Liczba otrzymanych i analizowanych zestawow.

. odrzucone .
liczba... wszystkie braki sptaszczone nieczytelne analizowane
zestawow 65 13 7 2 48
badan (pacjentéw) 57 11 6 1 44
poziomow 192 15 18 6 159%°

Kolejna tabela (5) zawiera informacje o klasyfikacji chorobowej poszczegdlnych

obrazéw. Pacjentéw, u ktérych wykryto raka, podzielono na operowanych (istnieja dla nich

wyniki badan histopatologicznych) i nieoperowanych. U pozostatych nie potwierdzono raka

" Poniewaz kazdy pacjent mial przeprowadzone doktadnie jedno badanie p-CT, okreslenia te bedziemy
utozsamiac.
%0 Poziomy te pochodzity z badan 51 pacjentéw (dla wskazanych wyzej 44 0s6b byty to kompletne zestawy).
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(co nie znaczy, ze go z calg pewnoscia nie bylo) lub nie udalo sie pozyska¢ zadnych
informacji na ich temat. W grupie osdb bez potwierdzonego raka znajduje si¢ tez przypadek
szczegllny — pacjent bez zadnych przestanek sugerujacych jakakolwiek chorobe prostaty.
W przeciwienistwie wigc do wszystkich wczesniejszych opublikowanych prac dotyczacych

diagnostyki p-CT stercza [111,128,175,235], w niniejszej dysertacji analizowany byt réwniez

przypadek pacjenta z calkowicie zdrowa prostatg.

Tabela 5. Klasyfikacja chorobowa badanych pacjentéw.

wszystkie analizowane wSzyscy analizowani
liczba... poziomy poziomy pacjenci pacjenci

RAZEM 192 159 57 44
operowanych 115 105 35 28
nieoperowanych 8 7 3 2
bez potwierdzonego raka 24 14 5 3
- w tym zdrowych 7 4 1 18
b/d 45 33 14 11

Obrazy o rozmiarze 512x512 pikseli zapisane zostaly przez oprogramowanie
tomografu w formacie PNG. Stopieri nasilenia badanego parametru pokazano w formie
pseudokoloru, obrazujacego zazwyczaj 30 przedziatéw wartosci (te pokazujace tylko 3 prze-
dzialy zostaly wytaczone z dalszych badar). Kolor niebieski oznacza najmniejsza warto$¢
parametru, czerwony — najwigksza (rys.30). Pseudokolor utatwia wizualng oceng wynikéw
badania, utrudnia jednak obliczenia numeryczne, dlatego na potrzeby dalszej pracy obrazy
zostaly przeksztatcone metodq LUT (rozdziat 2.2.2.2) w 32-stopniowa skale szarosci, gdzie
dodatkowe dwa poziomy to:

0 — brak obserwowanego przeptywu;

31 — obszar nie objety obliczeniami (patrz podrozdziat 4.4 o problemie brzegowym).
Tabela opisujaca powyzsze przeksztatcenie znajduje si¢ w dodatku B. Dla zwigkszenia
czytelnosci, w niniejszej pracy czgsto pokazywac bedziemy obrazy kolorowane. Poziom ,,0”

oznaczony jest kolorem czarnym; ,,31” — bialym.

Rysunek 30. Schemat kolorowania obrazéw. Strzatka wskazuje kierunek wzrostu wartosci.

-

¥! Brak jest, niestety, kompletnego zestawu 12 obrazéw dla zdrowego pacjenta. Mimo to, ze wzgledu na jego
szczegdlna rolg, zdecydowano sig¢ uwzgledni¢ w analizie pacjentéw posiadany, choé¢ niekompletny zestaw.
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Obrazy cechuja si¢ duza réznorodnoscia, co mozna zobaczy¢ na ponizszym
przykladzie (rys.31). Nie ma na nich obiektow zdecydowanie wyrdzniajacych si¢ z tla, ktore
mozna by prébowac opisac i wydzieli¢. Klucza do rozwiazania problemu nalezy szukaé zatem
w metodach analizy tekstur, zwlaszcza w metodach statystycznych. I ta droga pdjdziemy

w dalszych rozwazaniach.

Rysunek 31. Przykladowe obrazy dla parametru BF.

4.2. Identyfikacja oraz wyizolowanie prostaty

Kazdy z rozwazanych w tej pracy obrazéw przedstawia poprzeczny przekrdj miednicy
mniejszej. Gruczot krokowy zajmuje jego niewielka, zazwyczaj centralng, cz¢s¢. W wigkszo-
sci przypadkéw jest on tatwy do wizualnej identyfikacji i wyizolowania na podstawie
zwyklego obrazu tomograficznego, bez naniesionych na niego map perfuzji (rys.32).

Przypuszczalnie mozliwe byloby zrealizowanie systemu automatycznie lub chociaz
poélautomatycznie wyodrgbniajacego obszar prostaty, jest to jednak ztozone zagadnienie, ktore
wykracza poza ramy niniejszej pracy. Dlatego watek ten pominigto i na potrzeby dalszych
obliczen prowadzonych w tej dysertacji, prostata dla kazdego rozwazanego obrazu zostata
wyznaczona recznie po konsultacjach z lekarzem radiologiem. Schemat wyodrebnienia

stercza dla wszystkich obrazéw znajduje si¢ na zataczonej ptycie CD (dodatek E), ponizej
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pokazano natomiast przyklad obrazujacy mape perfuzji — dla calego obrazu i tylko dla
wycigtej z niego prostaty (rys.33).
Wyznaczone obszary analizy maja ksztalt owalny lub zblizony do owalnego, czgsto

rozszerzajacy si¢ w dolnej czesci.

Prostata

Rysunek 32. Obraz tomograficzny bez naniesionych map perfuzji. Strzatka wskazano obszar
prostaty.

a)

Rysunek 33. Przykladowy obraz uzyskany w wyniku badania p-CT (pokazany parametr BF);
a) obraz oryginalny; b) wyciety obszar prostaty, poddawany dalszej analizie.
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4.3. Wstepne rozwazania

Zatozono, ze obraz jest zbiorem tekstur, przy czym spodziewamy si¢, Ze tekstura
obszaru chorego begdzie inna niz ta odpowiadajaca zdrowej tkance. Przy postawionym
zatozeniu celem jest odnalezienie takich parametrow opisujacych teksturg, ktore bedg istotnie
r6zne dla obszaréw zdrowych i chorych.

Dla otrzymanego do wstepnych rozwazan obrazu (rys.33b), niepoddanego zadnej
wczesniejszej filtracji, wyznaczono statystyczne parametry drugorzgdowe w oparciu o syme-
tryczne® macierze wspStwystapieni (rozdziat 2.3.2) i opisujace je wspélczynniki (rozdziat
2.3.3). Rozwazano maske kwadratowa 40x40 pikseli. Przesuwajac maske po obrazie o wektor
odpowiadajacy Y jej rozmiaru (10 pikseli) utworzono szereg GLCM, analizujac wszystkie
mozliwe odleglosci i kierunki (dla zadanego obrazu byto to 130 pozycji maski (ROI) x 39
odlegtosci x 4 kierunki). Dla kazdej z tych macierzy obliczono wspdtczynniki opisujace

teksture kazdego z analizowanych podobrazéw.

Rysunek 34. Lokalizacja wybranych ROI - obszar chory w lewym dolnym rogu; obszar zdrowy
w centralnej czesci obrazu.

Nastepnie wybrano dwa ROI — jeden w obszarze chorym, drugi w obszarze zdrowym
(rys 34). Dla kazdego z nich wykreslono wykres zaleznosci wartosci badanego wspoétczynnika
od odleglosci d i od kata 6. Do dalszych rozwazan wybrano takie d i 6, dla ktérych réznice
pomigdzy maska zdrowa a chora sa duze przy jednoczesnej wzglednej stabilnosci tych réznic
(w poréwnaniu do sasiednich odlegtosci). Wartosci wybranych wspétczynnikéw przy

ustalonych d i 6 dla wszystkich masek pokrywajacych obraz przedstawiono na wykresach

82 . Lo . .
W  pierwotnych rozwazaniach wyznaczano macierze symetryczne, w ktérych sumowane byty

wspotwystgpowania w kierunkach 6 i 6+180°. Pdzniejsze obliczenia wykonywane byly juz na macierzach
asymetrycznych okreslonych réwnaniem (2.21).
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(rys.35,36, dodatek F). Ponizszy przyktad entropii (f2) wskazuje, ze parametr ten mogiby by¢

dobrym wyznacznikiem obszaru chorego.
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Rysunek 35. Entropia przykladowego obrazu: a) Wartos¢ entropii w zaleznosSci od parametréw
d i 0 dla dwéch wybranych fragmentéw obrazu; kolor zielony — obszar zdrowy; czerwony — obszar chory;

b) Mapa entropii dla d=10, 6=0°.

Niektoére wspoOtczynniki i parametry daja bardziej spektakularne wyniki (rys.36).

Powstaje jednak pytanie, jak duzy wptyw na uzyskiwane wartosci maja krawedzie obrazu

i czy podobna zalezno$¢ begdzie mozna otrzymaé dla innych map perfuzji. Odpowiedz

bedziemy starali si¢ uzyskaé w dalszej czesci pracy.
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b)

Rysunek 36. Kontrast przykladowego obrazu: a) W zaleznosSci od d i @ dla ustalonych ROI -
oznaczenia jak na poprzednim rysunku; b) Mapa kontrastu dla d=15, 6=45°.

Prowadzac te wstgpne rozwazania, zwrdcono takze uwage na wielkoS¢ maski.

Rozmiar 40x40 pikseli83 zostatl dobrany tak, aby odpowiadat on szerokosci tekstury obszaru

chorego. Istotnie, przy takim rozmiarze maski tylko jeden ROI cechuje si¢ tym, ze wszystkie

% Rozwazanych tu rozmiaréw nie nalezy bezposrednio poréwnywaé z wielkosciami stosowanymi w ostatecz-
nych obliczeniach (rozdzialy 6 i 7). Tutaj operowano na obrazach nieprzeskalowanych, np. omawiany w tym

punkcie mial wymiary 163x136 punktéw.
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nalezace do niego punkty prostaty leza w obszarze chorym. Jednoczes$nie blisko potowa
obszaru tego ROI znajduje si¢ poza prostatg, co ma istotny wptyw na otrzymywane rezultaty
(patrz nastepny podrozdziat). Postawiono zatem pytanie czy tak duza maska bedzie dawata sig
uogdlni¢ do innych obrazéw, gdzie tekstura obszaru chorego moze mieé przeciez znacznie
mniejsze rozmiary. Probowano zatem rozwazaé takze mniejsze maski kwadratowe, np.
10x10, 20x20, czy 30x30 pikseli. Rysunek 37 przedstawia wykres entropii dla tych samych
parametréw co wyzej: d=10, 0=0° (jedynie dla maski 10x10 ustalono d=5) *.
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Rysunek 37. Wplyw rozmiaru maski na otrzymywane rezultaty. Entropia obrazu z rysunku 33
mierzona dla d=10 i 6=0°. Na rysunku 35b przedstawiono pomiar dla maski 40x40, a tutaj: a) maska
30x30; b) maska 20x20; c¢) maska 10x10 (w tym przypadku, ze wzgledu na malg maske, d=5).

Wida¢ wyraZnie, Zze wraz ze zmniejszaniem rozmiaru maski coraz bardziej
uwydatniajg si¢ mniejsze obszary niejednorodnosci obrazu. Jezeli te mniejsze obszary takze
wskazuja regiony chore, jest to sytuacja ze wszech miar pozadana. Nie nalezy z tym
zmniejszaniem maski jednak przesadzi¢ — w ostatnim przykladzie poprawne wyodrebnienie
obszaru chorego jest juz praktycznie niemozliwe.

W dalszej cze$ci pracy uwage autora zwrdcita wyrazna (szczegdlnie w prostacie
zdrowej — rys.38a) kierunkowos¢ tekstury, ktéra w sposéb widoczny kontrastuje z bardziej
zwartg tekstura nowotworu (rys.38b). Mozna zatem postawi¢ hipoteze, ze réznica anizotropii
jest takze wyznacznikiem odrézniajacym tkanke zdrowa od chorej. Hipoteze te bedziemy
weryfikowa¢ w rozdziale 7. Zwrécono takze w tym miejscu uwage, ze ksztalt rozwazanej
maski mozna tak dobraé, aby uwypuklal wspomniane wyzej réznice anizotropii. Poniewaz
tekstura obszaru zdrowego wykazuje kierunek poziomy (6=0°), a w obszarze chorym

kierunkowos$¢ ta zanika, sensownym wydaje si¢ rozwazanie maski o kierunku prostopadtym

% Oczywiste jest, ze d musi by¢ mniejsze niz rozmiar maski. Réwniez d bliskie tej granicy datoby macierze
zawierajace informacje jedynie o punktach brzegowych maski. Odleglo$¢ réwna potowie szerokosci maski jest
najwigksza zapewniajaca wykorzystanie wszystkich nalezacych do niej punktow.
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do kierunku zdrowej tekstury, a wigc maski pionowej. I cho¢ rozwazany tutaj przyktad nie
wskazuje istotnych réznic przy rozpatrywaniu réznych ksztaltéw maski (rys.39), to w toku

dalszych rozwazan zdecydowano si¢ na analiz¢ ROI m.in. o ksztalcie pionowego prostokata.

Rysunek 38. Porownanie obrazu zdrowego (a) z chorym (b). W obszarach zdrowych pasma
wzmozonego przeplywu krwi ukladaja si¢ w kierunku poziomym. W obszarze chorym (lewa strona

obrazu b) mozna dostrzec nie tylko zwiekszona warto$¢ perfuzji, ale tez zlewanie si¢ ze soba
poszczegolnych poziomych paséw.
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Rysunek 39. Wplyw ksztaltu maski na warto$¢ entropii rozwazanego obrazu (d=10, 6=0°): a) mas-
ka kwadratowa 30x30; b) pozioma maska prostokatna 40x20; c) pionowa maska prostokatna 20x40.

4.4. Problem brzegowy

Zasygnalizowana w poprzednim punkcie entropia jest rzeczywiscie istotnie wyzsza po
lewej stronie obrazu, gdzie widoczna jest zmiana chorobowa. Warto jednak zauwazyc¢, ze jej
szczyt nie przypada doktadnie na ROI, w ktérym wszystkie punkty prostaty naleza do obszaru
chorego (rys.40). Rowniez poréwnanie prezentowanych w poprzednim rozdziale wykreséw
entropii z przedstawionymi na rysunku 35a wartosciami dla dwdch przyktadowych masek

daje wiele do myslenia. Na rysunku 35a dominujaca role odgrywa maska wskazana w central-

85



Rozpoznanie problemu

nej czesci obrazu (patrz rys.34), odpowiadajgca za obszar zdrowy. Maska obszaru chorego
praktycznie dla kazdego d i 0 daje tutaj nizsza entropiQSS. Tymczasem z pozostatych
wykreséw jednoznacznie wynika, ze — przeciwnie — wlasnie podwyzszona entropia moze

sugerowac obecnos¢ PCa.

Rysunek 40. Maska, dla ktérej wskazana na rysunku 35b entropia przyjmuje maksymalng
wartos¢é.

Aby wyjasni¢ powyzsza niezgodnos$C, nalezy zauwazy¢, ze blisko potowa obszaru,
wskazanego na rysunku 34 jako obszar chory obejmuje punkty lezace poza prostatg. Réwniez
na innych wykresach (dodatek F) widoczny jest wptyw krawedzi obrazu. Efekt ten nazwano
tutaj ,,problemem brzegowym”.

Podczas wyodrebniania prostaty z otrzymanych do analizy obrazéw, pozostawiono
widoczny jedynie owalny (lub zblizony do owalnego) obszar gruczotu krokowego. Obraz
cyfrowy zapisywany jest jednak w pamieci komputera jako macierz prostokatna, stad wynikta
koniecznos¢ wypelnienia czyms$ pozostalych punktéw. Analogicznie do przedstawienia
widocznego na obrazach Zrédtowych (czyli tych otrzymanych z Centrum Onkologii,
obejmujacych caty przekr6j miednicy mniejszej), obszar poza prostata zostal wypelniony
warto$ciami pikseli wynoszacymi O czyli z graficznego punktu widzenia zamalowany na
czarno.

Punkty czarne wystepuja jednak takze w obszarze prostaty, gdzie traktowane sg jako
miejsca bez widocznej perfuzji. Identycznie w powyzszych obliczeniach potraktowane
zostaty punkty zewngtrzne, lezace juz poza gruczotem krokowym.

Aby uniknaé takiej (jak wskazano wyzej, niekorzystnej) sytuacji, mozna rozwazy¢

nastgpujace strategie:

% Dla scistosci podajmy, ze ma to miejsce w 148 przypadkach; jedynie dla 8 kombinacji parametréw d i 6 dato
sig¢ zaobserwowac niewielka przewagg entropii w obszarze chorym, przy czym maksymalna przewaga wyniosta
zaledwie 0,07.
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Wycigcie z obrazu Zrédtowego obszaru prostokatnego, obejmujacego nie tylko
prostatg, ale réwniez ewentualne fragmenty sasiadujacych tkanek. To podejscie
dodatkowo uproscitoby procedurg¢ wyodrebniania prostaty z calego przekroju miednicy.
Jest to jednak idea dosy¢ ryzykowna. Czgsto bowiem obszar bezposrednio sasiadujacy
ze sterczem nie wykazuje ukrwienia (tkanka tluszczowa, jama odbytnicy), rezultat
bedzie wigc woéwczas podobny, jak przy pierwotnym, odrzuconym przed chwila,
zalozeniu o sztucznym zabarwianiu obszaréw zewngtrznych jednolicie czarnym
kolorem. Ponadto ewentualne ukrwione fragmenty uwidocznione na zewngtrznych
(w stosunku do prostaty) regionach obrazu moga mie¢ zakldcajacy, niekorzystny,
wplyw na efekt analizy.

Pominigcie w obliczeniach punktéw lezacych poza prostata. To rozwiazanie wydaje si¢
by¢ znacznie korzystniejsze. Zauwazy¢ jednak nalezy, ze w tej sytuacji macierze lezace
w obszarach brzegowych beda istotnie rzadsze niz pozostate. I chociaz jest to zjawisko
zupelnie oczywiste i naturalne — nie da si¢ bowiem wyprodukowa¢ informacji z nicze-
go — to owa rzadko$¢ macierzy bedzie miata pewien wplyw na wartosci wyznaczanych
wspolczynnikdw. Aby uniknaé tego efektu mozna by np. wprowadzi¢ mnoznik
odpowiednio skalujacy wyniki dla obszaréw z matg liczbg punktéw albo np. rozwazaé
maske o takim ksztalcie, ktory zarowno w obszarach brzegowych, jak i w centrum
obrazu obejmie podobna liczbe punktéw (na przyktad godna rozwazenia wydaje sig

maska eliptyczna).

Ponizszy wykres (rys.41) ilustruje znang nam juz entropi¢ testowanego w tym

rozdziale obrazu. Parametr ten wyznaczono dla trzech niezaleznych podejs¢:

a) Obszar poza prostata zamalowany jest na czarno i w zwiazku z tym traktowany jest jak

b)

c)

obszar bez widocznej perfuzji. Na wykresie wida¢ zdecydowany wplyw jednolitych,
ciemnych naroznikéw obrazu, ktéry sprawia, ze to wiasnie w tych naroznikach entropia
przyjmuje najnizsze wartosci.

Obszar poza prostata pominigto w obliczeniach, wskutek czego kwadratowe maski w pob-
lizu krawedzi obrazu daja istotnie rzadsze macierze, niz te w obszarze centralnym. Widaé
na wykresie, pewien wplyw tego faktu na obnizenie entropii w naroznikach, jest on jednak
zdecydowanie mniejszy niz w przypadku poprzednim.

Podobnie jak poprzednio, pominigto obszar poza prostata. Tym razem jednak rozwazano
maske okragla (o Srednicy odpowiadajacej dtugosci boku maski rozwazanej w poprzed-

nich punktach, czyli 40 pikseli). Rezultat prezentuje si¢ podobnie jak w punkcie b, chod

87



Rozpoznanie problemu

w naroznikach entropia osigga tutaj nieco nizsze wartosci. O ile bowiem maska okragla
petniej pokryje te fragmenty, dla ktérych maska kwadratowa jednym tylko naroznikiem
wykraczata poza prostate, o tyle w sytuacjach skrajnych pokrycie obszaru analizy maska
okragla bedzie jeszcze mniejsze niz w przypadku maski kwadratowej. Pamigta¢ nalezy

réwniez, ze wyznaczanie maski okraglej czy eliptycznej zwigksza koszt obliczeniowy
analizy.
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Rysunek 41.

obrazu (d=10, 0=0°): a) obszar poza prostata uwzgledniany (traktowany jak obszar bez widocznej

perfuzji), maska kwadratowa; b) obszar poza prostata pominiety, maska kwadratowa; c) obszar poza
prostata pominiety, maska okragla.

Wartosé entropii w zaleznosci od ksztaltu maski i sposobu traktowania brzegu

PowyzZej przedstawione rozwazania i rezultaty obliczen, sklaniaja autora pracy do

nieuwzgledniania w dalszych obliczeniach obszaréw poza prostata, pozostajac jednoczes$nie

przy analizie maski kwadratowej lub prostokatne;.

4.5. Udokumentowana przydatnosc p-CT - studium przypadku

W rozdziale 3.4.1. wspomniano o pracy [176], w ktdrej autorzy wskazuja na istotng
uzyteczno$¢ perfuzji w diagnozie raka prostaty (rys.42), przy czym rdznice w parametrach
przeptywu krwi zostaly tam ocenione metoda wizualna (,,na oko”). Korzystajac z faktu
dysponowania obrazami p-CT dla opisanego badania, postanowiono dokladniej przyjrzec sie
temu konkretnemu przypadkowi.

Dla zadanego obrazu przedstawiajacego parametr BF, przeskalowanego do rozmiaru
120x100 pikseli (rozdzial 5.1) metodq najblizszego sasiada (rozdziat 2.2.2.3) wyznaczono

najpierw podstawowe statystyki obliczone bezposrednio z histogramu obrazu (tab.6). Podane
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w tabeli wartosci odnosza si¢ do uwidocznionych na obrazie (przeksztalconym uprzednio do
skali szaro$ci) jasnosci poszczegdlnych pikseli. Zatem maksymalna mozliwa wartos¢ to 30,
a minimalna — 0. Jak widaé, Srednia jasno$¢ pikseli w obszarze chorym zdecydowanie
odbiega od analogicznej wartosci obliczonej dla obszaru zdrowego. Warto jednak zwrdcié
uwage réwniez na wysoka wariancje, $wiadczaca o duzej zmienno$ci wewnatrz tych
obszaréw. Z tego tez wzgledu bazowanie jedynie na Sredniej jasnosci punktéw rozwazanej

maski moze by¢ niewystarczajace (tab.7, rys.43).

Rysunek 42.
zwiekszonym przeplywie krwi (BF). Wskazane umiejscowienie raka zostalo potwierdzone podczas biopsji
celowanej.

Lokalizacja nowotworu. Owalem zaznaczono fragment prostaty o wyraZnie

Tabela 6. Statystyki pierwszorzedowe analizowanego obrazu.

parametr Srednia mediana | wariancja | odch.std. | skos$nos$c kurtoza
caty obraz 5.72 4 33.98 5.83 1.63 2.88
obszar zdrowy 5.20 4 26.15 5.11 1.52 2.51
obszar chory 12.47 11 85.21 9.23 0.47 -0.92

Tabela 7. Statystyka rozwazanych obszarow. Dla kazdego analizowanego ROI wyznaczono
Srednia i mediane jasnoSci punktow tego ROI. Tabela przedstawia najmniejsza i najwieksza z wyznaczo-
nych wartosci — osobno dla ROI pokrywajacych obszar zdrowy, osobno dla region6w chorych.

ROI Srednia mediana

min max min max
obszary zdrowe 2.33 9.92 1 10
obszary chore 8.17 16.42 4 16
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Rysunek 43. Srednia i mediana jasnosci pikseli rozwazanych ROI. Zielone kotka symbolizuja
obszary zdrowe; czerwone kwadraty — chore.

Pokrywajac obraz maska prostokatng o wymiarach 10x20 pikseli (skok maski 10
pikseli), wyznaczono — dla kazdego rozwazanego ROI — macierze GLCM® charakteryzujace
je wspotczynniki. Pod rozwage brano tylko te ROI, w ktérych przynajmniej potowa punktéw
znajduje si¢ w obszarze prostaty. Kazdemu z tych obszaréw zostata przypisana klasyfikacja
zdrowy/chory zgodnie z wigkszosciowym udzialem punktéw danego obszaru. Zgodnie z po-
wyzszymi uwagami, obliczenia wykonano dla 88 ROI, z czego 6 sklasyfikowano jako obszar

chory; a 82 jako obszar zdrowy (rys.44)

- “I:
—§ .
r 1
l !
i i
: £
b) = |-..___..-|I'l

Rysunek 44. Analizowany obraz (a) oraz wzorzec (b). Obszar chory zaznaczono na wzorcu
kolorem czarnym. Dodatkowo na obrazie wzorca wskazano obszary (ROI) klasyfikowane jako chore
(kolor ciemnoszary) oraz nieuwzgledniane w obliczeniach (kolor jasnoszary). Pozostale (niepokazane na
obrazie) ROI klasyfikowane byly jako obszar zdrowy. Warto zwroci¢ uwage na czeSciowe pokrywanie sie
sasiadujacych ze soba w kierunku pionowym ROI, co zaznaczone jest na rysunku poziomymi kreskami
(pojedynczy ROI obejmuje prostokat o boku pionowym dwukrotnie dluzszym niz bok poziomy).

Obliczano po 21 wspétczynnikéw (wymienionych w dodatku A) dla kazdej z macie-
rzy charakteryzowanej odlegtoscia d w zakresie od 1 do 9 i katem 6, przyjmujacym wartosci
0°, 45°, 90° 1 135° oraz d w zakresie od 10 do 19 i §=90° 87 Rozwazano zatem przestrzen

sktadajaca si¢ z 966 cech. Dla wyznaczonych w obszarach rozwazanych ROI

¥ Macierz niesymetryczna (zgodnie z definicja w réwnaniu 2.21).
%7 Ze wzgledu na ksztalt i rozmiar maski, rozwazanie wigkszych d w pozostatych kierunkach nie ma sensu.
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wspolczynnikdw, w obrebie kazdej cechy obliczono podstawowe statystyki (Srednia,
wariancja), celem wykrycia i wyeliminowania wartosci odstajacychgg. Pozostawione wartosci
(nadal niezaleznie dla kazdej cechy) znormalizowano. Tak otrzymane dla kazdej cechy
rezultaty, poddano operacji wyréwnania rozktadu (patrz rozdziat 5.6). Witasciwosci, dla
ktérych mimo wyréwnania, warto$¢ funkcji error(y) (réwnanie 5.4), oceniajacej odstepstwo
rozktadu empirycznego od teoretycznego, byla wigksza lub réwna 1, odrzucono. Nastgpnie
dla kazdej z pozostalych cech wyznaczono miar¢ odleglosci pomigdzy klasami (zdrowy,
chory). Zastosowana miara (Bhattacharyya dla rozktadu normalnego, patrz rozdziat 5.5) dana
jest rdwnaniem:

J :i%im(i{f} .1)
gdzie: u;, (o — wartosci $rednie odpowiednio dla klas 11 2; ¢, g, — odchylenia standardowe
dla poszczegdlnych klas.

Pliki zawierajace ostateczne wyniki wszystkich obliczen znajduja sie na ptycie CD
(folder Wyniki/Rozdzial_4-5), natomiast ponizej prezentujemy liste (tab.8) oraz wykresy
(rys.45) najlepiej dyskryminujacych wilasciwosci. Jak widaé z tabeli, w tym przypadku
najlepszy okazatl si¢ moment diagonalny (f10), dajac dobre wyniki dla réznych wartosci d i 6.
Odnosnie parametru d trudno tutaj wskaza¢ jednoznacznego faworyta. Podobnie katy —
zaréwno 0=0°, jak i §=90° moga da¢ dobre rozpoznanie. Warto zwréci¢ jednak uwage na
fakt, ze kierunki skosne 6=45° i =135° nie okazaly si¢ optymalne dla wyodrgbnienia

obszaru chorego.

Tabela 8. Wykaz 10 cech o najlepszej mocy dyskryminacyjnej dla analizowanego obrazu.

parametr d kat 6 wyznaczany wspotczynnik odlegto$¢ Bhattacharyya
8 0 moment diagonalny (f;5) 2.494145
10 90 moment diagonalny (fis) 2.441980
1 0 symetria trojkatna (f>1) 2.181827
3 90 waznosc (fg) 2.074908
3 0 wariancja (fs) 2.051128
6 90 entropia sumy (fio) 1.962097
11 90 moment diagonalny (fiq) 1.860219
4 90 waznosc (fg) 1.843247
11 90 drugi moment diagonalny (fy9) 1.839980
4 0 entropia sumy (fig) 1.836315

% Opis i dyskusja zastosowanej metody znajdzie si¢ w rozdziale 5.3.
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Rysunek 45. Analizowany obraz (a) oraz graficzna reprezentacja najlepiej dyskryminujacych
cech (b-k) i parametru pozbawionego mocy dyskryminacyjnej m®. Kolejno: b) d=8, 0=0°, f;y; c) d=10,
0=90°, fio; d) d=1, 0=0°, f5;; e) d=3, 0=90°, fg; f) d=3, 0=0°, f5; g) d=6, 6=90°, f}p; h) d=11, 06=90°, fy;
i) d=4, 0=90°, fg; j) d=11, 0=90°, f5; k) d=4, 0=0°, fy; 1) d=8, 0=45°, f}s.

% Dla pokazanego przyktadu warto$¢ miary Brattacharyya byta najnizsza i wyniosta 0,005923.
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Rysunek 46. Zalezno$¢ klasyfikacji od wartosci wybranego parametru. Dla podanych
przykladéw mozna wskaza¢ wartosci graniczne, powyzej ktorych badane regiony beda klasyfikowane do
obszaru podejrzanego o obecno$¢ PCa.
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& zdrowy Echory

Rysunek 47. Mimo wysokiej mocy dyskryminacyjnej, nie zawsze mozna wskazaé¢ warto$é
jednoznacznie separujaca obszar zdrowy i chory.

Jak mozna zauwazy¢é, w powyzszych rozwazaniach ograniczono si¢ jedynie do
wskazania pojedynczych, indywidualnie najlepiej dyskryminujacych cech (rys.45). Warto
zwrdci¢ uwage na fakt, ze mimo takiego ograniczenia, mozna wskaza¢ wtasciwosci tekstury,
majace, niezaleznie od siebie, zdolno$¢ odréznienia obszaru zdrowego od chorego (rys.46).
Nie musi to by¢ jednak reguta — nawet cechy, dla ktérych wskazano stosunkowo duze
odleglosci migdzy klasami, nie zawsze sa w stanie jednoznacznie oddzieli¢ od siebie te
obszary (rys.47). Wéwczas pomocne moze by¢ zwigkszenie wymiaru przestrzeni cech
(rys.48).
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Rysunek 48. Poprawa zdolnosci dyskryminacyjnej po uwzglednieniu drugiego wymiaru.

Parametry z rysunku 47, ktore indywidualnie nie byly w stanie odseparowaé¢ poszczegolnych Kklas,
rozwazane lacznie potrafia juz tego dokonac.

Trudno na podstawie tylko jednego przypadku dokonywac jakiejkolwiek generalizacji,

mozna jednak mie¢ nadziejg, ze przynajmniej czg$¢ z tych cech, zwlaszcza jezeli beda

. . . . . .90 . . . P
rozwazane IELCZHIG w pI'ZGStI'ZCHl w1elowym1aroweJ . deZle W stanie poprawnie wskazaé

obszar chory w zdecydowanej wigkszosci przypadkéw. Taka, bardziej ztozona niz tutaj i do-

tyczaca wigkszej liczby obrazéw, analiza, bedzie przedmiotem dyskusji w kolejnych

rozdziatach tej pracy.

Oczywiscie do takiej przestrzeni nalezy dobiera¢ cechy mozliwie niezalezne od siebie, a wigc niekoniecznie

wszystkie czotowe pozycje z powyzszej tabeli (8).
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5. Strategia poszukiwan

Poniewaz kombinacja réznych metod wstgpnego przetwarzania obrazu, réznych
typow i parametrow badanych macierzy, réznych wielkosci i ksztattu maski itd., daje niemal
nieograniczone mozliwosci wzrostu liczby koniecznych do wykonania badan, celowe staje si¢
doktadne okreslenie i sensowne ograniczenie obszaru, w ktorym poszukiwaé bedziemy cech
réznicujacych rozwazane obrazy. W kolejnych podrozdziatach oméwione zostana
poszczegdlne czynniki majace wpltyw na liczbg i wartosci ostatecznie wyznaczanych cech
w postaci zdefiniowanych w pracy wspdtczynnikow. Przyblizymy tez zalozenia analizy
dyskryminacyjnej, rozwazajac uzytecznos$¢ réznych miar separacji klas oraz metod uczenia

klasyfikatora.

5.1. Wstepna obrobka obrazu

Analizujac metody wstepnego przetwarzania obrazOw mamy na na uwadze dwa cele:
poprawienie jakoSci obrazéw (usunigcie szumu, polepszenie kontrastu) oraz takie ich
wzajemne dopasowanie, aby rezultaty osiggane dla réznych obrazéw mogly by¢ do siebie
porownywane. Aby te cele osiagna¢ przyjeto dwie odrgbne strategie. Obie bgda uwzgledniane
W procesie rozpoznania.

s Pierwsze podejscie zaktada polepszenie kontrastu kazdego obrazu, abstrahujac od
konkretnych wartosci przeptywu krwi.

s  Podstawg drugiej strategii jest ujednolicenie wartosci referencyjnych.

Pierwszym krokiem w przetwarzaniu otrzymanych do analizy obrazow,
wykorzystywanym przy obydwu strategiach, bylo zastosowanie przeksztatlcenia LUT
(rozdziat 2.2.2.2) w celu zastagpienia pseudokoloru, stosowanego na uzyskanych z kliniki
zdjgciach, skala szarosci, lepiej nadajaca si¢ do komputerowej analizy. Przeksztalcenie to,
wykonane zgodnie z tablica zataczona w dodatku B, nie powoduje utraty Zzadnej informacji,
jednoczesnie zdecydowanie utatwiajac obliczenia numeryczne.

Kolejnym wsp6lnym elementem, wykorzystywanym w ramach obu wyzej
zasygnalizowanych podejs$¢, jest dopasowanie wielkosci obrazu. Ujednolicenie rozmiaréw

pozwoli uniknaé¢ probleméw zwigzanych z ré6znym stopniem pokrycia obrazu przez maske
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i niedopasowaniem rozmiaru maski do obrazu (np. podczas przesuwania maski po obrazie,
przy skoku ROI wigkszym niz 1, maska moze nie dochodzi¢ lub wykracza¢ poza krawegdzie
obrazu). Podczas skalowania zmienig si¢ oczywiscie proporcje pion-poziom. Nalezy jednak
zauwazy¢, ze te proporcje juz na wstepie bylty zaburzone. Wszak obraz wejSciowy zostat
zaokraglony na bazie, zazwyczaj nieokraglego, przekroju miednicy. Nie uwzgledniamy tez
informacji o rozmiarze stercza — majace ten sam rozmiar obrazy perfuzji pokazywaly jedynie
stosunkowa wielko$¢ prostaty do pozostatych narzadéw.”! Statystyke rozmiaréw obrazéw
z wyodrebnionymi dla celéw analizy prostatami przedstawia tabela 9. Zaokraglajac wartos¢

mediany, zdecydowano si¢ przeskalowac wszystkie prostaty do rozmiaru 120x100 pikseli.

Tabela 9. Wielkosé otrzymanych obrazow.

parametry obrazu max min Srednia mediana
szerokosé 255 66 128.28 121
wysokosé 237 57 106.50 99
powierzchnia 60435 3819 14779.33 11616
(liczba pikseli obrazu) | (265x243) | (67x57) (121x96)

Obrazy skalowano metodami najblizszego sasiada oraz interpolacji dwuliniowej (patrz
rozdziat 2.2.2.3).

W celu uwydatnienia lokalnych réznic intensywnosci dokonano tez wyrdwnania
histogramu zgodnie z algorytmem podanym w rozdziale 2.2.2.4. Walker [317] wskazuje, ze
operacja ta jest nieodzowna przed zastosowaniem GLCM. Normalizacja ta gwarantuje
bowiem niezalezno$¢ macierzy od pierwszorzedowych wlasnosci obrazu, takich jak srednia,
maksimum lub minimum intensywnosci punktéw. Tym niemniej w drugim, réwnolegtym,
podejsciu zrezygnowano z wyrOwnania histogramu na korzyS$¢ przeskalowania wartosci
przeptywu do tej samej, ustalonej odgornie, wartosci referencyjnej. Motywacja dla takiego
podejscia jest fakt, ze w badaniach medycznych normy, np. dla przeptywu krwi
przedstawiane sa w postaci wartosci bezwzglednych, a nie jako lokalna miara kontrastu.

Przyktadowo dla istoty szarej w mézgu prawidtowe wartosci BF wynosza 0.7-0.8 -2 a BV:

ming °
5-6 ml/100g [257]. W stosunku do prostaty nie zostaly jeszcze wypracowane analogiczne
normy dla parametréw perfuzji, tym niemniej wielu badaczy, np. Buckley i wsp. [34],
Henderson i wsp. [111], odnosi si¢ raczej do konkretnych wartosci, niz do lokalnych réznic

w przeplywie krwi.

°! Jeden z posiadanych obrazéw juz na wstepie zawierat tylko wycinek przekroju; wydobyta z niego prostata bez
przeskalowania bytaby nienaturalnie duza.
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Wartosci parametrow widoczne na otrzymanych do analizy obrazach byly juz na
etapie ich tworzenia (w Centrum Onkologii) normalizowane do konkretnych wartosci
referencyjnych92 [175], nie bylo to jednak robione konsekwentnie dla wszystkich obrazéw,
stad konieczno$¢ wyréwnania tych wielkoSci w czgSci wykorzystywanych w tej pracy
przypadkéw. Za wartosci referencyjne do skalowania przyjeto te, ktére na rozwazanych

obrazach pojawialy si¢ najczesciej (tabela 10).

Tabela 10. Warto$ci parametrow perfuzji, do ktérych pierwotnie skalowane byly obrazy.

parametr | wybrana warto$¢ referencyjna® pozostate wartosci®?
BF 200 (130) 300 (2), 500 (27)
BV 40 (114) 10 (1), 20 (2), 30 (36), 100 (6)
MTT 10 (124) 15 (5), 19 (1), 20 (22), 25 (5), 100 (2)
PS 100 (132) 20 (9), 50 (18)

Przy rozwazaniu macierzy wspotwystapien, nalezy zwr6ci¢ réwniez uwagg, by
macierz nie byla zbyt rozbudowana. Duza macierz nie tylko zdecydowanie zwigksza czas
obliczen, ale tez — jezeli odpowiadajacy jej obraz jest stosunkowo maty — staje si¢ macierza
rzadka. Liczne zera nie wnoszg istotnej informacji, natomiast zajmuja miejsce w pamigci
komputera. W naszym przypadku macierze wyznaczane sa na podstawie 31 wyrdznionych
przez tomograf poziomdéw jasnosci. Nie jest to liczba uniemozliwiajaca pozyskanie wynikéw
w sensownym czasie. Dlatego zmniejszanie liczby tych pozioméw (a co za tym idzie utrate

istotnych informacji) uznano za bezcelowe.

5.2. Maska

Rozwazane w rozdziale 4.3. pokrycie obrazu obszarami zainteresowania (ROI)
zakladato zastosowanie maski kwadratowej i przesuwanie jej po calym obszarze obrazu ze
z gory ustalonym skokiem. PéZniej (w rozdziale 4.4) zastanawiano si¢ takze nad mozliwoscia
zastosowania maski okraglej czy eliptycznej, a w rozdziale 4.5 rozwazano maske prostokatna.
Jednak pokrycie calego obrazu jednakowymi ROI to logiczna i intuicyjna, ale nie jedyna
godna uwagi strategia. Jak wspomniano we wstepie do catej pracy, to wlasnie odpowiedni

dobér ROI warunkuje skuteczne wskazanie obszaru objgtego zmiang chorobowa, dlatego

92 Przez warto$é referencyjna rozumiemy tutaj wielkos¢, do ktérej rozrézniane sa widoczne na obrazie wartosci
przeptywu. Wartos¢ ta oznaczana jest zatem na obrazach kolorem czerwonym obrazujacym najwigksza perfuzje.
*3 Jest to wartos¢, ktéra najczesciej wystepowata na otrzymanych do analizy obrazach. W nawiasach podano
liczbg obrazéw, na ktdrych juz pierwotnie zastosowano podane skalowanie.

% Lista pozostatych (poza wybrana) wartosci referencyjnych spotykanych na otrzymanych obrazach. W nawia-
sach liczba obrazéw z przytoczona wartoscia.
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zagadnieniu temu poswigcono szczeg6lng uwage, co zaowocowalo opracowaniem autorskiej
metody, ktéra oméwiona i zweryfikowana zostanie w rozdziale 7. W calej pracy zastosowano
zatem trzy niezalezne podejscia do zagadnienia doboru ROI, ktérych szczegétowe realizacje
opisano w rozdziatach omawiajacych poszczegdlne algorytmy:

s poszukiwanie globalne (ROI obejmuje caly obraz) — przydatne jedynie do okreslenia
czy na obrazie jest widoczny rak, bez wskazywania jego konkretnej lokalizacji
(rozdziat 6);

s przesuwanie ROI o z gory zadanym ksztalcie i wielkosci po calym obszarze obrazu
(dobor ksztattu i rozmiaru daje tu ogromne mozliwosci; testowano tylko wybrane
z nich, intuicyjnie najlepsze, ale by¢ moze jest to obszar, w ktérym warto kontynuowaé
badania odwotujac si¢ takze do innych pomystéw) — rozdziaty 4.3-4.51 7,

s autorska metoda , kota ratunkowego” (rozdziat 7).

5.3. Macierze i wspofczynniki

Wspomniano juz w rozdziatach 2.3.1 1 2.3.2, Ze najlepsze rezultaty w analizie tekstur
daja zazwyczaj metody bazujace na klasycznych macierzach wspdtwystapien (GLCM). Nie
jest to, niestety, regula, tym niemniej wydaje sig, ze wlasnie te metody, chgtnie
wykorzystywane w analizie réznorakich obrazéw medycznych, mozna uznaé za potencjalnie
najbardziej obiecujace. Dlatego tez niniejsza praca, bedaca jak si¢ wydaje pierwszym
opracowaniem dotyczacym zaawansowanej analizy obrazéw p-CT prostaty, koncentrowac sig
bedzie wlasnie na macierzach GLCM.

Kwestia dyskusyjna pozostaje ustalenie, dla jakich parametréow d i 6 (patrz rozdziat
2.3.2) beda wyznaczane te macierze. Badacze czgsto koncentruja si¢ na najblizszym
sasiedztwie (d=1) [218,286], nie jest to wszelako jedyna rozwazana odlegtos¢. Gadkari [83]
wskazuje, ze w wielu opracowaniach analizuje si¢ rézne wartosci d, zazwyczaj od 1 do 10,
najlepsze rezultaty osiaga si¢ jednak dla d=1 lub d=2. Wynika to z faktu, ze duza odlegtos¢ d
dla drobnoziarnistych tekstur powoduje generacje GLCM nie uwzgledniajacych istotnych
informacji o teksturze. Przy doborze d przede wszystkim nalezy bra¢ jednak pod uwage
specyfike analizowanego obrazu. Gool [91] sugeruje, ze odlegtos¢ d dobierana powinna by¢
zgodnie z ziarnisto$cia analizowanego obrazu i zazwyczaj nie przekracza najwigkszego
rozmiaru tekstonu. Jest to stuszna uwaga, sgk jednak w tym, ze rozmiary tekstonéw rzadko sa

znane a priori, czgsto tez rézne tekstury wystgpujace na tym samym obrazie istotnie r6znia
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si¢ ziarnistoscia. Wstgpne rozwazania przedstawione w rozdziale 4.5 wskazaly, ze nawet dla
tego samego obrazu mozna uzyskaé zadowalajace rezultaty przy znacznie réznigcych si¢ d.

Z tego wzgledu, a takze z powodu braku wspomnianych wyzej apriorycznych
informacji o teksturze badanych obiektéw, w niniejszej pracy rozwazano wszystkie mozliwe
odleglosci, poczawszy od d=1, uzalezniajac gdérna granice wartosci tego parametru od
rozmiaréw oraz charakterystyki analizowanego ROI. W wigkszosci jednak rozwazanych tutaj
przypadkéw d nie przekracza 10-20 pikseli.

Réwniez podejscie do doboru kata 4 rézne jest u poszczegdlnych badaczy w zalezno-
$ci od istoty podejmowanego problemu. Dla tekstur anizotropowych zazwyczaj okresla sig
parametry macierzy dla kazdego ze wskazanych w rozdziale 2.3.2. katéw, tj. dla 0°, 45°, 90°
i 135° Z kolei, gdy tekstura nie wykazuje kierunkowosci, wyznacza si¢ zwykle macierz
niezalezng od kierunku, zgodnie z réwnaniem 2.23.

Tekstura na analizowanych w pracy obrazach p-CT prostaty wykazuje wyrazng
anizotropig (rys.38), ktéra koncentruje si¢ jednak gtdwnie na kierunkach poziomym i piono-
wym. Wydaje si¢ zatem, ze cechy tekstury wyznaczane dla kierunkdw skosnych nie wniosa
szczegOlnie istotnych dla rozpoznania informacji. Rowniez przeprowadzona w rozdziale 4.5
analiza zdaje si¢ potwierdzaé to przypuszczenie. Z tego wzgledu w dalszej czesci niniejszej
pracy zdecydowano si¢ wyznaczaé¢ macierze i ich wlasciwosci jedynie dla katow 6=0° oraz
0=90°.

Poszczegdlne wspoétczynniki charakteryzujace zadana macierz moga osiagac¢ rézne
warto$ci. W niektérych przypadkach ten zakres zmiennosci jest jasno okreslony, przyktadowo
energia (f7) zawsze zawiera si¢ w przedziale [0,1], jednak nie jest to regula — entropia (f>) jest
zawsze nieujemna, ale jej maksymalna wartos$¢ nie jest z géry okreslona i zalezy od rozmiaru
macierzy95. Sa takze parametry o znacznie wigkszym zakresie uzyskiwanych wartosci. Z tej —
nieraz duzej — dysproporcji w wartosciach poszczegélnych wspoétczynnikéw wynika potrzeba
ich normalizacji. Przeksztalcenie to, w wyniku ktérego warto$¢ kazdej cechy bedzie nalezata
do przedziatu [0,1] dane jest rOwnaniem:

X —min

X =

5.1

e
max — min
gdzie: x” — warto$¢ znormalizowanego wspdlczynnika x, max — najwigksza warto$¢ w norma-

lizowanym zbiorze, min — najmniejsza warto$¢ w tym zbiorze.

% Autor zauwazyt, ze przedstawione w [96] stwierdzenie, jakoby maksymalna wartos¢ entropii wynosita 0,5 jest
nieprawdziwe. Aby oszacowal teoretyczne maksimum dla rozwazanych w niniejszej pracy macierzy 31x31,
nalezy zalozy¢ jednakowa warto§¢ wszystkich elementéw macierzy: P(i,j)=1/(31*31). Wéwczas warto$¢ entropii
wyniostaby ~6,87.
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Wykonywana w opisanych w dalszej czgsci pracy doswiadczeniach normalizacja
dokonywana byta na podstawie danych empirycznych, czyli rzeczywiscie zmierzonych
warto$ciach dla badanej cechy. Postegpowanie to uzasadnione jest z jednej strony dazeniem do
zagwarantowania w prezentowanych doswiadczeniach jednakowej zmiennosci (caty przedziat
[0,1]) dla kazdej z rozwazanych cech, a z drugiej strony trudnosciami w ocenie realnych
ograniczen dla wyznaczanych wspdtczynnikow. Np. teoretycznie mozliwa do uzyskania
entropia o wartosci powyzej 6 jest raczej nieprawdopodobna dla rzeczywistych obrazéw p-CT
stercza (w praktyce warto$¢ ta ledwo dochodzita do 3). Mozna sobie jednak wyobrazié
sytuacje, gdy wspélczynniki dla nowego, nie analizowanego dotad obrazu wyjda poza
zastosowany zakres normalizacji, na co takze nalezy zwrdci¢ uwage.

Przed normalizacja, nalezy sprawdzi¢, czy w dostgpnym dla rozwazanej cechy
zestawie danych nie znajduja si¢ przypadkowe, pojedyncze wartosci odstajace. Sa to
obserwacje (z definicji) nietypowe i wystgpujace rzadko. Wartosci te nie pokrywaja si¢ z roz-
ktadem pozostalych danych, co moze by¢ odzwierciedleniem zarejestrowanych anomalii
rozwazanego zjawiska (zmiennej), np. szumu, ktére nie powinny by¢ uwzgledniane w mode-
lowaniu. Ma to szczegdlne znaczenie w (opisanym dalej — rozdzial 5.6) wyréwnywaniu
rozktadu, gdzie minimalizowaé bedziemy odstgpstwo od rozktadu teoretycznego badajac nie
zwykla sume, ale sumy kwadratéw odlegtosci punktéw rozwazanych dystrybuant. Podobnie
wyznaczana miara odlegtosci migdzyklasowej (rozdziat 5.5) bazowaé bedzie na odleglosciach
od sSredniej kwadratéw badanych wartosci. Miara kwadratowa jest doktadniejsza i bardziej
wiarygodna od liniowej, ale tez bardziej wrazliwa na zaktdcenia, dlatego tez zagadnienia tego
nie mozemy pominag.

Najprostszym i zarazem najbardziej intuicyjnym sposobem wskazania wartosci
odstajacych jest wyznaczenie wewnatrzklasowych wartosci Srednich (1) 1 odchylen
standardowych (o) dla badanego zestawu danych. Za wartosci odstajace uznane zostang
punkty odlegte od u o wigcej niz 30. Pewnym minusem tej metody jest wptyw skrajnych
wartos$ci na wyznaczane u i . Innym sposobem moze by¢ wyznaczenie np. kwartyli oraz
rozstepu miedzykwartylowego i eliminacj¢ punktéw danych wykraczajacych poza wskazany
w ten sposOb przedzial [291]. W niniejszej pracy wartosci odstajace odrzucano pierwsza
sposrod przywotanych wyzej metod, czyli w dalszej analizie braly udzial (wylacznie)
wszystkie wspotczynniki z przedziatu [u-30, u+30].

Opisane powyzej eliminacja wartosci odstajacych oraz normalizacja (a takze
wyjasnione péZniej wyréwnanie rozktadu) wykonywane byly niezaleznie dla kazdej z anali-

zowanych cech.
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5.4. Metoda uczenia

Rozwazane w niniejszej pracy metody klasyfikacji obiektéw zaliczamy do metod
z nauczycielem, gdzie wybrane obrazy o znanej klasyfikacji (ciag uczacy) stanowia podstawe
do wnioskowania (badZ wyznaczenia funkcji decyzyjnych) w nieznanych przypadkach.

Analizujac mozliwe strategie uczenia, nalezy zwr6ci¢ uwage na potencjalnie
niebezpieczna mozliwos¢ przetrenowania algorytmu uczacego [103,129]. Moze mie¢ to
miejsce wowczas, gdy opracowany system skupiat si¢ bedzie nadmiernie na minimalizacji
btedéw klasyfikacji w samym tylko ciagu uczacym, abstrahujac od zdolnoSci generalizacji
zdobytej wiedzy dla nowych, niespotkanych wczesniej przypadkéw. Sytuacja taka moze
zaistnie¢ zwlaszcza wtedy, gdy ciag uczacy nie stanowi reprezentatywnego podzbioru
populacji, a co za tym idzie, niekoniecznie odzwierciedla jej prawdziwe zréznicowanie. Jest
to szczegllnie czgste w obrazach medycznych, gdzie praktycznie kazdy przypadek rézni si¢
od pozostatych, a skala zr6znicowania bywa czgsto ogromna.

Najczesciej spotykane strategie pozwalajace uniknaé tego problemu, a jednoczes$nie
oszacowac skuteczno$¢ rozpoznania to:

s metoda wydzielania (holdout) — dobra dla duzych zbioréw danych (N>2000); polega na
podziale zbioru obrazéw o znanej klasyfikacji obiektéw na dwie czesci, z ktérych jedna
stanowi¢ bedzie ciag uczacy, druga postuzy do weryfikacji i oceny skutecznosci
rozpoznania;

s metoda rotacji (cross-validation) - optymalna dla zbiorow o Sredniej wielkosci (100-
2000 elementéw). Losowany jest podzial na n rownych zbioréw testowych. Dla
kazdego takiego zbioru tworzony jest ciag uczacy z pozostatych zbioréw testowych.
Dobér liczby zbioréw nalezy do projektanta algorytmu. Uwaza sig, ze zlotym
srodkiem, pomigdzy przewidywaniem btedéw, a ztozonoscia obliczeniowa, jest n rzedu
10. W metodzie rotacji estymator bt¢du jest niemal nieobciazony, lecz z duza wariancja
dla matych zbioréw. Wariancje t¢ mozna zmniejszy¢ przez powtarzanie procesu dla
r6znych losowych podziatéw.

s metoda usuwania (leave-one-out) — stosowana dla matych zbiorow (N<100); w kazdym
kroku wybierany jest jeden element testowy, pozostate N-1 stanowi ciag uczacy.

Postgpowanie powtarzane jest dla kazdej mozliwej kombinacji.
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Te i inne metody, np. resubstytucji (resubstitution), scyzoryka (jackknife), empirycznego
uzupelnienia96 (bootstrap), wygladzania (smoothing), byly szeroko opisywane w literaturze, np.
w [30,71,103,154,322]. Poniewaz rozwazane w kolejnych algorytmach obrazy lub ich
fragmenty (ROI) nie beda bardzo liczne (od kilkudziesigciu do kilkuset elementéw), zgodnie
Z powyzszymi uwagami zastosowana bedzie odpowiednio metoda rotacji z n=10 albo metoda

usuwania.

5.5. Miara separacji klas

Analizujac dany obraz p-CT prostaty, bedziemy chcieli odrézni¢ na nim obszary, ktdre
z duzym prawdopodobienistwem wskazuja na miejsce zmienione chorobowo od tych, ktére
prawdopodobnie pozostaja zdrowe. Poszczegélne fragmenty obrazu beda zatem
klasyfikowane do jednej z dwéch klas: ,,zdrowy” lub , chory”. Klasyfikacja ta bedzie
dokonywana w oparciu o warto$ci liczbowe charakteryzujacych dany ROI,
wyekstrahowanych z niego cech.

Jakie to maja by¢ cechy? Mozliwosci wydobycia réznych opisujacych obraz
wlasciwosci sa niemal nieograniczone. I chociaz, ze wzgledow praktycznych, rozwazane
w poszczegllnych algorytmach, oméwionych w kolejnych rozdzialach, zbiory cech nie
wykorzystuja nawet utamka tych mozliwosci, bgda to jednak liczne zestawy, czgsto
zawierajace ponad 1000 parametréw. Tymczasem nalezy si¢ spodziewaé, ze wigkszos¢ z tych
cech da nikla informacjg, lub wrecz nie wniesie Zadnej informacji ulatwiajacej dokonanie
poprawnej klasyfikacji. Pamigta¢ nalezy bowiem (rozdziat 2.3.3), ze duza czg$¢ sposrdd
rozwazanych, potencjalnych parametréw, zapewne nie bedzie miata zZadnej lub bardzo mala
moc dyskryminacyjna. Wartosci tych cech beda sig¢ catkowicie pokrywaé w obu rozwazanych
klasach, co czyni je zupetnie bezuzytecznymi (patrz np. rysunek 451 w rozdziale 4.5).
Okreslenie stopnia separowalnosci klas pozwoli te, nieprzydatne w danym zagadnieniu, cechy
wskazac i wyeliminowac.

Réwniez z innych wzgledéw nalezy zadbaé o rozsadne ograniczenie przestrzeni cech.
Im wigksza bowiem ta przestrzen, tym wigksza zlozono$¢ obliczeniowa algorytméw
ekstrakcji opisujacych obraz parametréw, oraz bazujacego na nich rozpoznania. Co wigcej —

zbyt duzo cech moze wrgcz jako$¢ tego rozpoznania pogorszyC (peaking phenomenon), lub

% W polskiej literaturze funkcjonuje réwniez okreslenie: ,,metody samoinicjowania”, uZywa sig tez oryginalnej
nazwy, méwiac po prostu: ,,metody bootstrapowe”.
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doprowadzi¢ do nadmiemego dopasowania (overfitting) ciagu uczacego, ktére uniemozliwia
dokonanie uogdlnie. Innym pojeciem, czgsto przywolywanym w dyskusji o liczbie
rozwazanych cech jest przeklenistwo wymiarowosci (curse of dimensionality) wskazujace, ze
w miarg wzrostu liczby cech (wymiardow), liczba obserwacji (préb) potrzebnych do
wiarygodnego oszacowania np. funkcji dyskryminacyjnej rosnie wyktadniczo. [14,103,157]

Aby unikna¢ powyzszych probleméw, liczba parametréw musi by¢é co najmniej
kilkakrotnie mniejsza od rozmiaru préby. Poszczeg6lni autorzy podaja tu rézne wartosci, tym
niemniej czgsto przyjmuje sig, Ze ciag uczacy powinien zawiera przynajmniej 5 razy tyle
elementéw dla kazdej klasy co liczba analizowanych cech [81,168,246]. Rozwazania
dotyczace metody wyodrebnienia tych kilku, moze kilkunastu najlepszych witasciwosci
przedstawione zostang w punkcie 5.7. Wczesniej jednak nalezy si¢ zastanowic, w jaki sposdb
w ogble mozliwe jest okreSlenie mocy dyskryminacyjnej, czyli wskazanie, z jaka
skutecznos$cia badany zestaw cech jest w stanie rozdzieli¢ rozwazane klasy.

W literaturze spotka¢ mozna wiele miar statystycznej separowalnosci klas. McLachlan
[186] dzieli je na dwie grupy — bazujace na teorii informacji (np. miara Kullbacka-Leiblera,
entropia Shannona itp.) oraz nawigzujace do miary Bhattacharyya [15] (np. bedaca jej
uvogblnieniem miara Chernoffa, czy miara Kotmogorowa). Te i szereg innych, nie
wspomnianych tu miar, zostaly szeroko opisane, np. w: [102,154,186]. Czgsto stosowang
w praktyce miara jest przywotlana juz odleglo$¢ Bhattacharyya, ktéra zastosowano rowniez
W niniejszej pracy.

Miara Bhattacharyya dana jest wzorem:

7=-10g Y p, [lr,c0r @} ax, (5.2)

gdzie: M — zbidr indekséw klas, X — przestrzeni cech, p; — prawdopodobiefistwo a priori klasy
J» flx) — gestos¢ prawdopodobieristwa zmiennej x, fi(x) = f{xlj).
Zakladajac wyr6znianie dwoch klas oraz rozktad normalny przestrzeni cech, rownanie

(5.2) mozna przedstawi¢ w postaci [317]:

11(2, +%,) l}, 53

1 - 1
J=—( =) |Z, + 2, (4 — ) +=lo
4/'11 H, [1 2] H~ 2 g AN
gdzie: u; u, — wektory Srednich, a 2;, 2, — macierze kowariancji cechy x odpowiednio dla
klas /12, |21 — wyznacznik macierzy 2.
W toku dalszej analizy bedziemy starali si¢ wskazaé taki zestaw cech, dla ktérego

przedstawiona wyzej miara (réwnanie 5.3) bedzie mozliwie duza.
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5.6. Wyrownanie rozktadu

Omawiana w poprzednim punkcie miara dyskryminacyjna zaklada, ze analizowane
dane spetniaja warunek polegajacy na tym, ze moga by¢ one traktowane jako losowe probki
pobrane z populacji opisanej przy pomocy wielowymiarowego rozktadu normalnego, co
jednak nie zawsze jest spetnione dla rzeczywistych danych. Powstaje wigc pytanie, do jakiego
stopnia odstepstwo to wplywa na skutecznos$¢ klasyfikacji. Lachenbruch i Seber [156,272]
wskazuja, ze bardziej wrazliwe na zatozenia o normalnosci rozkladu sg funkcje kwadratowe
niz liniowe. Tym niemniej wiadomo, ze niewielkie odchylenia od rozktadu Gaussa nie sa
zgubne dla procesu dyskryminacji [186]. Dla cech, ktére nie spetniaja kryterium normalnosci
pomocna moze by¢ transformacja wyréwnujaca rozktad.

Metoda drabiny poteg (the ladder of powers), ktéra zastosujemy, opisana zostala np.
w pracach [313,316]. Idea transformaty polega na podniesieniu wszystkich parametréw
badanej cechy o odpowiedni (jednakowy dla obu klas) wyktadnik y nalezacy do zbioru liczb
rzeczywistych R.

Zdefiniujmy funkcje error: R — R, ktéra bedzie miara odchylenia rozktadu badanej
proby od oczekiwanego rozkladu normalnego:

z( [ redftx; j-f 2 var(x? )}]Z}y %0

c=1,2

error(y) = 54
( [ledf{In(x,)} = d{In(x, ), var(in(x, )} J y=0
c=1,2\
gdzie: ¢ = {1,2} —klasy przynaleznosci;
cdf (x)), x?, var(x’) — odpowiednio dystrybuanta, warto$¢ Srednia i wariancja

rozktadu empirycznego dla klasy c;
D(u,0°) - dystrybuanta rozktadu normalnego o wartosci sredniej u i wariancji o
Poszukujemy takiego wyktadnika y,,;, ktéry minimalizuje powyzsza funkcje:

Yo = myin{error(y)} : (5.5)
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0.0

Rysunek 49. Dystrybuanty rozkladu empirycznego (linie ciagle) i oczekiwanego normalnego (linie
przerywane) dla réznych wykladnikow y transformaty (dane do§wiadczalne dla obliczen z rozdziatlu 4.5:
klasa zdrowa, d=11, 0=90°, f;).
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Rysunek 50. Po wyréwnaniu (y,,=1.1): dystrybuanta rozkladu empirycznego z poprzedniego
przykladu - linia ciagla oraz oczekiwanego normalnego - linia przerywana.

Funkcja error(y) okreslona jest dla kazdej rzeczywistej liczby y. Zazwyczaj stosuje si¢
niewielkie wyktadniki catkowite lub potéwkowe (od -3 do 3), wstgpne doswiadczenia

wykazaly jednak, ze w naszym przypadku dobrze sprawdzi si¢ zastosowanie wylacznie
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wyktadnikéw dodatnich, co zapewni nie tylko wyrdwnanie rozktadu, ale tez gwarantuje
mozliwos¢ wykonania transformacji bez dodatkowych modyfikacji wspélczynnik(’)w97,
zachowanie uporzadkowania ( x <y => x'< y") oraz pozostanie w zadanym przedziale [0,1].

Praktyczna realizacja wspomnianej wyzej minimalizacji ograniczona zostala do
przedziatu yU/0.1, 2], gdzie probkowanie wyktadnikéw nastgpowato z doktadnoscia do 0.1
(rys.49-51).
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C 01
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Rysunek 51. Inna ilustracja wyréwnywania rozkladu: a) y=0.2; b) y=2; c) y=0.8 (rozklad
optymalny dla pokazanego przykladu). Stupkami oznaczono histogram rozkladu empirycznego (zielone —
klasa zdrowa; czerwone - chora). Linia ciagla wskazuje oczekiwany rozklad normalny (dane
doswiadczalne dla przykladowej cechy wyznaczonej w rozdziale 7: wyréwnanie histogramu, skalowanie
metoda 2, ,,mate koto ratunkowe”, ROI niesymetryczne, d=5, 0=90°, fi;).

°7 Dla y<0 problemem (chociaz tatwym do rozwiazania) bytyby wspétczynniki o wartosci 0. Aby umozliwi¢
logarytmowanie lub potggowanie, nalezaloby doda¢ do kazdego takiego wspdtczynnikia niewielka wartosé £>0.
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Pod rozwage brano tylko te cechy, dla ktérych error(y,,;)<I. Zbyt duze bowiem
odchylenie badanego rozktadu od rozktadu normalnego skutkowa¢ moze biednym doborem
cech (duza warto$¢ miary Bhattacharyya przy niskiej rozdzielczosci klas).

Opisana wyzej metoda jest transformacja jednowymiarowa, czyli przeksztalcamy
w ten sposdb dane dla kazdej z cech niezaleznie od siebie. W wielowymiarowej przestrzeni
cech optymalizowane beda zatem jedynie rozklady brzegowe. Istnieja wprawdzie metody
zapewniajace dokladniejsza optymalizacje rozktadu wielowymiarowego, przykladowo
wielowymiarowe rozwinigcie transformacji Box-Cox [26,264], jak jednak wskazuje
McLachlan [186] metody te sa kosztowne obliczeniowo, majac jednoczes$nie niewielki wptyw

na poprawe jakosci rozwiazania.

5.7. Wybor optymalnych cech

W idealnym przypadku, gdyby wszystkie cechy byty niezalezne i miaty rozktad
normalny z jednakowymi macierzami kowariancji, mogliby§Smy wyznaczy¢ optymalny zbidr
parametréw, wybierajac te, ktére indywidualnie cechuja si¢ najwyzsza moca dyskryminacyjna
[102]. Takie sytuacje sa jednak praktycznie niespotykane. Z kolei wyczerpujace
przeszukiwanie wszystkich mozliwych podzbioréw zbioru cech (tak zwany algorytm naiwny
albo brutal force) jest obliczeniowo nieefektywne, a dla wigkszej liczby cech wrecz nierealne
(ztozonos¢ obliczeniowa ro$nie wykladniczo wraz ze wzrostem liczby cech). Powstato zatem
wiele alternatywnych metod, prébujacych mozliwie dobrze, a zarazem w rozsadnym czasie
wskaza¢ rozwiazanie jak najbardziej bliskie optymalnemu. Wsrdd nich najczesciej wymienia-
ne sg [102,129,144,145]:

s metoda podziatu i ograniczeni (branch-and-bound) [101,339] — zbidér potencjalnych cech
dzielony jest rekursywnie na mniejsze podzbiory (tworzac strukturg drzewa), dajac do
rozwiazania szereg analogicznych podprobleméw o mniejszym wymiarze. Poniewaz
niektére podzbiory bedzie mozna wyeliminowaé (na podstawie wyznaczanych
ograniczen) bez wyczerpujacego sprawdzania wszystkich kombinacji, metoda ta bywa
wielokrotnie szybsza niz algorytm naiwny. Tym niemniej wciaz jest to technika o zto-
zonosci wyktadniczej, nieefektywna dla duzych zbioréw cech;

s sekwencyjna selekcja postepujaca (SFS™) — rozpoczynamy od podzbioru

zawierajacego jedna, indywidualnie najlepiej dyskryminujaca cechg; w kazdym

% ang.: sequential forward selection
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nastgpnym kroku do zbioru dodawana jest kolejna cecha, ktéra tacznie z juz
wybranymi maksymalizuje ich moc dyskryminacyjna. Wadg metody jest niemozno$¢
usunigcia wczesniej wybranej cechy;

s sekwencyjna selekcja wsteczna (SBE”) - z poczatkowego zbioru zawierajacego
wszystkie mozliwe parametry, stopniowo usuwamy po jednej wlasciwosci. Minusem
metody jest fakt, ze raz usunigta cecha nie moze by¢ przywrécona do zbioru;

s pelna selekcja sekwencyjna (full stepwise) — kombinacja metod SFS i SBE. Algorytm

plus-I-take-away-r'”

[144] uwaza si¢ za jedna z najlepszych metod poszukiwania sub-
optymalnego zestawu cech. W kazdym kroku dodawane jest [ wlasciwosci (stosujac /
razy algorytm SFES), a jednoczes$nie usuwane jest r cech (r powtdrzen algorytmu SBE);

s  przeszukiwanie dynamiczne (floating search) [241,282] — w metodzie tej nie ma potrzeby
odgdérnego okreslania parametréw [/ czy r. Liczba dodawanych lub usuwanych cech
z analizowanego podzbioru ustalana jest dynamicznie w trakcie wykonywania algoryt-

mu.

W przedstawionych w dalszej czgsci pracy algorytmach zastosowana zostanie metoda
plus-2-take-away-1, czyli w kazdym kroku algorytmu do zbioru wybranych cech zostana
dotaczone takie dwie wlasciwosci, dzigki ktérym moc dyskryminacyjna aktualnego,
tymczasowego podzbioru bedzie mozliwie duza. W dalszej czgsci tego kroku, z wybranego
juz podzbioru, usunigta zostanie jedna cecha, majaca najmniejszy wplyw na rozréznienie
pomigdzy klasami. W efekcie zatem kazda pelna petla algorytmu zwigksza o jeden moc
podzbioru wybranych cech. Opisane postgpowanie powtarza si¢ az do osiagnigcia
oczekiwanej licznosci zbioru cech, na podstawie ktérego prowadzone bedzie dalsze

rozpoznanie.

5.8. Analiza korelacji

W rozdziale 2.3.3, podczas omawiania mozliwych do wyznaczenia parametrow
macierzy zwrocono uwage na fakt korelowania ze soba poszczegdlnych grup wspétczynni-
kéw, sugerujac, ze jest to sytuacja niepozadana. Istotnie, dostgpna przestrzen cech bedzie

lepiej wykorzystana, jezeli wchodzace w jej sklad parametry beda maksymalnie niezalezne.

% ang.: sequential backward elimination; czasem oznaczana tez: SBS — sequential backward selection.

100 - o .
inne okreslenie: plus-I-minus-r.
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Szczegélnie silna korelacja dotyczy¢ moze (cho¢ nie musi) np. tych samych parametrow

wyznaczanych dla réznych odlegtosci d (rys.52).
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Rysunek 52. Przyklad silnie skorelowanych cech: (d=17, 0=0°, f;s) i (d=16, 0=0°, f;5) dla opisanej
w rozdziale 6 analizy caloSciowej.

Z tego wzgledu w procesie selekcji cech, przeprowadzono rowniez analize korelacji.
Wspétczynnik korelacji miedzy cechami i i j dany jest rOwnaniem [157]:

o?

rp=, (5.6)
0,0

gdzie: o, 0j; — odchylenia standardowe wartosci probek odpowiednio dla cech i oraz j; o; —

kowariancja migdzy tymi cechami:

Z(xki —H; )(xkj - ,U])
2 k=1

ol = . : (5.7)

gdzie: x;; — k-ta probka dla i-tej cechy; y; — Srednia préb dla cechy i; N — licznos¢ proby.
Wspdlczynnik r przyjmuje wartosci od -1 do 1, gdzie wartosci bliskie -1 oznaczaja
silng korelacje ujemna, bliskie 1 — silng korelacje dodatnia, O — brak korelacji. W praktyce,
jezeli nie interesuje nas kierunek korelacji, wyznaczany jest wspotczynnik determinacji P
Warto$¢ ta wyznaczana byta dla wszystkich par proponowanych do wyboru cech. Jezeli
>0.5, jedna z korelujacych cech byta odrzucana, a zestaw uzupelniano kolejna cecha 1 proce-

durg powtarzano az do uzyskania oczekiwanej liczby wlasciwosci.
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5.9. Klasyfikacja

W toku rozwazan nad poszukiwaniem algorytmu umozliwiajacego rozpoznanie na
badanych obrazach obszaréw chorych, potrzebne jest jeszcze wskazanie odpowiedniego
klasyfikatora, ktory bedzie w stanie na podstawie posiadanej wiedzy (dane treningowe)
poprawnie interpretowaé nowe, wczesniej nie spotykane obrazy. W naszym przypadku
klasyfikatorem tym bgda kwadratowe funkcje decyzyjne [152] dane wzorem:

d.(x)=log p, —tlogIZ 1 -t|(x=u)E (x— )], (5.8)
gdzie: cLl{1,2} — indeks rozwazanej klasy, p. — prawdopodobiefistwo a priori przynaleznosci
badanego obiektu do klasy ¢, 2. — wyznaczona dla danej klasy macierz kowariancji, i, —
wektor Srednich dla klasy ¢, x — wektor cech klasyfikowanego obiektu.

Okreslone rownaniem (5.8) funkcje zakladaja wielowymiarowy rozklad normalny
przestrzeni cech oraz dopuszczaja niejednakowos$¢ macierzy kowariancji. Wspomniane
zatozenie normalnosci rozktadu nie musi by¢ idealnie spetnione. Liczne do$wiadczenia
wskazuja, ze niewielkie odchylenia od normalnosci nie sa zgubne dla procesu klasyfikacji
[113,186]. Uproszczenie powyzszego wzoru (i redukcje funkcji do postaci liniowej) mozna
by uzyskaé, gdyby macierze kowariancji byly jednakowe [152], w naszym przypadku trudno
jednak przyjac takie zatoZenie.

Innym argumentem przemawiajacym za uzyciem funkcji kwadratowych, w stosunku
do liniowych jest fakt, Zze te pierwsze daja zazwyczaj bardziej precyzyjne oszacowanie
powierzchni decyzyjnych. Pamigtaé¢ nalezy réwniez, ze wiele probleméw nie jest liniowo
separowalnych, co oznacza, ze optymalna liniowa funkcja decyzyjna po prostu nie istnieje
(rys.53). Funkcje liniowe w koricu wrazliwe sa (co wspomniano wyzej) na nieréwnosci w za-
leznych od klas macierzach kowariancji [156,272], podczas gdy funkcje kwadratowe
wykorzystuja te nierownosci, umozliwiajac bardziej adekwatne wskazanie powierzchni
rozdzielajace;.

Z powyzszych wzgledéw zdecydowano si¢ na wykorzystanie w opisywanych
badaniach funkcji kwadratowej. Wzrost ztozonoSci obliczeniowej w stosunku do funkcji
liniowej jest niewielki, a rekompensuje go potencjalna korzy$¢ w postaci mniejszej liczby

btedow klasyfikacji.
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Rysunek 53. Dla problemu, ktory nie jest separowalny liniowo, mozliwe moze by¢ wyznaczenie
kwadratowej funkcji rozdzielajacej. Wykres po lewej ilustruje rozklad proby dla dwéch cech; po prawej
powiekszony fragment lewego wykresu — niebieska linia zaznaczono granice decyzyjna, wyznaczona
zgodnie z réwnaniami 5.8 i 5.9 (dane do$wiadczalne dla obliczen z rozdzialu 6: wyréwnanie wartos$ci
referencyjnych, skalowanie metoda 21, cechy d=6, 0=90°, f; oraz d=1, 0=0°, f5).

Dla badanego obiektu wyznaczane sa wartosci funkcji decyzyjnych dla kazdej z roz-
wazanych klas (w naszym przypadku klasy sa dwie — obszar zdrowy i obszar chory),
przypisujac ostatecznie obiekt do tej klasy, dla ktorej wartos¢ funkcji decyzyjnej byta wyzsza
Granica decyzyjna miedzy dwiema dowolnymi klasami & i [ okreslona jest przez rozwiazanie
réwnania

di(x)-d)(x)=0 (5.9)
i (réwniez w przypadku ogdélnym) bedzie funkcja kwadratowa x [103]. W sytuacji, gdyby
badany obiekt znalazl si¢ na tej granicy (d;(x)=d(x)), przypisanie nastapi do obszaru
podejrzanego o zmiang nowotworowa. Wynika to ze specyfiki rozwazanego problemu i waz-
nosci podejmowanych podczas rozpoznania decyzji. Zdecydowanie mniejsza szkod¢ mozna
odnies¢, gdy zdrowy obszar zostanie omytkowo sklasyfikowany jako chory, niz gdyby btad
mial nastagpi¢ w druga strong. W tym pierwszym przypadku pacjentowi grozi co najwyzej
dodatkowa diagnoza (ostateczne potwierdzenie obecnosci nowotworu nastgpuje zawsze
w drodze biopsji). Natomiast niewykrycie obecnego w narzadzie raka, wigzaé si¢ moze z

o wiele bardziej przykrymi konsekwencjami.

Podsumowujac zatem zawarte w tym i w poprzednich punktach niniejszego rozdziatu
rozwazania, mozna ustali¢ ogélny schemat postepowania podczas analizy badanych obrazéw
(rys.54). Szczegbtowe rozwigzania, uwzgledniajace specyfike rozwazanego w danym miejscu

zagadnienia, opisane zostana w odpowiednich dla danego problemu podrozdziatach.
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Rysunek 54. Ogélny schemat zastosowanego w wigkszoSci obliczen algorytmu. Szczegétowe
rozwiazania i ewentualne modyfikacje powyzszego schematu przedstawione sa w rozdzialach opisujacych
poszczegolne doswiadczenia.
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6. Poszukiwanie globalne

Podstawowa informacja, jaka chcemy uzyskaé, analizujac wyniki badania dla
konkretnego pacjenta, jest okreslenie, czy na danym obrazie w ogdle widoczne sa zmiany,
ktére moga by¢ interpretowane jako nowotworowe. Niniejszy rozdziat jest préba takiego
rozr6znienia dokonywana na podstawie wtasciwosci wyliczonych globalnie — dla cafego

obrazu prostaty.

6.1. Dobor testowanych obrazow

Rozwazajac zagadnienie analizy obrazow przedstawiajacych cala prostat¢ w kontek-
Scie posiadanych danych, mozna wyodrebni¢ dwa mozliwe podejscia, nazwane tutaj ,,analiza
pacjentow” (podejscie 1) oraz ,,analiza pozioméw” (podejscie 2).

Analiza pacjentéw to oczywista, nasuwajaca si¢ intuicyjnie forma doboru danych do
analizy. Rozwazamy w niej posiadane obrazy dla wszystkich zdiagnozowanych pacjentéw,
decydujac czy pacjent ten ma raka, czy tez nie. Podejscie to jednak, mimo iz wydaje si¢
najsensowniejsze, stwarza pewne problemy interpretacyjne. Poniewaz dla kazdego pacjenta
istnieje 12 obrazéw — po 4 parametry dla kazdego z analizowanych pozioméw, pojawia si¢
pytanie jak naktada¢ na siebie wiasciwosci odpowiadajacych sobie obrazéw, pochodzacych
jednak z r6znych pozioméw badania. Zmiana nowotworowa moze przeciez objawiac sig tylko
na jednym z ich, ale moze tez by¢ widoczna na wszystkich poziomach. Ponadto nie wszyscy
pacjenci posiadaja komplet obrazéw — w szczegdlnosci dotyczy to jedynego pacjenta
zdrowegoml, dla ktérego, owszem, posiadamy kilkanascie obrazéw, nie ma ws$réd nich
jednak kompletnego zestawu 12 zdje¢ dla ustalonych parametréw wizualizacji.

Drugim mozliwym podejsciem jest analiza poziomdéw — zagadnienie mniej intuicyjne,
ktére jednak, ze wzgledu na wskazywanie konkretnych pozioméw badania podejrzanych
0 zmiany nowotworowe, moze prowadzi¢ do bardziej jednoznacznych wynikéw. Metoda ta
umozliwia réwniez wykorzystanie wigkszej liczby obrazéw testowych, nie jest bowiem

wymagany komplet obrazéw dla kazdego z trzech badanych pozioméw i brak tylko jednego

%" Poniewaz badanie p-CT jest badaniem inwazyjnym i obciazajacym dla pacjenta a w dodatku kosztownym,
przeto zaréwno ze wzgledéw natury deontologicznej jak i z powodéw ekonomicznych nie wykonuje si¢ go
u oséb zdrowych. Stad dla potrzeb niniejszej pracy udato sig pozyskac¢ tylko jeden zestaw wynikow
odpowiadajacych badaniu p-CT osoby zdrowej i nie byto mozliwosci wzbogacenia tego zasobu.
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obrazu nie dyskwalifikuje wszystkich pozostatych. W tym podejsciu problemem jest jednak
brak rzetelnej i doktadnej weryfikacji histopatologicznej. Weryfikacja ta, w wigkszosci
przypadkdow, ograniczata si¢ bowiem jedynie do okreslenia, na ktérym placie prostaty (lewym
czy prawym) widoczny byl rak. Taka weryfikacja, owszem, pozwala odr6zni¢ pacjenta
zdrowego od chorego, nie pomaga jednak w doktadniejszej lokalizacji nowotworu. Ponadto,
poniewaz podzial na ptaty dokonywany jest w ptaszczyZnie strzatkowej, a generowane w ba-
daniu p-CT obrazy pokazuja przekrdj prostaty w plaszczyZznie osiowej, wigc nawet
wskazanie, na ktérym poziomie widoczny byt rak, jest przy tak wykonanej histopatologii
niemozliwe.

Histopatologiczne badania pooperacyjne gruczotu krokowego wykonywane byty,
podobnie jak badania obrazowe, w krakowskim oddziale Centrum Onkologii. Realizowat je
doswiadczony specjalista patomorfolog. Wyniki te nie byty jednak opracowywane z mysla
o weryfikacji podjetego przez autora, i przedstawionego w niniejszej pracy, projektu
doktadnego wskazania lokalizacji nowotworu. A lokalizacja ta, cho¢ ma kluczowe znaczenie
w diagnostyce, jest malo istotna w ocenie pooperacyjnej, gdzie zwraca si¢ uwage przede
wszystkim na szczegdty pozwalajace oceni¢ skuteczno$¢ leczenia i prawdopodobieristwo
wystapienia wznowy. Niestety, na obecnym etapie prowadzonych prac w Centrum Onkologii,
pozyskanie dokladnych, a jednoczesnie wiarygodnych map histopatologicznych, okazato sig
niemozliwe. Z tego wzgledu w opisanych w dalszej czesci rozdzialu badaniach cato$ciowych
wykonana zostata ,,analiza pacjentow”.

Kolejnym istotnym ograniczeniem, na ktére rowniez autor niniejszej pracy nie miat
wplywu, jest mata liczba obrazéw przedstawiajacych zdrowa prostatg (rys.55). Praktycznie
tylko w jednym przypadku jesteSmy w stanie z prawdopodobiefistwem graniczacym z pewno-
Scia stwierdzi¢, ze badany pacjent nie miatl Zadnej choroby stercza. U dwdch kolejnych
pacjentéw rak nie zostal ostatecznie potwierdzony, tym niemniej podwyzszony poziom PSA
kwalifikuje ich do grupy ryzyka, a w jednym z tych przypadkéw obraz perfuzji zdecydowanie
sugeruje nieprawidtowosci (rys.55c). Mimo jednak niepewnej wartosci diagnostycznej
wskazanych dwéch ostatnich przypadkéw, zdecydowano si¢ na klasyfikowanie do kategorii
,zdrowy” catej tréjki bez potwierdzonego klinicznie raka. Analizowano réwniez kompletne

zestawy obrazéw dla wszystkich 30 pacjentow z wykrytym nowotworem'%*.

19228 operowanych i 2 nieoperowanych. Patrz tez tabela 5, rozdziat 4.1.
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Rysunek 55. Pacjenci bez potwierdzonego raka (wybrany obraz BF): a) pacjent ze zdrowa
prostata; b) pacjent skierowany na badania z podejrzeniem PCa, przeprowadzona diagnoza nie wykazata
zmian nowotworowych, obraz perfuzji réwniez nie sugeruje raka; c) podobnie jak w przypadku (b),
podejrzenie raka nie zostalo potwierdzone w trakcie diagnozy, jednak obraz perfuzji jest tu wyraznie
nieprawidlowy, czego nie udalo sie jednak dokladnie zinterpretowadc.

6.2. Poziomy badania

W poprzednim punkcie zasygnalizowany zostal problem analizy poszczegdlnych
pozioméw badania. Dla kazdego pacjenta bowiem dysponujemy obrazami z trzech,
wykonywanych na réznych wysokosciach, poziomych przekrojéw prostaty. Brak nam jednak
apriorycznej wiedzy, pozwalajacej wskazaé te z nich, na ktérych widoczny jest nowotwor.
Wigcej — nie mamy pewnosci czy w ogdle na ktérymkolwiek z obrazéw jest ten rak
uwidoczniony. Wspominano juz wczesniej (rozdzial 4.1), ze obejmujacy ledwie 15mm
przekroj tkanki czesto nie jest w stanie obja¢ swym zasiggiem nawet potowy obszaru prostaty.
Podczas analizy tego zagadnienia, rozwazano nast¢pujace rozwigzania:

s Nalozenie na siebie wszystkich trzech obrazéw i rozwazanie powstalego w ten sposéb
,superpoziomu”; poszczegllne poziomy nie musza si¢ jednak idealnie pokrywaé —
wiadomo, ze prostata nie ma jednakowych przekrojow na catej swojej dlugosci. Przy
takim rozwiazaniu zatem pojawilby sie klopot w interpretacji obszaréw brzegowych, na
ktérych jasnos¢ wpltyw moze miec tylko jeden, np. najwigkszy, przekrdj. Prowadzitoby
to do zmniejszenia znaczenia lub wrecz zaniedbania tych obszaréw, a to przeciez w ob-
szarach bliskich krawedzi stercza najczesciej widoczny jest rak. Réznice te mozna
zmniejszy¢ (ale nie catkowicie wyeliminowac) poprzez nakladanie na siebie obrazéw
uprzednio przeskalowanych. Problemem moze by¢ bowiem takze niedopasowanie do
siebie tekstur poszczegdlnych obrazéw sktadowych, w wyniku czego istotne szczegdlty
widoczne na pierwotnych poziomach moga si¢ znosi¢ lub — odwrotnie — naktadaé

w sposob generujacy dodatkowe artefakty (rys.56).
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Rysunek 56. Nalozenie na siebie obrazéw z réznych pozioméw moze spowodowaé utrate

istotnych informacji o teksturze: a,b,c) obrazy BV jednego z pacjentow dla poszczegélnych pozioméw,
d) obraz powstaly przez zlozenie obrazéw a-c. Wskazany strzalka obszar o zwigkszonej perfuzji jest
niewidoczny na obrazie wynikowym.

S

Analiza kazdego poziomu z osobna. Mozna by zalozyé, ze na kazdym rozwazanym
poziomie widoczny byt rak (oczywiscie tylko u pacjentéw chorych). Mato
prawdopodobne jednak, aby to zatozenie bylo prawdziwe. Trudno zatem bytoby méwié
o wiarygodnosci rezultatéw, nie wiedzac na ile wiarygodna jest postawiona hipoteza.

Metoda posrednia w stosunku do dwoéch powyzszych — wyznaczenie GLCM 1 wsp6t-
czynnikéw dla kazdego poziomu z osobna, a nastgpnie usrednienie wartosci tych
wspolczynnikéw, otrzymanych dla poszczegdlnych pozioméw. Dzigki wyznaczeniu
macierzy dla kazdego pierwotnego obrazu, nie tracimy informacji o teksturze.
Usrednienie z kolei ma na celu ujednolicenie wartosci, ktére dla ré6znych pozioméw,
lecz dla tego samego pacjenta moga by¢é rézne. Jednoczesnie umozliwia
przeprowadzenie weryfikacji zgodnie z posiadana, sprawdzona, wiedza — a wigc
catosciowo dla kazdego pacjenta. Oczywiscie nie jest to rozwigzanie pozbawione wad,
jednak w obliczu opisanych we wstgpie probleméw, wydaje si¢ by¢ najbardziej

sensowne. W ten sposéb zostanie przeprowadzona dalsza analiza.

6.3. Opis algorytmu

W omawianej tutaj analizie catosciowej wykonano 24 eksperymenty uwzgledniajace

r6zne kombinacje metod wstgpnego przetwarzania i analizowanych parametréw perfuzji.

W kazdym z eksperymentéw zrealizowano opisany nizej algorytm, uzyskujac za kazdym

razem zestaw(y) cech dajacych najlepsze rozpoznanie na testowanych danych. Rezultaty te

zostana szczegétowo oméwione w podrozdziale 6.4.
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Ogdlny schemat algorytmu przedstawiono juz wczesniej, w rozdziale 5.9 (rys.54).
Nizej przytoczymy kolejne jego punkty, zwracajac uwage na szczegdétowe rozwigzania
wynikajace ze specyfiki podjetego w tym rozdziale zagadnienia:
1. Wyzn_aczenie analizowanych ROl oraz rozwazanych p arametrow
macierzy.
Obszarem zainteresowania (ROI) jest w tym przypadku caly obraz. Macierze
wspotwystapien wyznaczano dla kazdej mozliwej odleglosci d w zakresie od 1 do 20,

natomiast w doborze kata @ ograniczono si¢ do wartosci =0° i 0=90°.

2. Ustalenie wzorca/klasyfikacji dla obrazéw testow ych.
Obrazy dla pacjentéw, u ktérych wykryto raka klasyfikowane sa jako chore'” (30

wzorcOw); pozostate obrazy — jako zdrowe (3 wzorce).

3. Wstepne przetwarzanie obrazow.
Rozwazano cztery rézne schematy wstgpnego przetwarzania (rozdziat 5.1) wynikajace
z mozliwych kombinacji metod skalowania (NS, 21! oraz dopasowania kontrastu

(wyréwnanie histogramu, ujednolicenie wartosci referencyjnych).

4. Wygenerowanie CLGM i obliczenie wspoétczynnikow.
Macierze wyznaczano zaréwno dla kazdego parametru perfuzji z osobna (BF, BY,
MTT, PS), jak i dla oddzielnie przygotowanych obrazéw lacznych, powstatych przez dodanie
do siebie obrazéw BF, BV, PS i odjecie MTT. Szdsta mozliwos¢ to rozwazanie lacznie

wszystkich indywidualnych parametr(’)wlos.

5. Weryfikacja pod k atem przypadkowych warto  $ci odstaj gcych.

Metoda 36 — zgodnie z opisem w paragrafie 5.3.

6. Normalizacja wspétczynnikéw.

Transformacja wygenerowanych wartosci do przedziatu [0,1] — rozdziat 5.3.

7. Wyréwnanie rozktadu dla ka zdej cechy.

Zgodnie z opisem w rozdziale 5.6.

1% Oczywiscie chodzi o obrazy znamionujace chorobe (lub jej nie znamionujace), jednak ze wzgledu na wygode
i prostote dalszych wypowiedzi bedziemy uzywali skrétu myslowego, méwiac ,,obrazy zdrowe” i ,,obrazy
chore” majac przy tym na mysli to, co w rozwinigtej formie powiedziano wyzej.

1% NS — metoda najblizszego sasiada; 21 — interpolacja dwuliniowa. Obie metody zostaty opisane w rozdziale
2.2.2.3.

199 W selekeji optymalnego zestawu cech wykorzystywane byty zaréwno obrazy BF, jak i BV, MTT oraz PS
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8. Obliczenie miary dyskryminacyjnej i analiza kore lacji — wybor
najlepszych cech.

Analiza przebiegala zgodnie ze schematem przedstawionym w rozdziatach 5.5, 5.7
i 5.8 (miara Bhattacharyya, analiza korelacji, metoda plus-2-take-away-1). W kazdym
eksperymencie, ktéry byl wykonywany niezaleznie od pozostatych, dokonano wyboru
zestawOw skladajacych si¢ z maksymalnie trzech, najlepiej dyskryminujacych, niezaleznych
cech. Aby zminimalizowac¢ ryzyko dopasowania algorytmu do jednego tylko zbioru danych,
zastosowano wspomniang w rozdziale 5.4 metode usuwania — z zestawu 33 obrazéw o znanej
klasyfikacji usuwano kolejno jeden, za kazdym razem inny, element. W ten sposéb dla kazde;j
mozliwej kombinacji 32-elementowego ciagu uczacego wyznaczano potencjalnie najlepsze
zestawy cech. Byly to zestawy jedno-, dwu- i trzyelementowe. Pominigcie bardziej licznych
zbioréw wilasciwosci podyktowane bylto niewielka liczba posiadanych obrazéw testowych.

9. Rozpoznanie (identyfikacja obszaréw chorych) i o cena
skuteczno $ci algorytmu.

Rozpoznanie prowadzono (niezaleznie w poszczegdlnych eksperymentach) dla
kazdego z wyznaczonych w poprzednim punkcie zestawéw cech. W zaleznosci od
powtarzalnos$ci wynikéw poprzedniego punktu, istotnie réznych zestawdw bylo w kazdym
eksperymencie od kilku do kilkunastu. Metoda usuwania utworzono rézne kombinacje: 32-
elementowy zbidér uczacy, 1-elementowy zbiér testowy (podlegajacy rozpoznaniu). Dla
kazdego rozpoznawanego elementu wyznaczono funkcje decyzyjne okreslone réwnaniem 5.8,
na podstawie ktérych dokonano klasyfikacji. Zliczajac poprawne i bledne rozpoznania,
wskazano potencjalnie najlepsze przestrzenie cech.

Wystepujace we wzorze 5.8 prawdopodobieristwo a priori zostato ustalone zgodnie
z rozktadem dla danych doswiadczalnych na p;=0.9 (dla klasy chorej) i p,=0.1 (dla klasy
zdrowej). Dla poréwnania przeprowadzono réwniez dodatkowe obliczenia, zaktadajac
p1=p2=0.5. Problem doboru tego prawdopodobieristwa zostanie skomentowany w punkcie

6.5.

6.4. Wyniki obliczen

Koricowe rezultaty wszystkich obliczen dostepne sa na zataczonej ptycie CD w folde-
rze Wyniki/Rozdzial_6. Ponizej (tab.11) prezentujemy wykaz tych zestawdw cech, ktére dla
danego eksperymentu daty najlepsze rozpoznanie. Jezeli kilka zestawdw generuje te same

rezultaty, w tabeli uwzgledniono je wszystkie.
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Tabela 11. Najlepiej dyskryminujace cechy w poszczegélnych eksperymentach.

eksperyment!® wybrane cechy SRE TR
rozpoznania
(d=1,8=0°,fs); (d=11,8=0°,f;); (d=17,8=0°,f;5)
1. ref, NS, BF lub (d=11,6=0°,f,,); (d=17,0=0°,f,5); (d=18.0=90°,f) | >’ 7
2. ref, NS, BV (d=1,0=90°,f); (d=12,0=00,f,); (d=18,0=90°,f.) 100%
3. ref, NS, MTT | (d=5,0=90°,f;); (d=7,0=0°,f;3); (d=15,0=0°,fs) 100%
4. ref, NS, PS (d=1,0=0°,f;5); (d=7,6=0°,f,); (d=20,0=0°,f) 97%
(d=15,6=0°,f1,); (d=18,8=0°f); (d=18,6=0°,f1)
5. ref, NS, suma |lub (d=8,0=0°,f,); (d=8,0=0°,f,,); (d=10,0=0°,fs) 100%
lub (d=7,0=90°,f;5); (d=9,0=90°,f;); (d=10,0=0°,f,)
—_— —No . — —_— (o] .
6. ref, NS, razem EE?;ESBZOEI}E) (BF,d=17,6=0°f1s); 100%
7. ref, 21, BF (d=1,0=0°,f5); (d=8,6=90°,f); (d=10,6=0°,f>;) 100%
8. ref, 21, BV (d=9,0=0°,f,5); (d=13,6=90°,f); (d=20,0=0°,f5) 100%
9. ref, 21, MTT (d=2,0=90°,f5); (d=12,0=90°,f;); (d=12,0=0°,f0) 100%
(d=1,0=00,f;5); (d=9,6=0°,f,); (d=18,0=0°,fs)
10. ref, 21, PS lub (d=2,0=0°,f5); (d=9,08=0°,f,); (d=18,0=00,fs) 97%
lub (d=9,0=0°,f,); (d=17,0=90°,fs5); (d=18,0=0°,fs)
(d=10, 8=0°,f15); (d=17,0=90°,f¢); (d=20,06=90°,f;5)
11.vef, 21, suma |} b (4Z16,0=0° fc); (d=17,0=90° fs); (d=18,0=0°,f5) | 100%
12. ref, 21, razem |(BF,d=6,6=90°,f) 100%
(d=4,08=0°,f); (d=7,8=90°,f,); (d=10,0=90°,f,)
13. his, NS, BF  |lub (d=7,8=0°,f,); (d=7,8=90°,f,); (d=16,0=00,f,s) 100%
lub (d=7,0=0°,f,); (d=7,0=90°,f,); (d=20,6=90°,f,;)
(d=116=90°lf3); (d=216=0°lf7); (d=816=001f11)
14. his, NS, BV |lub (d=1,8=90°,f;); (d=6,0=90°,f;); (d=8,0=00,fi,) 100%
lub (d=11,0=0°,f;,); (d=15,0=90°,f,)
(d=3le=oolf19); (d=3le=9oolf8); (d=20,9=0°,f5)
15. his, NS, MTT |lub (d=5,8=90°,f,); (d=19,8=00,f,5); (d=20,8=0°,f;) 100%
lub (d=10,0=90°,f3); (d=18,0=90°,f,); (d=20,0=0°,fs)
16. his, NS, PS__ | (d=3,0=0°,f,;); (d=14,0=90°,f,,); (d=17,0=90°,f;,) 100%
17. his, NS, suma | (d=12,0=0°,fs); (d=14,0=90°,f;); (d=20,6=0°,f;s) 100%
18. his, NS, (BF,d=7,0=0°,f,); (BF,d=7,6=90°,f,); 100%
razem (MTT,d=20,6=0°,f5)
(d=6,0=00,f5); (d=15,0=0°,f5); (d=16,0=90°,f,)
19. his, 21, BF lub (d=6,0=0°,fs); (d=15,0=0°,fs); (d=16,0=90°,f) 100%
lub (d=15,0=90°,f,;); (d=16,0=90°,f,,)
(d=7,8=0°,f,)
20. his, 2, BV lub (d=9,8=0°,f3) 97%
lub (d=11,0=0°,f,); (d=19,0=90°,f,)
(d=10,9=90°,f10)
—_— —_— o] . — —_— [e] .
21. his, 2|, MTT '(‘(‘jbz(l‘éjel:lb%}i(; f3); (d=17,8=90°,f5); 97%
lub (d=15,0=0°,f,); (d=18,0=0°,f;5); (d=18,0=90°,f,)
22. his, 2, PS (d=1,0=00,f,5); (d=8,6=0°,f,); (d=8,6=90°,f;3) 100%
23. his, 2|, suma | (d=3,0=900,f,); (d=7,0=0°,f,o); (d=19,6=90°,f;) 100%
24. his, 21, razem | (BF:d=16,8=90°,f); (MTT,d=10,8=90°,f1,); 100%

(PS,d= 1,6=O°,f19)

106

ref — wyréwnanie wartosci referencyjnych; his — wyréwnanie histogramu; NS — skalowanie metoda
najblizszego sasiedztwa; 21 — skalowanie metoda interpolacji dwuliniowej; BF — przeptyw krwi; BV — objgtos¢
krwi; MTT - d$redni czas przejScia; PS — wspélczynnik przepuszczalnosci; suma — naloZenie obrazéw
(BF+BV+PS-MTT); razem — uwzgledniane niezaleznie wszystkie parametry perfuzji.
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Jak mozna zauwazy¢, trudno jednoznacznie wskazaC najlepsze parametry. Mozliwe
i celowe jest jednak wyrdznienie tych, ktére pojawialy sie najcze;s’ciejm, a zatem maja
najwigkszy potencjal do rozwiazania postawionego problemu. Sa to odlegtosci d=7 1 d=18
(tab.12) oraz wspotczynniki fs5 (korelacja), f7 (cief)) i f;5 (informacyjna miara korelacji)
(tab.13). W stosunku do kata zaobserwowano niewielka przewage (57:42) kierunku 6=0°.

Tabela 12. Czestos$¢é pojawiania si¢ w optymalnych zestawach cech poszczegélnych odleglosci d

miedzy wspélwystepujacymi parami pikseli (w kolejnych komérkach dolnego wiersza liczba
odnotowanych przypadkow).

d 12|34 10/11]12|13|14|15|16|17[18|19|20

(6]
w |
N
(0o}
(o}

popularno$¢| 8 | 3[4 ]1 ]2 9/714/8|5|4|1]|2]|7]|]6|6|9]3]|7

Tabela 13. Czesto$¢ pojawiania sie w optymalnych zestawach cech poszczegolnych wspélczynni-
kéw f wyznaczanych z macierzy wspétwystapien (w Kkolejnych komoérkach dolnego wiersza liczba
odnotowanych przypadkow).

f1112|3|4|5|6|7|8]9|10[11]12/13|14|15|16|17|18|19|20]|21
popularno$¢| 0|38 |3|16|5|12|2|1]|2 |7 |2 |6|2|13|0]|4]0]|6]|2]5

Tabela 14. Skuteczno$¢ najlepszego rozpoznania i Srednia skutecznosé testowanych rozpoznan
dla poszczegolnych eksperymentéw i réznych prawdopodobienstw a priori.

, . $rednia skutecznosc¢
najlepsze rozpoznanie :
eksperyment rozpoznania

p;=0.9 p;=0.5 p;=0.9 p;=0.5
1. ref, NS, BF 97% 97% 92,59% 92,26%
2. ref, NS, BV 100% 100% 93,39% 88,71%
3. ref, NS, MTT 100% 100% 73,06% 72,39%
4. ref, NS, PS 97% 97% 90,91% 75,32%
5. ref, NS, suma 100% 100% 86,43% 81,55%
6. ref, NS, razem 100% 100% 83,94% 80,91%
7. ref, 21, BF 100% 100% 95,87% 95,04%
8. ref, 21, BV 100% 100% 84,38% 80,42%
9. ref, 2I, MTT 100% 97% 84,55% 81,21%
10. ref, 21, PS 97% 97% 90,15% 86,36%
11. ref, 2|, suma 100% 100% 94,42% 89,15%
12. ref, 21, razem 100% 100% 76,67% 75,45%
13. his, NS, BF 100% 100% 96,97% 96,97%
14. his, NS, BV 100% 100% 78,61% 74,15%
15. his, NS, MTT 100% 97% 94,64% 92,42%
16. his, NS, PS 100% 100% 91,44% 78,79%
17. his, NS, suma 100% 100% 82,83% 79,80%
18. his, NS, razem 100% 100% 80,50% 86,50%
19. his, 2I, BF 100% 100% 96,14% 93,94%
20. his, 21, BV 97% 100% 95,15% 93,93%
21. his, 2I, MTT 97% 97% 86,23% 83,47%
22. his, 21, PS 100% 100% 92,80% 88,26%
23. his, 2I, suma 100% 100% 72,73% 60,94%
24. his, 21, razem 100% 100% 67,60% 65,50%

17 Jezeli dla danego eksperymentu, ta sama cecha pojawiata si¢ w kilku zestawach, byta ona liczona tylko raz.
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Poréwnanie rezultatow dla réznych prawdopodobienistw a priori wystgpowania raka
przedstawia tabela 14. Rozpoznania dla najlepszych zestawow cech nieznacznie r6znig si¢
jedynie w trzech eksperymentach. Mozna natomiast w przypadku p;=p,=0.5 zaobserwowac
pogorszenie jakoSci rozpoznania dla czgsci z pozostatych rozwazanych (wskazanych

wczesniej jako potencjalnie najlepiej dyskryminujace) zestawow cech.

6.5. Podsumowanie

W wigkszosci eksperymentéw jedno i dwu-wymiarowe przestrzenie cech okazaly sig
niewystarczajace. Jednak juz odpowiednio dobrane tréjwymiarowe przestrzenie daja bardzo
dobre rozpoznanie. Ponizszy wykres (rys.57) obrazuje ksztalt granicy decyzyjnej dla

przyktadowego problemu, inny przyktad przedstawiony zostat takze w rozdziale 5.9 (rys.53).

1.0 w ... .=—- W gm gt Tam g AN EE LI s ¥
0.5
0.6 4
0.4 4
0.2 & zdrowy
m chory

0.0 T T T T T T T T &

0.0 0.1 0.z 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

Rysunek 57. Granica decyzyjna dla przykladowego rozpoznania. Wykres ilustruje rozklad préby
dla dwoch cech (d=11, 0=0°, f;; — oS pozioma; d=17, 0=0°, f;5 — oS pionowa; eksperyment 1) . Zo6lta linig
zaznaczono granice decyzyjna.

Ze wzgledu na znaczna przewage obrazéw dla oséb ze zdiagnozowanym PCa,
prawdopodobienstwo ,,prawidtowego rozpoznania” polegajacego na obstawianiu ,,w ciemno”,
ze dany pacjent jest chory, byloby dosy¢ wysokie. Tym niemniej, przedstawione wyzej
wyniki wskazuja, ze warto bylo podja¢ wysitek poszukiwania cech umozliwiajacych bardziej
wiarygodne rozpoznanie. W zdecydowanej wiekszosci eksperymentéw mozna wskazaé
cechy, ktore dla testowanego zestawu danych gwarantujg idealne, 100% rozpoznanie.

Mimo tak obiecujacych wynikéw, warto zwrdci¢ uwage na kilka aspektow, ktére kaza

przyjrzeé si¢ tym rezultatom z pewng ostroznoscia i traktowac je raczej jako wstep do dalszej
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dyskusji, ktora bedzie mozliwa po uzyskaniu wigkszej liczby wiarygodnych obrazéw,

zwlaszcza dotyczacych zdrowej prostaty:

N

mata liczba obrazéw testowych — mimo iz badana liczba pacjentow nalezata do
najwigkszych sposréd dotychczas analizowanych wynikow badania p-CT stercza
[111,128,175,235], nie mozna jej uznaé za wystarczajaco liczna i reprezentatywna
probe rzeczywistej populacji; rzuca si¢ w oczy bardzo mata, bo liczaca zaledwie trzy
elementy grupa obrazéw zdrowych;

niereprezentatywne prawdopodobienstwo a priori, ze pacjent jest chory.
Zaproponowane tutaj p;=0.9 zostalo ustalone na podstawie analizy dost¢pnego
autorowi zestawu badan. Czy w prowadzonych w codziennej praktyce diagnozach
réwniez bedzie ono tak duze? Na dzien dzisiejszy nie da sig tego przewidziec. Z jedne;j
strony mozna oczekiwaé, ze tak. Pamigtaé nalezy bowiem, ze diagnoza p-CT jest
badaniem obcigzajacym i kierowane do niego powinny by¢ tylko te osoby, dla ktérych
podejrzenie rozwoju PCa jest istotnie uzasadnione. Z drugiej jednak strony, w przypad-
kach, gdy badanie TRUS da jednoznaczne rezultaty, diagnoza p-CT dla tych pacjentéw
okaze si¢ zbyteczna. W efekcie do badania perfuzyjnego kierowane beda tylko trudne
przypadki, budzace najwigcej watpliwosci. Pocieszajacym aspektem poruszonego
problemu jest fakt, ze (jak wynika z rezultatéw przeprowadzonych tu doswiadczen),
dobdr tego prawdopodobieristwa nie jest kluczowa sprawa;

analizowany obszar — nie zostato do tej pory ustalone, jak duzy wptyw na obrazowane
warto$ci perfuzji ma przebieg BPH. Tutaj zalozono, ze w przypadku prowadzonego
poszukiwania odpowiedzi jedynie na pytanie ogdlne (czy na obrazie widoczny jest
nowotwor), wpltyw ten nie bedzie miat decydujacej roli na jako$¢ rozpoznania. Kwestia

ta bedzie dyskutowana w nastepnym rozdziale.

Mimo powyzszych watpliwosci, na podstawie przeprowadzonych badaii mozna

wysnu¢ wniosek, ze dla kazdego z rozwazanych parametréw perfuzji (zaréwno

indywidualnie, jak i acznie), mozliwe jest wskazanie takiego zestawu cech, ktéry potrafi

z wysoka skutecznoscia zréznicowaé obszar zdrowy od chorego.

122



Lokalizacja nowotworu

7. Lokalizacja nowotworu

W dalszych rozwazaniach bedziemy probowali wskazac¢ takie parametry macierzy i ta-
kie wspotczynniki, ktére najbardziej réznicuja fragmenty obrazu objgte zmiana chorobowa od
obszaréw zdrowych. Ponizej opisano zasadg¢ przeszukiwania obrazu (obszar ROI), dobdr
ciaggu uczacego oraz opis algorytmu poszukiwan. W konicowej czesci rozdzialu oméwiono
uzyskane wyniki, wskazujac najlepiej dyskryminujace cechy, oraz oceniono skuteczno$¢

poszczegblnych préb.

7.1. Ustalenie obszaru zainteresowania

Zasadniczym celem prowadzonego rozpoznania medycznego jest nie tylko
stwierdzenie, czy na obrazie mozna uwidoczni¢ zmiany chorobowe, ale przede wszystkim
mozliwie doktadne wskazanie lokalizacji tych zmian. Fakt ten musza uwzglednia¢ wszystkie
techniki, ktére chcemy rekomendowac jako techniki wspomagajace diagnostyke medyczna.
Dlatego tez do dalszych badan opisywanych w tej pracy obraz podzielony zostal na mniejsze
fragmenty (ROI), w ktorych lokalnie poszukiwano nieprawidlowosci. Zatem dla kazdego
rozwazanego ROI wyznaczane i weryfikowane byly parametry charakteryzujace teksture tego
obszaru.

Sposréd wielu teoretycznie mozliwych sposobéw ustalenia rozmiaru i ksztattu
regiondéw zainteresowania wybrano i zastosowano dwie strategie:

1. pokrycie obszaru maska prostokatna;
2. ,.koto ratunkowe”.

W pierwszej z nich caty obraz pokrywany jest maska o zadanym ksztalcie i rozmiarze.
Rozwazania poczynione w rozdziale 4.4. sklaniaja autora do wyboru maski prostokatne;j.
Ponadto ze wzgledu na lepsze uwidocznienie anizotropii maska ta powinna przybieraé
kierunek pionowy. W obliczeniach uwzgledniano maske o rozmiarach 10x20 pikseli.

Idea autorskiej metody ,,kota ratunkowego”108

opiera si¢ na nastgpujacych faktach:
s Zmiany przeptywu krwi widoczne w Srodkowej czgSci obrazu (odpowiadajacej w pew-

nym przyblizeniu strefie przejSciowej i centralnej stercza) spowodowane sa zazwyczaj

1% Nazwa metody nawiazuje do charakterystycznego ksztaltu mapy wyodrebnionych ROI (rys.58,60,61)

123



Lokalizacja nowotworu

tagodnym rozrostem (BPH) (rys.58). Z tego wzgledu obszar ten wydzielono i wylaczo-

no z dalszych rozwazan.

Rysunek 58. Zwigkszona perfuzja w centralnej czeSci obrazu spowodowana jest zazwyczaj
lagodnym gruczolakiem (BPH): a) przyklad prostaty z BPH; b) ten sam obraz z nalozona maska ,,kota
ratunkowego” — centralny obszar zostal wylaczony z analizy.

s Rak rozwija si¢ zazwyczaj w strefie obwodowej prostaty. Budowa strefowa nie jest
jednak uwidoczniona w badaniu p-CT. Dlatego obszar ten wyznaczono umownie,
ustalajac jego szerokos¢ na obwodzie calego obrazu.

s Przestanka pozwalajaca podejrzewa¢ obecno$¢ nowotworu o charakterze
izoechogenicznym w badaniu TRUS jest asymetria zarysu stercza. Nie zawsze ma to
miejsce, gdyz nowotwor moze mieé posta¢ wieloogniskowa, obecng w obu platach
gruczotu. Tym niemniej zdrowa prostata wykazuje symetri¢. Z tego wzgledu
wprowadzono dodatkowa, symetryczng odmiang omawianej metody, opierajacg si¢ na
przypuszczeniu, 7ze porOwnanie tekstur pochodzacych z naprzeciwlegtych,
odpowiadajacych sobie fragmentéw ptatéw moze by¢ Zrédlem niezwykle cennych
informacji.

W podziale obrazu gruczolu na obszary zainteresowania wyodregbniono i odrzucono
zatem eliptyczny obszar centralny o rozmiarach 30 (poziomo) x 25 (pionowo) pikseli. Obszar
zewnetrzny, ktéry we wzorcowych przykladach réwniez jest eliptyczny, podzielono na 6
czesci — po trzy na kazdy plat stercza. Taki podzial umownej strefy obwodowej nawigzuje
w pewnym sensie do stosowanej w biopsji metody sekstantu. Nie nalezy jednak tych
podziatéw utozsamiaé, gdyz wycinki tkankowe pobiera si¢ zazwyczaj w innej plaszczyznie
niz przedstawiona na obrazach. Rozwazano réwniez odmiany powyzszego schematu,
sktadajace sie¢ z mniejszych fragmentéw.

Ostatecznie w opisanej dalej analizie zastosowano trzy schematy doboru ROI. W kaz-

dym z nich wylaczono z rozwazan centralny obszar gruczotu:
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1. Pokrycie obrazu maskami prostokatnymi o rozmiarach 10x20 pikseli. Maski
wyznaczane byly ze skokiem 10 pikseli, przy czym pominigto maski w naroznych

i centralnej czgsci obrazu. Dla kazdego obrazu wyznaczono 76 obszaréw ROI (rys.59).

L]

Rysunek 59. Maska prostokatna. a,b) — polozenie poszczegolnych ROI (kazdy ROI oznaczony
innym odcieniem; ze wzgledu na czeSciowo nakladajace si¢ obszary pokazano je na dwoch obrazach;
¢) schemat pokrycia obrazu rozwazanymi ROI.

2. Duze koto ratunkowe — kazdy obszar ROI obejmuje wycinek elipsy (bez jej centralnej
czesci) o szeroko$ci 60°. Kolejne obszary wyznaczane sa z obrotem 20°, zatem réwniez
tutaj mamy do czynienia z czeSciowym naktadaniem sie¢ sgsiadujacych ROI. Dla

kazdego obrazu wyodrgbniamy 18 takich obszaréw (rys.60).

QOS

Rysunek 60. Duze ,,kolo ratunkowe” — ze wzgledu na czeSciowe nakladanie sie poszczegolnych
obszarow, kolejne przyklady ROI pokazano na odrebnych obrazach. Tym samym kolorem oznaczone sa
pary symetryczne.

3. Male koto ratunkowe — odmiana poprzedniej wersji, w ktérej poszczegdlne obszary sa
mniejsze — kazdy ma szeroko$¢ 20°. Poszczegéllne obszary sa roztaczne, a jest ich

réwniez 18 dla kazdego obrazu (rys.61).

Rysunek 61. Mate ,,kolo ratunkowe”. Pary symetryczne oznaczono tym samym kolorem.
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Oprocz zwyklej analizy poszczegdlnych ROI wprowadzono réwniez pojecie ,,rdznic
symetrycznych”.109 Podejscie to bazuje na wspomnianym juz przypuszczeniu, ze obecnos¢
raka sugerowaé moga symetryczne roznice w obrebie odpowiadajacych sobie platéw prostaty.
Na rysunkach 60 i 61 odpowiadajace sobie pary obszaréw wskazano tym samym kolorem.
W analizie symetrycznej, dla kazdej takiej pary ROI wyznaczana byla réznica wartosci
wspolczynnikdw otrzymanych odpowiednio w placie lewym i prawym. Tak obliczone réznice
byly nastgpnie normalizowane do przedzialu [0,1], zatem warto§¢ 0.5 oznacza tutaj brak
réznic symetrycznych, warto$§¢ bliska 0 dominacj¢ ptata lewego, a warto$¢ bliska 1 —
przewage plata prawego. Latwo mozna wywnioskowaé, ze liczba uzyskanych w ten sposéb
ROI byta dwukrotnie mniejsza niz dla przypadku niesymetrycznego, z wytaczeniem jednak
sytuacji, gdy pierwotny ROI zachodzi na oba platy, co w ujeciu symetrycznym oznaczatoby
podwdjne uwzglednianie tego samego obszaru. Dlatego dla przypadku 2 (duze koto

ratunkowe) rozwazano jedynie 7 par odpowiadajacych sobie ROI (tab.15).

Tabela 15. Analizowane schematy interpretacji ROI. W tabeli przedstawiono liczbe rozwazanych
obszarow dla kazdego obrazu. Opis poszczegolnych schematow w tekscie.

podejscie maska prostokatna | duze koto ratunkowe | mate koto ratunkowe
niesymetryczne 76 18 18
symetryczne 38 7 9

7.2. Miara anizotropii

Mianem izotropii okresla si¢ niezalezno$¢ wilasciwosci fizycznych danego ciata od
kierunku. Zieliiski i Strzelecki [343], adaptujac to pojecie do interpretacji obrazu
medycznego, wskazuja iz jest to okreslenie pewnego nieuporzadkowania, polegajacego na
tym, ze wszystkie struktury i ich cechy sa jednolicie rozmieszczone we wszystkich
kierunkach i obszarach obrazu. Anizotropia, bedaca przeciwieristwem izotropii, polegad
bedzie zatem na jakiejS formie kierunkowego uporzadkowania. Motywem przewodnim
poszukiwania cech opartych na wyznaczeniu stopnia tego uporzadkowania sa zaobserwowane
r6znice w kierunkowosci tekstury pomigdzy obszarem zdrowym a chorym (poréwnaj rozdziat

4.3, rys.38).

' Dla uproszczenia w dalszej czesci pracy stosowany bedzie skrét myslowy: okresleniem ,ROI
niesymetryczne” bedziemy nazywali opisany wyzej schemat doboru ROI, natomiast stowem ,,symetryczne”
bedziemy okreslali omdéwiona w dalszej czesci akapitu metode bazujaca na parach odpowiadajacych sobie
naprzeciwlegtych obszaréw.
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Autor tej pracy proponuje metode okreslenia stopnia anizotropii, bazujacg na
wyznaczonych dla réznych kierunkéw macierzach GLCM, ktére — jak wiadomo — sa
wrazliwe na kierunek tekstury. Rozwazania teoretyczne wskazujg, ze obiecujace rezultaty
mozna by uzyskaé poréwnujac wartoSci cechy mierzonej dla GLCM opisujacej
wspotwystapienia w kierunku 6=0° z analogiczna cecha dla macierzy wyznaczonej dla tego
samego d, lecz 6=90°. Istotnym problemem, jaki si¢ tutaj pojawia, jest jednak wskazanie
odpowiedniej odlegtosci d.

Ciekawa idea poszukiwania tej optymalnej odleglosci mogtaby by¢ np. analiza
pionowych odcinkéw przechodzacych przez sSrodek obrazu. Poszukiwane d wyznaczytaby np.
polowa wartosci mediany wyznaczonej na podstawie zmierzonych odleglosci pomiedzy
kolejnymi minimami jasnosci punktéw obrazu znajdujacych si¢ na badanym odcinku
(odlegtos¢ ta powinna odpowiada¢ wysokosci tekstury i — jezeli tekstura istotnie wykazuje
zakladang kierunkowo$¢ — powinna by¢ mniejsza od analogicznych wartosci wyznaczanych
dla kierunku poziomego). W przedstawionej propozycji pojawiaja si¢ jednak istotne
problemy:

s Tekstura obrazu jest czgsto niejednorodna, co sprawia, ze wskazane ostatecznie d moze
w ogdle nie trafi¢ w poszukiwane obszary; moze si¢ tez okazaé, ze lepszym rozwigza-
niem bedzie wyznaczenie cech bazujacych na niejednakowych odleglosciach d.

s Zwigkszona perfuzja wystepuje w obszarach objetych BPH, ktére obejmuja nieraz duzy
centralny obszar obrazu. Fakt ten istotnie zaburzalby wiarygodno$¢ otrzymanego
rezultatu. Réwniez objawiajgce si¢ zmiany nowotworowe w obszarach brzegowych
prostaty wywotatyby ten sam efekt. Z tego wzgledu takze rozwazanie np. odcinkéw nie
przechodzacych przez $rodek, lecz przesunigtych w kierunku brzegu obrazu nie

przyniostoby oczekiwanej poprawy.

Z powyzszych wzgledow do wyznaczenia stopnia anizotropii wybrano inng metode,
umozliwiajaca wskazanie w jednym eksperymencie cech opierajacych si¢ na réznych
odlegtosciach d. Poniewaz zastosowany algorytm jest bardzo podobny do uzytego w innych
obliczeniach rozwazajacych lokalne wiasciwosci tekstury, wspomniane tu préby pomiaru
anizotropii opisano w tym samym rozdziale (7.4). W kolejnych punktach oméwiony zostanie

schemat doboru ciggu uczacego oraz zastosowany algorytm.
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7.3. Cigg uczacy

Sposréd 159 zakwalifikowanych do analizy zestawow danych (rozdziat 4.1) do ciagu
uczacego wybrano tylko te obrazy, na ktérych przeptyw krwi w obrebie gruczotu jest dobrze
zréznicowany, co pozwolito diagnostom wskaza¢ obszar podejrzany o zmiang chorobowa.
Wyodrebniono 59 takich zestawdéw. Dla kazdego z nich wyznaczono wzorzec wskazujacy
miejsca chore. Przyktad wzorca przedstawia rysunek 62, natomiast wszystkie obrazy wzorca
dostepne sg na zalaczonej do tekstu rozprawy ptycie CD (folder Obrazy/Wzorzec). W rozdzia-
le 6.1 wskazywano na trudno$ci w uzyskaniu szczegdétowych danych histopatologicznych dla
poszczegdlnych pacjentéw. Opracowany w wyniku licznych konsultacji, zaprezentowany
tutaj wzorzec, jest najlepszym, jaki udalo nam si¢ uzyskaé, nie mozna by¢ jednak w stu
procentach pewnym wszystkich jego wskazai oraz doktadnego wyznaczenia granic

Nowotworow.

Rysunek 62. Przykladowy obraz (a) i odpowiadajacy mu wzorzec (b). Kolorem czarnym
oznaczono obszar chory.

Na podstawie wzorcéw przygotowano réwniez mapy klasyfikacji. Dla kazdego z roz-
wazanych obrazow uczacych i dla kazdej metody doboru ROI wskazano obszary, na ktérych
wystepuje zmiana nowotworowa. Oczywiscie rzadko zdarza sie, ze miejsce chore doktadnie
pokrywa caly obszar ROI, dlatego ustalono, ze dany fragment obrazu bedzie klasyfikowany
jako obszar podejrzany, gdy:

a) [ROI prostokatne]: minimum 40% analizowanego obszaru jest pokryte chorym
wzorcem; z analizy wytaczone sa te ROI, dla ktorych liczba rozwazanych punktéw jest
mniejsza niz 20;

b) [duze kolo ratunkowe]: minimum 10% analizowanego obszaru jest pokryte chorym
wzorcem;

¢) [mate koto ratunkowe]: minimum 20% analizowanego obszaru jest pokryte chorym

wzorcem.
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Klasyfikacja zgodna z powyzszymi ustaleniami wyznaczana byla dla ROI
niesymetrycznych. Jak wida¢ wyznaczano tutaj dwie klasy: ,,zdrowa” i ,,chora”. Warto
zauwazyc¢ tez, ze w przypadku (a) nie zawsze brane jest pod uwage wszystkie 76 ROL

Klasyfikacja dla rozwazan symetrycznych ustalana byta na podstawie odpowiednich
danych dla przypadku niesymetrycznego. Tutaj wyrdzniamy cztery klasy: ,,obszar zdrowy”,
,chory tylko lewy ptat”, ,.chory tylko prawy plat”, ,,chore oba platy”.110 Zwiazek ostatecznej
klasyfikacji symetrycznej z niesymetryczna przedstawia tabela 16. W przypadku gdy ktorys
ROI niesymetryczny zostal pominig¢ty, pomijano rOwniez zwigzana z nim Wersj¢

symetryczng.

Tabela 16. Zwiazek klasyfikacji symetrycznej z niesymetryczna.

ROI symetryczny ROI niesymetryczny
lewy prawy
zdrowy zdrowy zdrowy
chory tylko lewy chory zdrowy
chory tylko prawy zdrowy chory
oba ptaty chore chory chory

7.4. Algorytm wyboru wektora cech

Dla kazdego wyznaczonego parametru perfuzji i kazdej z rozwazanych metod
wstepnego przetwarzania oraz doboru ROI wykonano niezalezne doswiadczenie. Lacznie
doswiadczen tych byto 240 =5 x 4 x 3 x 2 x 2. . Rozwazane byly nastepujace elementy (i ich
wyroznione w badaniach wartosci):

Parametry perfuzji:

A. BF: przeptyw krwi;

B. BV: objetos¢ krwi;

c. MTT: sredni czas przejscia;

p. PS: wspélczynnik przepuszczalnosci;

E. suma: agregacja powyzszych wspétczynnikow wg wzoru BF + BV + PS — MTT.

Metody wstepnego przetwarzania:

. 111 . Lo
a. skalowanie metodg NS, wyréwnanie histogramu;

"9 Mowa tu o ptatach w celu okreslenia, z ktérej strony gruczolu wystepuje obszar chory. Wskazanie to nie
dotyczy jednak calej potéwki gruczotu, ale jej konkretnego fragmentu zawartego w aktualnie rozwazanym ROL.
""" Metoda najblizszego sasiedztwa — patrz podrozdziat 2.2.2.3.
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b. skalowanie metoda 2112

, wyrownanie histogramu;
c. skalowanie metodg NS, ujednolicenie wartosci referencyjnych;
d. skalowanie metodg 21, ujednolicenie wartosci referencyjnych.

Metody doboru ROI:

1. maska prostokatna 10x20 z pominigciem obszaru centralnego;
> duze koto ratunkowe — obszar o szerokosci 60°;
3. mate kolo ratunkowe — obszar o szerokosci 20°.

Sposéb interpretacji ROI:

. pojedyncze obszary — w analizie porownywane sg wartosci cech dla kazdego obszaru
ROI;
n.  roznice symetryczne — wyznaczane s3 rdéznice wartoSci parametrow dla
odpowiadajacych sobie ROI lezacych symetrycznie w obu platach prostaty.
Sposéb wyznaczania wspétczynnikow:
i.  bezposrednio z macierzy wspolwystapieni;
ii. roznica odpowiadajacych sobie wspétczynnikow wyznaczanych dla tej samej

odlegtosci, lecz dla prostopadtych katéw (miara anizotropii).

W kazdym z doswiadczen, wynikajacych z odpowiedniego zestawienia wybranych
warto$ci przedstawionych wyzej elementéw, zrealizowano ponizej opisany algorytm
uzyskujac za kazdym razem zestaw cech dajacych najlepsze rozpoznanie na testowanych
danych. Rezultaty te zostaty szczegélowo omdéwione w dalszej czgsci rozdziatu (7.5, 7.6):

1. Wyznaczenie analizowanych ROl oraz rozwa zanych parametrow
macierzy.

Schemat doboru i interpretacji ROI zostat oméwiony w podrozdziale 7.1. Macierze
wspolwystapien wyznaczano dla kazdej mozliwej odlegtosci d w zakresie od 1 do 9,

natomiast w doborze kata 8 ograniczono si¢ do wartosci 8=0°1 §=90°.

2. Ustalenie wzorca/klasyfikacji dla obrazéw testow ych.

Zgodnie z opisem w podrozdziale 7.2.

3. Wst epne przetwarzanie obrazéw.
Zastosowane (przytoczone wyzej) schematy wstepnego przetwarzania zostaly opisane
1 uzasadnione w rozdziale 5.1, natomiast same algorytmy przedstawiaja punkty 2.2.2.3

12224

"2 Metoda interpolacji dwuliniowej — patrz podrozdziat 2.2.2.3.
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4. Wygenerowanie CLGM i obliczenie wspoétczynnikow.

Macierze i wspdlczynniki wyznaczane byty dla pojedynczych obszar6w ROI. W anali-
zach zwigzanych z miarg anizotropii (ii) wspotczynnik, bedacy podstawa dalszych obliczen
wyznaczany byl jako bezwzgledna réznica odpowiadajacych sobie parametréw wyznaczo-
nych dla katéw 6=0°1 6=90°.

Do eksperymentéw z interpretacja symetryczng (II) brana byta réznica z wczesniej

wyznaczonych wartosci dla ROI niesymetrycznych.

5. Weryfikacja pod k atem przypadkowych warto  $ci odstaj gcych.

Metoda 36 — zgodnie z opisem w rozdziale 5.3.

6. Normalizacja wspoétczynnikéw.

Transformacja wygenerowanych wartosci do przedziatu [0,1] — rozdziat 5.3.

7. Wyréwnanie rozktadu dla ka zdej cechy.

Czynnos$¢ t¢ wykonywano zgodnie z opisem w rozdziale 5.6.

8. Obliczenie miary dyskryminacyjnej i analiza kore lacji — wybor
najlepszych cech.

Analiza przebiegala zgodnie ze schematem przedstawionym w rozdziatach 5.5, 5.7
1 5.8 (miara Bhattacharyya, analiza korelacji, metoda plus-2-take-away-1). W przypadku ROI
symetrycznych (4 klasy) odlegtos¢ migdzyklasowa wyznaczana byla dla kazdej mozliwej
kombinacji par klas, a nast¢pnie sumowana:

J=Jp+Jiz+ T+ Joz+ oy + Jg, (7.1)
gdzie J;; — okreslona réwnaniem (5.3) odlegtos¢ Bhattacharyya miedzy klasami i i .

W kazdym eksperymencie, ktory byt wykonywany niezaleznie od pozostatych,
dokonano wyboru zestawdw sktadajacych si¢ z szesciu najlepiej dyskryminujacych, mozliwie
niezaleznych cech. Aby zminimalizowaé ryzyko dopasowania algorytmu do jednego tylko
zbioru danych, zastosowano wspomniang w rozdziale 5.4 metod¢ rotacji. Dany zbidr
parametréw o znanej klasyfikacji dzielony byt losowo na 10 réwnych (x1 element)
podzbioréw, z ktérych w kazdym kroku jeden podzbiér byt zbiorem testowym, a pozostate 9
podzbioréw stanowilo ciag uczacy. Aby uzyskac rezultaty niezalezne od zastosowanego
podziatu zbioru, losowanie powtérzono trzykrotnie. Ostatecznie zatem dla kazdego
eksperymentu wyznaczono 30 zestawoéw cech, z ktorych kazdy cechowat si¢ najwigksza moca

dyskryminacyjna dla danego (za kazdym razem innego) zbioru testowego.
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Do ostatecznego rozpoznania rekomendowano ten zestaw, ktdry powtarzal sig
najczesciej, a w przypadku gdy kilka zestawéw pojawialo si¢ z jednakowa czestotliwoscia,
ten, dla ktérego odlegto$¢ Bhattacharyya przyjeta najwigkszg wartosc.

9. Rozpoznanie (identyfikacja obszaréw chorych) i o cena
skuteczno $ci algorytmu.

Rozpoznanie prowadzono (niezaleznie w poszczegdlnych eksperymentach) dla
wyznaczonych w poprzednim punkcie zestawOw cech. W celu mozliwie niezaleznej oceny
skutecznoSci rozpoznania, réwniez tutaj zastosowano metodg rotacji z trzykrotnym

losowaniem podziatu na 10 réwnych podzbioréw.

7.5. Moc dyskryminacyjna wybranych wspofczynnikow

Omoéwione w poprzednim punkcie 240 eksperymentéw mozna podzieli¢ na cztery
roztaczne grupy (po 60 eksperymentéw w kazdej) ze wzgledu na sposéb wyznaczania
wspolczynnikdw 1 interpretacji poszczegdlnych obszar6w ROI. Podzial ten ma podloze
w praktycznej realizacji poszczegélnych algorytmdéw, gdzie obliczenia dla kazdej z grup
wykonywane byty przy pomocy odrgbnego oprogramowania. W kolejnych punktach zatem
oddzielnie oméwimy analizy dla ROI niesymetrycznych, ROI symetrycznych oraz dla metod
bazujacych na mierze anizotropii.

Mimo, iz wykonywane tu obliczenia byly zdecydowanie bardziej rozbudowane niz
w rozdzialach poprzednich, zaréwno pod wzgledem liczby eksperymentéw, tacznej liczby
rozwazanych cech, obszar6w zainteresowania, czy tez wielkosci ciggu uczacego, aby nie
zanudzaé Czytelnika, przedstawione tutaj rezultaty ograniczymy jedynie do koficowych tabel
i przykladowych wykreséw, ktére zdaniem autora najlepiej oddajg przydatnosé
poszczegdlnych metod.

Zainteresowanych bardziej szczegétowymi danymi odsytamy do zataczonej ptyty CD
(folder Wyniki/Rozdzial_7), gdzie zamieszczono zardwno rezultaty poszukiwania najlepszego
zestawu cech (zestawy te wskazane sa nie tylko dla kazdego eksperymentu, ale tez dla
kazdego z 30 wykonywanych dla danego eksperymentu obliczen wynikajacych z réznych
kombinacji ciagdéw uczacych), jak i wyniki poszczegdlnych dosSwiadczen oceniajacych jakos¢
rozpoznania, z uwzglednieniem nie tylko przedstawionej tu ogélnej skutecznosci, ale réwniez

efektéw rozpoznan wewnatrzklasowych.
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7.5.1. ROI niesymetryczne

Kornicowe oszacowanie jakosci rozpoznania dla pierwszej grupy obliczeri (pojedyncze
obszary ROI, wspétczynniki wyznaczane bezposrednio z macierzy) przedstawia tabela 17.
Wytluszczeniem wskazano najlepszy eksperyment, dla ktérego liczba poprawnych rozpoznan
osiagneta 86%. W eksperymencie tym rozwazano obrazy sumy, uwzgledniajace wplyw
wszystkich wyznaczanych parametréw perfuzji. Obrazy te zostaly uprzednio przeskalowane
metoda NS i poddane operacji wyréwnania histogramu. Obszary zainteresowania (ROI)
wyodrebniono metoda ,,matego kota ratunkowego” (algorytm E-a-3-1-i'7%).

Jako optymalne dla wskazanego algorytmu cechy ustalono: d=1, 8=90°, fo;
d=2, 0=0° fs; d=4, 0=90°, f3; d=4, 0=90°, fs; d=5, 0=90°, f;; oraz d=6, 0=90°, f;.

o 1 1] 1 1] 1 1] 1 o 1

Rysunek 63. Wartosci wspoétczynnikéw dla poszczegolnych klas najlepszego (wskazanego w teks-
cie) rozpoznania. Punkty zielone — obszar zdrowy; czerwone — obszar chory. Wartosci dla par cech
odpowiednio: a) 1-2; b) 1-3; ¢) 1-4; d) 1-5; e) 1-6; f) 2-3; g) 2-4; h) 2-5; i) 2-6; j) 3-4; k) 3-5; 1) 3-6;
m) 4-5; n) 4-6; o) 5-6, gdzie 1: d=1, 0=90°, fo; 2: d=2, 0=0°, f5; 3: d=4, 0=90°, f3; 4: d=4, 0=90°, f¢; 5: d=5,
0=90°, fi;; 6:d=6, 0=90°, f;.

[lustracjg obrazujaca rozklad wartosci tych wspétczynnikéw dla poszczegdlnych klas

przedstawia rysunek 63. Poniewaz trudno przedstawi¢ na plaszczyZznie przestrzen

113 . . . . . .,

Przedstawione tu oznaczenie literowo-cyfrowe eksperymentu nawiazuje do oznaczen zastosowanych w roz-
dziale 7.4 podczas wskazywania cech charakterystycznych poszczegdlnych doswiadczen i pozwala na jednozna-
czne wskazanie odpowiedniego algorytmu.
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6-wymiarowa, pokazano tu moc dyskryminacyjng niezaleznie dla kazdej z rozwazanych par
tego najlepszego zestawu cech.

Rozwazajac zZnaczenie poszczegblnych parametrow przeprowadzonych
eksperymentéw, trudno wyciagnaé ogdlne, jednoznaczne wnioski. Przyktadowo, biorac pod
uwage metody skalowania obrazu, widzimy, Zze w wigkszosci przypadkéw nie ma ona
praktycznego znaczenia, sa jednak sytuacje, np. ,suma, mate koto ratunkowe, ref”, gdy
réznica ta jest znaczna (w przytoczonym przykladzie az 15 punktéw procentowych).
Podobnie trudno jest wskaza¢ przewage metody wyréwnania histogramu nad dopasowaniem
wartoS$ci referencyjnych lub odwrotnie. Raz jedna metoda jest lepsza, raz druga, innym razem
obie cechuja sie podobna skutecznoscia.

Jezeli chodzi o typ analizowanego obrazu, generalnie najlepiej sprawdzity si¢ obrazy
sumy (cho¢ i tu byly wyjatki). Mozna stad wnioskowa¢, ze kazdy z wyznaczanych podczas
badania p-CT parametrow wnosi jakas wazng informacjg. Wsréd parametréw indywidualnych
najlepiej wypada BF, najgorzej PS.

Przygladajac si¢ w koricu metodom doboru ROI, wyraznie lepiej (cho¢ tez nie dla
kazdego eksperymentu) radza sobie oba ,kota ratunkowe” ze wskazaniem na ostatnia z roz-
wazanych metode ,,malego kota ratunkowego”, dla ktorej to metody uzyskano najlepsze,

opisane wyzej rozpoznanie.

Tabela 17. Jakos$é rozpoznania dla najlepszych zestawéw cech — ROI niesymetryczne

typ ROI WIS BF BV MTT PS suma
przetwarzanie

ref, NS 66% 47% 55% 53% 60%

maska ref, 21 56% 56% 63% 53% 61%
prostokatna his, NS 50% 45% 51% 48% 55%
his, 2| 47% 43% 49% 50% 59%

ref, NS 71% 61% 60% 53% 73%

duze koto ref, 21 68% 61% 59% 53% 80%
ratunkowe his, NS 75% 71% 63% 71% 79%
his, 2| 77% 71% 62% 73% 79%

ref, NS 78% 74% 74% 38% 68%

mate koto ref, 21 78% 65% 75% 39% 83%
ratunkowe his, NS 57% 68% 77% 32% 86%
his, 2| 46% 73% 76% 44% 85%
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7.5.2. ROl symetryczne

Zaréwno najwyzsza warto$¢, jak 1 przecigtna skuteczno$¢ przedstawionych tu
wynikéw (tab.18) jest mniejsza niz dla rozpoznai omdéwionych w punkcie poprzednim.
Okazuje si¢ zatem, ze r1Oznice symetryczne migdzy odpowiednimi fragmentami
poszczegdlnych ptatéw prostaty nie sa elementem decydujacym o mozliwosci poprawnego
wskazania obszaru chorego.

Tym niemniej zauwazy¢ mozna, ze dla niektérych eksperymentéw, np. dla parametru
PS i ,malego kola ratunkowego” to wilasnie jakoS$¢ rozpoznawania symetrycznego
zdecydowanie przewyzsza skuteczno$¢ analogicznych metod z bezposrednim analizowaniem
pojedynczych ROIL. W obu przypadkach jednak jest to skutecznos$¢ niezadowalajaca.

Jedyny przypadek, dla ktérego odnotowano rozpoznanie przekraczajace 70%, to
analiza obrazéw sumy z wyréwnanym histogramem, przeskalowanych metoda 21 dla ROI
ustalonych technikg ,,matego kota ratunkowego” (zgodnie z notacja w punkcie 7.4 —

eksperyment E-b-3-11-i).

Tabela 18. Jakos$é rozpoznania dla najlepszych zestawéw cech — ROI symetryczne

typ ROI WG BF BV MTT PS suma
przetwarzanie

ref, NS 67% 49% 67% 65% 43%

maska ref, 2| 66% 59% 62% 44% 54%
prostokatna|  his, NS 65% 63% 62% 47% 62%
his, 21 65% 64% 57% 63% 62%

ref, NS 57% 51% 45% 49% 59%

duze koto ref, 2 56% 51% 42% 47% 54%
ratunkowe | his, NS 60% 53% 46% 50% 64%
his, 2| 63% 53% 44% 52% 66%

ref, NS 68% 62% 53% 62% 66%

mate koto ref, 2| 68% 62% 55% 61% 64%
ratunkowe | his, NS 68% 61% 56% 64% 69%
his, 21 69% 61% 59% 60% 72%

7.5.3. Anizotropia — ROI niesymetryczne

Rezultaty rozpoznania oscyluja wokot wartosci 64-77% (tab.19). Osiagane w wigkszo-
Sci eksperymentow wyniki sa do siebie bardzo zblizone — nie zaobserwowano istotnych
réznic zaréwno w poszczegélnych metodach wstgpnego przetwarzania, jak i w typie

analizowanego obrazu. Metoda maski prostokatnej jest niemal tak samo skuteczna jak ,,duze
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kolo ratunkowe”. Na tle pozostalych przedstawionych w tym punkcie metod pozytywnie
wyroznia si¢ natomiast ,mate koto ratunkowe” (z pominigciem nieco ,,gorszych” tutaj
obrazow PS) ze skutecznoscia rzedu 75-77%.

Najlepsze osiggane tu rezultaty sa wprawdzie gorsze niz najlepsze wyniki dla
eksperymentéw z parametrami wyznaczanymi bezposrednio z macierzy wspotwystapien
(podrozdziat 7.5.1), ale jednoczesnie lepsze niz opisane w punkcie poprzednim wyniki dla
ROI symetrycznych. Réwniez przecigtna skutecznos$¢ rozpoznania (70%) jest dla tych metod
bazujacych na mierze anizotropii zdecydowanie wyzsza niz dla wczesniejszych technik

(odpowiednio 62%, i 58%).

Tabela 19. Jako$¢ rozpoznania dla wybranych zestawéw - miara anizotropii, ROI

niesymetryczne

typ ROI wstepne BF BV MTT PS suma

przetwarzanie

ref, NS 67% 67% 69% 71% 67%

maska ref, 2| 65% 64% 68% 71% 69%

prostokatna his, NS 65% 66% 65% 68% 70%

his, 2| 65% 64% 66% 71% 70%

ref, NS 68% 64% 66% 66% 70%

duze koto ref, 2| 65% 65% 64% 68% 70%

ratunkowe his, NS 65% 67% 64% 69% 71%

his, 2| 63% 66% 64% 70% 74%

ref, NS 77% 76% 76% 69% 73%

mate koto ref, 2| 76% 76% 75% 69% 75%

ratunkowe his, NS 76% 77% 76% 73% 76%

his, 2| 76% 76% 75% 72% 76%

7.5.4. Anizotropia — ROl symetryczne

Po raz kolejny okazalo sig, ze metody bazujace na réznicach symetrycznych nie
spetniaja pokladanych w nich nadziei. Z przedstawionych w tabeli 20 rezultatéw wynika, ze
najlepszy osiagniety tu wskaznik to zaledwie niewiele ponad 60% poprawnych rozpoznaf,
a wigkszos¢ wynikéw jest odlegta od tego rezultatu. Przedstawione w tym punkcie metody

trudno zatem uznac za mogace mie¢ jakiekolwiek znaczenie praktyczne.
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Tabela 20. Jakosé rozpoznania dla wybranych zestawéw — miara anizotropii, ROI symetryczne

typ ROI WREIIIE BF BV MTT PS suma
przetwarzanie

ref, NS 55% 53% 60% 59% 50%

maska ref, 2| 54% 50% 61% 53% 56%
prostokatna|  his, NS 46% 38% 49% 57% 53%
his, 2! 50% 50% 59% 54% 44%

ref, NS 40% 41% 30% 36% 45%

duze koto ref, 2l 37% 39% 32% 41% 42%
ratunkowe his, NS 41% 43% 33% 37% 50%
his, 2| 34% 43% 32% 40% 48%

ref, NS 56% 59% 43% 50% 52%

mate koto ref, 2| 55% 57% 50% 53% 57%
ratunkowe his, NS 55% 56% 44% 52% 54%
his, 2! 57% 54% 51% 55% 59%

7.6. Ocena zaproponowanych cech dla wszystkich obrazow

Poszukiwanie optymalnego zestawu cech opierato si¢ wylacznie na obrazach wzorca,
czyli na tych obrazach, na ktérych wzglednie tatwo mozliwe bylo rgczne wskazanie
podejrzanego obszaru. Mimo tego ograniczenia, ciag uczacy zawieral sporg liczbe zaréwno
przyktadéw zdrowych, jak i chorych, i nie byt bardzo maly — w zaleznosci od zastosowanego
schematu doboru ROI moégt liczy¢ od 413 do 4484 elementéw. Mozna wigc przyjaé, ze
ograniczenie to nie wptyneto niekorzystnie na proces prowadzenia opisanych w pracy badan,
a przyczynito si¢ do wzrostu wiarygodnosci prezentowanych rezultatow.

Aby jednak przekonaé¢ si¢ jak dzialaja zaproponowane algorytmy réwniez na
trudniejszych w interpretacji obrazach o niskiej rozdzielczosci, przeprowadzono kolejne
doswiadczenia, bazujace na wskazanych wczesniej najlepszych zestawach cech. W badaniach
tych probowano okresli¢ obszar zagrozony choroba nowotworowa dla wszystkich
posiadanych przez autora i dopuszczonych do analizy (patrz rozdzial 4.1) 159 obrazéw.
Otrzymane rezultaty poddano ocenie lekarzy specjalistow, ktérzy wykonywali badania p-CT.
Oczekiwanie na wyniki tej oceny trwato jednak bardzo dilugo, co opézniato termin
ukoriczenia niniejszej pracy, w zwiazku z tym na wniosek promotora zdecydowano si¢
zamknaé proces przygotowywania drukowanej wersji tej rozprawy bez tych bezskutecznie
wyczekiwanych ocen (majacych zreszta wylgcznie charakter pomocniczy), natomiast

dyskusja majaca poréwnaé opinie lekarzy z wynikami poszerzonej analizy komputerowej
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bedzie przeprowadzona podczas publicznej obrony rozprawy (przy zatozeniu, Ze opinie te
beda juz do tego czasu gotowe).

Wszystkie obrazy z automatycznie wyznaczonymi obszarami podejrzanymi o zmiany
dla najlepszego rozpoznania przedstawione sa w dodatku G (ptyta CD), tutaj przedstawiamy

przyktadowy rezultat dla jednego z obrazéw spoza wzorca (rys.64):

Rysunek 64. Przykladowe rozpoznanie: a) obraz Zrédlowy (po wstepnym przetwarzaniu);
b) zaznaczone, wskazane przez program, obszary podejrzane.
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8. Podsumowanie

W niniejszej dysertacji podjeto probe wskazania takich zestawdw cech obrazéw
badania p-CT stercza, na podstawie ktérych mozliwe byloby stwierdzenie czy dany pacjent
ma raka oraz mozliwie precyzyjne wskazanie miejsca potencjalnej zmiany nowotworowe;j.
Pomocniczym problemem bylo okreslenie metody skutecznego wyznaczania wybranych
parametréw na rzeczywistym cyfrowym obrazie p-CT prostaty.

Waznos¢ rozwazanego tutaj problemu oraz zakres i cel pracy zostaty przedstawione na
samym jej poczatku, w rozdziale pierwszym. Rozdzial drugi przyblizyl podloze problemu,
a wigc metody diagnostyki obrazowej oraz sposoby wykorzystania w tej diagnostyce
zaawansowanych metod przetwarzania i rozpoznawania obrazéw, ze szczegdlnym
uwzglednieniem obrazéw teksturalnych. Nastepnie (rozdziat trzeci) omdéwiono znaczenie
biologiczne stercza, jego choroby oraz problemy wystepujace w stosowanych obecnie
metodach diagnostyki gruczotu krokowego. Przedstawiono réwniez wyniki wczesniejszych
prac nad diagnoza p-CT prostaty, wskazujac ich slabe strony, a takze wyjasniono znaczenie
poszczegdlnych parametréw perfuzji.

W kolejnych rozdziatach pracy omdéwiono szczegdtowo charakterystyke otrzymanych
do badan obrazéw oraz zastosowana, nastgpujaca, strategi¢ ich analizy:

Z otrzymanych obrazéw wyodrgbniony zostal obszar prostaty (podrozdzia1114 4.2),
ktéry na potrzeby obliczen przeksztalcony zostal z pseudokoloru do skali szarosci (2.2.2.2).
Obrazy poddano wstgpnemu przetwarzaniu (5.1): skalowaniu do jednakowych rozmiaréw
(2.2.2.3) i wyréwnaniu histogramu (2.2.2.4) lub wartosci referencyjnych (5.1). W zaleznosci
od rozwazanego algorytmu (4.3, 4.5, 5.8, 6.3, 7.2, 7.4), wyznaczono odpowiednie ROI (5.2,
7.1) 1 dla kazdego z nich obliczono macierze GLCM (2.3.2) i charakteryzujace je
wspolczynniki (2.3.3, dodatek A). Dla kazdej z rozwazanych cech przetestowano wyznaczony
zbiér wspdtczynnikow na okoliczno$¢ wystepowania ewentualnych wartosci odstajacych
(5.3). Zbiory te nastepnie znormalizowano (5.3) i wyréwnano rozktad (5.6). Miara separacji
klas (5.5) wyznaczana byta dla wskazanych podzbiorow cech (5.7). Ustalone w ten sposéb

najlepiej dyskryminujace zestawy mozliwie niezaleznych (5.8) cech weryfikowane byly przy

"4 W dalszej czesci tego akapitu liczby w nawiasach oznacza¢ beda numery podrozdzialéw, w ktérych opisana
zostata wspomniana metoda.
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pomocy funkcji decyzyjnej (5.9), a skuteczno$¢ rozpoznania oceniana byla metoda
odpowiednia do licznosci zbioru testowego (5.4).
Wsréd licznych przeprowadzonych w ramach pracy doswiadczen, mozna wymienié
kilka zasadniczych grup:
s rozpoznanie dla konkretnego, szczegélnie dobrze udokumentowanego przypadku
(rozdziat 4.5);
s poszukiwanie globalne — proba okreslenia czy dany pacjent cierpi na PCa (rozdziat 6);
s poszukiwanie szczegétowe — wskazanie konkretnej lokalizacji nowotworu (rozdziat 7);

s wykorzystanie anizotropii tekstury do wskazania podejrzanego obszaru (rozdziat 7).

Zastosowane w niniejszej pracy metody opieraly si¢ w duzej czgsci na znanych i sze-
roko stosowanych algorytmach analizy tekstur oraz technikach eksploracji danych. Ze
wzgledu jednak na nietrywialno$¢ postawionego problemu, jak i brak gotowych rozwiazan,
nadajacych si¢ do bezposredniej aplikacji, do metod tych wprowadzono szereg autorskich
modyfikacji i uzupetnien, ktére doprowadzity do ostatecznie zastosowanych, oryginalnych,
opisanych w poszczegdlnych rozdziatach algorytméw.

Do najwazniejszych, opracowanych przez autora modyfikacji, zaliczy¢ nalezy:

s metode ,,kota ratunkowego” doboru ROI (rozdziat 7.1);
s metodg ROI symetrycznych (rozdziat 7.1);

s metodg bazujaca na réznicy w anizotropii badanych tekstur (rozdziat 7.2).

Zaproponowane algorytmy byly testowane na réznych zbiorach uczacych w celu

zapewnienia powtarzalnosci wykonanych do§wiadczen.

8.1. Dyskusja uzyskanych wynikow

W przeprowadzonym wstepnym rozpoznaniu problemu (rozdziat 4.3) wskazaliSmy, ze
mozliwe jest takie opisanie tekstury obrazu (w sensie wartosci liczbowych
charakteryzujacych ja wspdéiczynnikdw), ktére umozliwia odréznienie obszaru zdrowego od
chorego. Wykazano jednoczesnie, Ze nie jest to zadanie trywialne, zwracajac uwage na kilka
istotnych probleméw (takze rozdziat 4.4). Kolejna, bardziej juz szczegétowa analiza
dotyczaca innego przyktadowego obrazu, zostata przeprowadzona w rozdziale 4.5. Wskazano
w nim szereg cech, ktére indywidualnie, badZz w kooperacji z innymi, sa w stanie

jednoznacznie oddzieli¢ obszar zdrowy od chorego.
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W rozdziale 6 przeprowadzone zostalo ,poszukiwanie globalne”, w ktérym
poszczegdlne obrazy analizowane byly w calosci. Celem opisanego rozpoznania bylo
sprawdzenie, na ile metoda p-CT jest w stanie okresli¢ czy badany pacjent ma raka, czy tez
nie, bez koniecznosci jednak wskazywania konkretnej lokalizacji nowotworu. Najlepiej
dyskryminujace cechy przedstawione zostaly w punkcie 6.4, natomiast w podrozdziale 6.5
znajdzie Czytelnik analiz¢ otrzymanych rezultatow. Najwazniejszym wnioskiem, jaki mozna
wyciagnaé z przedstawionych tu wynikéw, jest potwierdzenie, Ze, istotnie, mozliwe jest
wskazanie takich parametréw obrazu p-CT stercza, ktére pozwalaja na identyfikacje pacjenta
cierpiacego na PCa. Zbidr uczacy byt jednak zbyt maly, zwlaszcza jezeli chodzi o liczbg
pacjentéw zdrowych, by mozna bylo podejs¢ do otrzymanych rezultatéw caltkowicie
bezkrytycznie.

Znacznie bogatszy zestaw danych uczacych (liczacy od kilkuset do ponad czterech
tysiecy elementow), zawierajacy zarowno pokazng liczbg obszaréw zdrowych, jak i chorych,
przedstawiono w kolejnych eksperymentach, ktére stanowity kwintesencje podejmowanego
w pracy problemu. Badania te, opisane w rozdziale 7, mialy na celu wskazanie takiego
algorytmu i takich cech opisujacych badane obrazy, na podstawie ktérych mozliwe byloby
okreslenie nie tylko czy dany pacjent ma raka, ale wrecz konkretne wskazanie lokalizacji tego
nowotworu. Otrzymane tutaj rezultaty, cho¢ z pewno$cig nierewelacyjne, a w niektorych
eksperymentach wrecz stabe, mozna uznaé za pewien postgp w stosunku do sytuacji, jaka
miata miejsce przed podjeciem badan opisanych w niniejszej rozprawie. Ten optymistyczny
wniosek mozna sformulowaé, poniewaz dla czgsci doSwiadczern osiagane wyniki byty
zadowalajace, a zwlaszcza — jak wskazemy nizej — zdecydowanie lepsze od rezultatéw
osiaganych przez innych badaczy. Najlepszy wynik uzyskano tutaj dla analizy pojedynczych
ROI wyznaczanych zgodnie z idea ,,matego kota ratunkowego” (rozdziat 7.1) dla obrazéw
przeskalowanych metoda najblizszego sasiada i z wyréwnanym histogramem, ktdre to obrazy
uwzglednialy jednoczesnie wszystkie cztery parametry perfuzji (BF, BV, MTT, PS).
Skutecznos$¢ wspomnianego algorytmu zostata oszacowana na 86%.

Na skutecznos$¢ proponowanych metod analizy oraz na wiarygodnos$¢ otrzymywanych
rezultatéw wptywa nie tylko konstrukcja samego algorytmu, ale tez (na co autor nie miat juz
wigkszego wptywu) jakos¢ przedstawionych do analizy obrazéw czy rzetelnos$¢ i nieomylnosé
opracowania wzorca. Oceniajac przedstawione tu rezultaty pamigta¢ nalezy, ze we
wszelkiego rodzaju badaniach medycznych bardzo wazna rol¢ odgrywa wiedza i doswiadcze-
nie prowadzacych diagnozg lekarzy. Dopiero po osiagnigciu pewnego etapu préb klinicznych

(udokumentowana przez wiele niezaleznych osrodkow przydatno$¢ opracowywanej metody),
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mozliwe staje si¢ wypracowanie odpowiednich norm i procedur badania wlasciwych
(najlepszych) dla stosowanej techniki i diagnozowanego narzadu. W badaniach p-CT prostaty
etap ten nie zostal jeszcze osiggnigty, a niniejsza dysertacja jest jedynie skromng proba
podsumowania dotychczasowych osiagnig¢ oraz wzbogacenia omawianej techniki o nowe
algorytmy interpretacji wynikéw badania.

Brak wspomnianego doswiadczenia diagnostow przetozyl sie na niska jakos$¢ czesci
z otrzymanych do analizy obrazéw, niekonsekwencje w stosowanych parametrach badania
1 przedstawiania map parametrycznych, a takze na sygnalizowane niejednokrotnie trudnosci
w doktadnej weryfikacji histopatologicznej wynikéw badania. Przedstawione w poszczegdl-
nych rozdziatach rezultaty byly oczywiscie weryfikowane w oparciu o najlepsze mozliwe do
uzyskania dane, jeszcze raz jednak pragniemy zwroci¢ uwage, Ze nie sg to dane tak doktadne,
jakbySmy sobie tego wszyscy zyczyli.

Wspomniano juz, ze wpltyw na osiagane rezultaty mogg mie¢ obrazy wejsciowe, ktdore
na etapie diagnozy nie zawsze byly jednakowo skalowane. To niedociagnigcie oczywiscie
autor poprawit, jednak wtérne skalowanie zawsze musi wigzac si¢ z pewnymi stratami i obni-
zeniem jako$ci danych. Réwniez takie parametry jak AIF czy czas od podania kontrastu
(rozdziaty 3.4.2 i 4.1) moga decydowac o strukturze map parametrycznych, na co diagnosci
nie zawsze zwracali uwage. Problemem dla analizy catosciowej (rozdziat 6) byta takze
niewielka préba kontrolna (tylko jeden pacjent zdrowy, watpliwosci w stosunku do pacjentéw
bez potwierdzonego raka). Tutaj jednak nalezy zwrdci¢ uwage, Ze niniejsza praca jest
pierwsza, w ktorej analizuje si¢ obraz jakiegokolwiek pacjenta zdrowego. Badania zespotéw
Henderson [111], Ives [128] czy opublikowane prace Luczyriskiej [175,176] dotyczyly
wylacznie pacjentow chorych. Prando i Wallace [235] mieli wprawdzie prébg kontrolna,
sktadata si¢ ona jednak wylacznie z os6b z grupy ryzyka, u ktérych zachodzito podejrzenie
PCa.

Niniejsza dysertacja jest jak si¢ wydaje pierwsza praca lokujaca si¢ w rozwazanym
obszarze. Przeprowadzona analiza piSmiennictwa wykazata, ze nikt do tej pory nie podjat
proby wykorzystania informatycznych technik przetwarzania obrazéw i analizy tekstur
w diagnostyce p-CT stercza, chociaz wniosek ten opatrzy¢ trzeba komentarzem, ze
wyciggni¢to go na podstawie tych danych literaturowych do ktérych autorowi udato sie
dotrze¢. Trudno zatem poréwnywac otrzymane tu rezultaty z podobnymi pracami innych
autoréw. Mozna natomiast pokusic si¢ o poréwnanie otrzymanych wynikéw z opublikowany-
mi badaniami p-CT prostaty (rozdzial 3.4.1), ktére jednak nie odwotywaty si¢ do metod

przetwarzania i rozpoznawania obrazow.
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Zreszta nawet tu sensownych mozliwosci poréwnawczych nie ma wiele. Najdoktad-
niejsza analiz¢ wynikow przeprowadzit zesp6ét Prando, Wallace [235]. Podjeta w ich
badaniach préba wskazania obszaréw chorych byla w 58% zgodna z rezultatami biopsji
celowanej, a samo potwierdzenie obecnosci raka mozliwe okazato si¢ dla 22 sposrdéd 25
przypadkéw ze zdiagnozowanym PCa (88%). Przypomnijmy — wyniki osiagane w niniejszej
dysertacji to odpowiednio 86% i 100%.""° Pozostali autorzy prowadzili jedynie zgrubng
analiz¢ ograniczajac si¢ do wskazania chorego ptatu stercza, bez okreSlania doktadnej
lokalizacji nowotworu, badZ tez bazowali na bardzo malej liczbie pacjentéw. Ponadto, jak

wskazano w rozdziale 3.4.1, ich spos6b interpretacji wynikéw nie zawsze byt poprawny.

8.2. Wykazanie tezy

W toku realizacji niniejszej pracy pokazano, ze mozliwe jest ustalenie takich
zestawow cech, na podstawie ktorych da si¢ z wysoka skuteczno$cia wskazac za pomoca
metod komputerowej analizy obrazéw, obszary podejrzane o zmiane chorobowa, co
stanowi wykazanie tezy pracy (rozdziat 1.2). Najlepsze zestawy cech zostaly przedstawione w
poszczegdlnych rozdziatach opisujacych kolejne doswiadczenia, a wszystkie rezultaty zostaty
podsumowane w paragrafie poprzednim.

Przeprowadzone rozwazania, obliczenia i analizy pozwalaja wysnué nastgpujace
whioski:

s Metoda perfuzyjnej tomografii komputerowej moze by¢ pomocna w diagnozie raka
prostaty. Zostal udokumentowany przypadek chorego, w ktérego zdiagnozowaniu
istotnie pomogta perfuzja. Opisana w rozdziale 4.5. analiza numeryczna potwierdza
moc diagnostyczna tego badania.

s Zastosowanie metod analizy tekstur opierajacych si¢ na macierzach wspotwystapien
pozwala na zwigkszenie skutecznosci rozpoznania i lokalizacji obszaru objetego
zmiang nOWotworowa.

s  Sposréd rozwazanych metod wstgpnego przetwarzania, trudno jednoznacznie wskazaé
najlepsza. Metoda skalowania rozmiaréw obrazu zazwyczaj nie ma wigkszego wplywu
na otrzymywane rezultaty (cho¢ wskazano kilka wyjatkéw), natomiast w stosunku do

metody ustalenia kontrastu (wyréwnanie histogramu lub wartosci referencyjnych)

"5 Wprawdzie spos6b obliczania tych rezultatéw nie byt w obu przypadkach identyczny, jednak nawet
zakladajac pewien margines bledu, mozna zaobserwowaé wyrazny wzrost skutecznosci rozpoznania dzigki
zastosowaniu technik analizy obrazu i selekcji odpowiednich cech.
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réznice te sa bardziej wyraZne, ale nie pozwalaja jednoznacznie wskazac lepszej
techniki.

Skutecznos¢ rozpoznania w duzym stopniu zalezy od odpowiedniego doboru obszaréw
zainteresowania i parametrow klasyfikacji. Metoda ,.kota ratunkowego” daje lepsze
rezultaty niz tradycyjna maska prostokatna.

Réznice migdzy odpowiadajacymi sobie symetrycznymi obszarami na przeciwleglych
ptatach prostaty nie okazaly sie tak istotne jak mozna bylto przypuszczaé.
Zaproponowana przez autora miara anizotropii cechuje si¢ zadowalajaca skutecznos$cia
rozpoznania, wyniki te sa jednak zdecydowanie nizsze od najlepszych przedstawionych
tu algorytmoéw.

Najlepsze rezultaty mozna osiagna¢ analizujac wszystkie parametry perfuzji tacznie.
Najbardziej rekomendowana metoda, sposrdd przebadanych przez autora, jest. analiza
pojedynczych ROI wyznaczanych zgodnie z ideg ,,malego kota ratunkowego” dla
obrazéw przeskalowanych metoda najblizszego sasiada i z wyréwnanym histogramem,
uwzgledniajacych wszystkie cztery parametry perfuzji; najlepsze parametry dla tej
metody to: d=1, 0=90° fo; d=2, 0=0°fs; d=4, 0=90° f3; d=4, 0=90° fs;
d=5, 0=90°, f;; oraz d=6, 6=90°, f;.

Przy okazji wykonywania badafi i obliczen majacych na celu zrealizowanie

postawionej we wstepie zasadniczej tezy pracy, osiggnig¢to rowniez szereg wnioskow i rezul-

tatéw, ktore takze zastuguja na zauwazenie. Naleza do nich:

S

Wspomniane juz wyzej autorskie algorytmy, zwlaszcza metoda doboru obszaréw
analizy (ROI) bazujaca na schemacie kota ratunkowego (rozdziat 7.1).

Krytyczny przeglad dotychczasowych badan nad skutecznoscig p-CT prostaty (rozdziat
3.4.1). Nikt do tej pory nie pokusil si¢ o zebranie i poréwnanie ze sobg wszystkich
dotychczas opublikowanych prac dotyczacych wspomnianego badania stercza. Nawet
poszczegblne zespoty badawcze, ktére zglebialy ten problem, rzadko przywotuja
wykonywane wczesniej analogiczne badania. Przyktadem moze by¢ najnowsza
publikacja (2008) [175], w ktérej autorzy przyznaja, Zze znana jest im tylko jedna
wczesniejsza praca poruszajaca problematyke p-CT gruczotu krokowego.

Podczas wspomnianego wyzej przegladu literatury, autor zauwazyl wiele niedomé-
wien, niescistosci, a nawet bledéw w interpretacji uzyskiwanych wynikéw. W szcze-
gblnosci na uwage zastuguje autorski kontrprzyktad wskazujacy na bledne wnioskowa-

nie zespolu Ives i wsp. [128]. Autor zwrdcit rowniez uwage na bardzo uproszczone,
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ocierajace si¢ o brak logicznych zwigzkéw wnioskowanie w pracy Luczynskiej i wsp.

[175] poparte niezbyt wiarygodng analiza korelacji.

Na podstawie uzyskanych w niniejszej pracy rezultatéw mozna postawi¢ ostateczny
wniosek, méwiacy ze badanie p-CT stercza stanowi¢ moze istotng wskazéwke diagnostyczna,
umozliwiajaca zlokalizowanie PCa niewidocznego w innych badaniach. Warto zatem podjaé
dalszy wysitek, dzigki ktéremu mozliwe bgdzie wprowadzenie tego badania do codziennej
praktyki, jako metody uzupeiiajacej w stosunku do standardowych, cho¢ tafiszych i mniej

obciazajacych, ale tez nie zawsze skutecznych technik.

8.3. Mozliwe kierunki dalszych prac

Badania nad mozliwosciami zastosowania p-CT w diagnostyce raka prostaty wciaz
pozostaja na poczatkowym etapie. Aby mozliwe bylo wprowadzenie tej metody do rutynowe;j
praktyki diagnostycznej, trzeba zrobi¢ jeszcze bardzo wiele. Wskazane w rozdziale 3.4.1.
znaczne rozbieznosci wynikow dotychczasowych doswiadczen sugeruja konieczno$¢
przeprowadzenia zakrojonych na szeroka skale badan diagnostycznych ze szczegdlnym
uwzglednieniem jednakowych parametréw badania i sposobu prezentacji otrzymanych map
parametrycznych. Badania te powinny by¢ wykonane na odpowiednio licznej, reprezentatyw-
nej grupie pacjentéw, zarowno chorych jak i zdrowych.

Wyjasnienia wymaga takze skala angiogenezy w chorobach prostaty. Pisano tutaj, ze
wzmozona perfuzja widoczna jest rowniez w przebiegu BPH Pytanie, czy analiza parametréw
perfuzji pozwoli na rozréznienie PCa od BPH, wciaz pozostaje bez odpowiedzi.

Mimo iz rezultaty uzyskane w niniejszej dysertacji, wskazuja na mozliwosé
wykorzystania opisanych tutaj metod w identyfikacji zmienionych chorobowo obszaréw,
pamigtaé nalezy, ze rezultaty te byly weryfikowane jedynie na posiadanych przez autora
obrazach, ktére nie zawsze byly wykonywane przez diagnostéw z nalezyta starannoscia
(rozdziat 4.1). Ogromna trudno$¢ w rzetelnej ocenie przedstawionych wynikéw, sprawia tez
brak doktadnych rezultatéw badan histopatologicznych i brak opracowanej metody ich
porownywania z obrazami perfuzji. Konieczne wydaje si¢ wigc rozwiazanie takze
powyzszych probleméw.

Gdy nauka bedzie juz dysponowaé obrazami perfuzji wykonywanych dla wszystkich
pacjentow wedlug tego samego, ustalonego na podstawie wczesniejszych doswiadczen,

schematu, a grupa przebadanych oséb bedzie odpowiednio liczna i reprezentatywna, a takze
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do dyspozycji bedzie dobrze opracowana mapa poréwnawcza wynikéw histopatologii,
wowczas mozliwa bedzie zdecydowanie pewniejsza ocena wartosci zaproponowanych w ni-
niejszej pracy algorytméw. Ponadto, dysponowanie wspomnianymi wyzej danymi,
umozliwitoby podjecie préb bardziej zaawansowanej dyskryminacji. Moze analiza paramet-
réw perfuzji bedzie w stanie nie tylko odrézni¢ obszar zdrowy od chorego, ale umozliwi tez
oceng stopnia zaawansowania zmian nowotworowych?

W powyzszych uwagach starano si¢ przyblizy¢ ogrom pracy, jaka pozostaje do
zrobienia od strony diagnostyczno-medycznej. Usprawni¢ mozna jednak takze poszczegdlne
metody analizy obrazéw, wykorzystujac techniki sztucznej inteligencji.

W rozdziale 4.2 omdéwiono schemat wyodrgbnienia z przekroju calego ciata na
poziomie miednicy mniejszej, jedynie obszaru prostaty. Niewatpliwie duzym usprawnieniem
byloby opracowanie systemu, ktéry automatycznie lub chociaz poétautomatycznie
wyodrebnilby interesujacy nas obszar.

Opracowujac opisane w rozdziatach 6 i 7 algorytmy, z pewnoscia nie wykorzystano
wszystkich mozliwosci analizy obrazéw. Uzasadnienie wyboru zastosowanych metod
wstepnego przetwarzania przedstawiono w rozdziale 5.1, wobec jednak tkwiacych tu
ogromnych mozliwosci warto zastanowi¢ si¢ nad potencjalng sensownoscia wykorzystania
takze innych mozliwych algorytméw.

W pracy zdecydowano si¢ na wykorzystanie metod analizy tekstur opartych na
macierzach wspétwystapienn (GLCM). I wydaje sig, ze byt to stuszny wybor. Niewykluczone
jednak, Ze istnieje mozliwo$¢ opracowania jeszcze skuteczniejszych metod wyodrgbniania
1 ewaluacji cech, czy to w oparciu o inne znane metody analizy tekstur (rozdziat 2.3.1), czy
tez o zupetnie nowe algorytmy.

Szczegblne pole do popisu jest w sferze rozpoznawania obiektéw (obszar zdrowy
i chory) na podstawie wyodrgbnionych wczesniej cech. Zagadnienie to zostalo w pracy
potraktowane dos¢ oglednie, koncentrujac si¢ w zasadzie na jednej funkcji dyskryminacyjne;.
Dlatego wtasnie w tej sferze mozna spodziewac si¢ najlepszych usprawnien catej procedury.
Zaréwno w sensie rozszerzenia repertuaru rozwazanych funkcji decyzyjnych, jak i wykorzy-
stujac inne metody rozpoznawania (patrz rozdziat 2.2.5).

Innym aspektem majacym wplyw na dzialanie algorytmu jest sposéb klasyfikacji
obszaré6w nalezacych do wzorca. Pisano w rozdziale 7.3, ze rzadko zdarza si¢ idealne
pokrycie ROI obszarem chorym, stad klasyfikacja nastgpuje po przekroczeniu z gory
ustalonego progu procentowego. Oprocz préb arbitralnego ustalania innych granic

procentowych niz zastosowane w tej pracy, mozliwa jest tez inna, niezmiernie interesujaca
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droga. Mamy tu na mysli klasyfikacj¢ i wnioskowanie rozmyte, ktére umozliwitoby np.
okreslenie prawdopodobienstwa, z jakim dany obszar objety jest chorobg PCa.

Ostatnim etapem, a wigc i1 ostatecznym celem przeprowadzonych w niniejszej
dysertacji rozwazan, jest opracowanie w pelni uzytecznego, tatwego w obstudze
oprogramowania dla lekarzy diagnostéw, ktérzy dzieki niemu bgda mogli poprawnie i szybko
interpretowac wyniki badania p-CT prostaty, co z kolei przelozy si¢ na wzrost wykrywalnosci

PCa we wczesnych stadiach umozliwiajacych podjecie skutecznego leczenia.
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Wspétczynniki macierzy wspotwystapien

Dodatek A — wspotczynniki macierzy wspotwystagpien

ozn. nazwa skrot!t® wartosé
ENE f oS PG
fy energia ASM 1= Z )
UNIll7 t
f, entropia et | 2=~ 2 PG.)logPG. )
i,j
f5 jednorodno$¢ IDM8 f3 = 21+( P, j)
fa kontrast CON f4=Z(l -’ P(”])
L]
G=pI)G—Hy)
fs korelacja COR |fs= =), —P(, j)
¥ 0.0,
2 ..
fe wariancja VAR |f6 = Z(’+J M= H,)" PG, J)
ij
b cie SHar (7= L+ H = p) P )
ij
_ . . _ 4 .
fg waznoécé prO* |fs = Z(""] M. = M) PG, j)
L]
fy $rednia sumy SA fo = Zz . ()
fio entropia sumy SE fio = z X+y( )log erv()
fi1 wariancja sumy Sv* fi1 = —Z(i_fg)zp.m (’)
12 $rednia roznicy DA¥* fir = ZiPX_" (z)
fi3 entropia réznicy DE* fiz = — ZPX_}, (i)long_y (z)
fia wariancja réznicy DV* fia = — Z:(i—flz)sz_y (l)
f, — HXY,
fis informacyjna miara korelacji IMC1 fis= —F—
max(HX,HY)

" powszechnie stosowane w literaturze skréty dotycza gtéwnie pierwszych szesciu wspétczynnikéw. Dla tych,
sposréd pozostatych, ktére nie maja wlasnego oznaczenia (lub nie jest ono szeroko stosowane), autor
?gzedstawm wlasne propozycje notacji. Te autorskie propozycje oznaczone sa gwiazdka (*).

ASM angular second moment; UNI — uniformity.

¥ ang.: inverse difference moment
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Wspétczynniki macierzy wspotwystapien

f wspodtczynnik wariancji Ccov* = 9P, )
o H(P(, )
fi; | maksymalne prawdopodobienstwo | MAX f1; = max(P(i,j))
fig wariancja diagonalna DIAV* fig = o°(P(i,j))
1

fio moment diagonalny DIAM* | £, =Z(1 li—jl P(i,j)j2

—\ 2

L]

. . ..
a0 drugi moment diagonalny DSM* f20 = ZE li=j1 PG, j)
ij

f)q symetria tréjkatna TRS* for = | P(i,j) = P(j,i) |

Przy tworzeniu wzoréw opisujacych odpowiednie wspélczynniki w podanej wyzej

tabeli uzywano nastgpujacych oznaczen:
=202 PG ),
i j
Hy =202, PG,
TR
0, =2~ 1) 2 PG ),
i J
0, =2~ 1) 2 PG,
J i
P.(D) =2 PG, J),
J
P.(j) =2 PG j),
P.(k)= Y PG, j),

i jii+j=k

P_ (ky= > PGj),

i, jili= jl=k

HX — entropia P.(i),

HY — entropia Py(j),

HXY, ==Y P(i, j)log(P,()P,(})) -

i,j
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Tabela pseudokoloru

Dodatek B — tabela pseudokoloru

nowy kolor

stary kolor (RGB, 24 bit

N—

(skala szarosci) R (czerwony) G (zielony) B (niebieski)
0 0 0 0
1 0 60 255
2 0 110 255
3 0 135 255
4 0 165 255
5 0 195 255
6 0 225 255
7 0 255 255
8 0 255 212
9 0 255 170
10 0 255 127
11 0 255 85
12 0 255 42
13 0 255 0
14 42 255 0
15 85 255 0
16 127 255 0
17 170 255 0
18 212 255 0
19 255 255 0
20 255 233 0
21 255 212 0
22 255 191 0
23 255 170 0
24 255 148 0
25 255 128 0
26 255 106 0
27 255 85 0
28 255 63 0
29 255 42 0
30 255 21 0
31

dodatkowy poziom oznaczajacy obszar poza prostatg
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Opis zawartosci zatgczonej ptyty CD

Dodatek C - opis zawartosci zatagczonej ptyty CD

folder podfoldery / pliki opis
Obrazy
/ His-2| *.bmp obrazy przeskalowane metodg 2I, z wyréwnanym
histogramem
/ His-NS *.bmp obrazy przeskalowane metodg NS, z
wyréwnanym histogramem
/ Prostata *.bmp obrazy prostaty wyodrebnione (bez wstepnego
przetwarzania) z otrzymanych do analizy
przekrojow
/ Ref-21 *.bmp obrazy przeskalowane metodg 2I, wyréwnanie
wartosci referencyjnych
/ Ref-NS *.bmp obrazy przeskalowane metodg NS, wyréwnanie
wartosci referencyjnych
/ Wzorzec *.bmp wzorce wskazujace zmiane chorobowg
Programy
/nazwaprogramu | wybrane programy stworzone na potrzeby pracy
— patrz szczegotowy opis w dodatku D
Tekst
doktorat.pdf wersja elektroniczna niniejszej pracy
dodatek_E.pdf niedrukowany dodatek E
dodatek_F.pdf niedrukowany dodatek F
dodatek_G.pdf niedrukowany dodatek G
Wyniki
/ Rozdzial_4-5 |bhattacharyya.xls | ostateczne wyniki obliczer opisanych w rozdziale
wyrownanie.xls 4.5
/ Rozdzial_6 /cechy najlepiej dyskryminujace cechy i warto$¢ miary
Bhattacharyya
/rozpoznaniel_09 | wyniki rozpoznania dla prawdopodobienstw
p;=0.9, p,=0.1
/rozpoznanie2_05 | wyniki rozpoznania dla prawdopodobienstw
p1=p>=0.5
/ Rozdzial_7 /cechy/i-bezp najlepiej dyskryminujace cechy dla

poszczegdlnych eksperymentdéw i réznych ciggow
uczacych; wspotczynniki wyznaczane
bezposrednio z macierzy

/cechy/ii-ani

najlepiej dyskryminujace cechy dla
poszczegdlnych eksperymentdéw i réoznych ciggow
uczacych; miara anizotropii

/ocena/i-bezp

ocena jakosci rozpoznania dla najlepszych
zestawow cech; wspotczynniki wyznaczane
bezposrednio z macierzy

/ocena/ii-ani

ocena jakosci rozpoznania dla najlepszych
zestawoOw cech; miara anizotropii

/parametry/i-bezp

zastosowane w badaniach wartosci potrzebne do
normalizacji i wyréwnania rozkfadu;
wspotczynniki wyznaczane bezposrednio

Z macierzy

/parametry/ii-ani

zastosowane w badaniach wartosci potrzebne do
normalizacji i wyréwnania rozktadu; miara
anizotropii
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Omowienie oprogramowania stworzonego na potrzeby niniejszej dysertacji

Dodatek D - oprogramowanie stworzone na potrzeby
niniejszej dysertaciji

Wszystkie wykorzystywane w przedstawionej pracy algorytmy zostaly przez autora
zaimplementowane 1 przetestowane. Kod Zrédlowy wykorzystywanego w pracy
oprogramowania zostat napisany w jezykach C oraz C++ (z wykorzystaniem biblioteki VCL)
i skompilowany przy uzyciu pakietu Borland C++ Builder 5 (BCB) [116]. Podczas prac nad
dysertacja powstato kilkadziesiat réznych aplikacji testujacych i wykonujacych poszczegdlne
przeksztatcenia, algorytmy lub (w przypadku ztozonych procedur) ich fragmenty. W dalszej
czesci rozdziatu zostana oméwione najwazniejsze z tych programéw lub wchodzacych w ich
sktad funkc;ji.

Oméwione nizej aplikacje odpowiadaja za przeksztalcenie obrazéw do formatu
umozliwiajacego usprawnienie obliczefi oraz za zastosowanie poszczegélnych metod
wstepnego przetwarzania: Pelne kody Zrédtowe tych programéw, wraz z plikami
wykonywalnymi, zawarte zostaly na dotaczonej do pracy ptycie CD. Kazdy program, razem
z dodatkowymi wyjasnieniami (znajdujacymi si¢ w plikach info.txr) oraz z przykladowymi
zbiorami danych, umozliwiajacymi demonstracj¢ dziatania tego programu, zostal
umieszczony w oddzielnym podfolderze folderu Programy. Ich szczegbtowy wykaz

przedstawia tabela 21.

Tabela 21. Wykaz programow zaltaczonych na plycie CD oraz oméwionych w dalszej czesci tego
rozdzialu (kolejno$¢ w tabeli alfabetyczna).

nazwa programu dziatanie

histogram wyrownanie histogramu

obrazybinarne zmiana formatu zapisu plikdw z obrazami

odwrdcenie ujednolicenie schematu prezentacji pseudokoloru

pseudokolor zmiana obrazu z formatu obliczeniowego na bitmape z pseudokolorem
referencje ujednolicenie wartosci referencyjnych

skalowanie zmiana wielkosci (szerokosci i wysokosci) obrazéw

suma dodanie do siebie obrazéw przedstawiajgcych rézne parametry
transformacja zamiana pseudokoloru na skale poziomoéw szarosci

Transformacja do skali szarosci (program transformacja)

Program, wykorzystujac przedstawiona w dodatku B tablice LUT, zamienia

otrzymane z Centum Onkologii i odpowiednio przygotowane (przez wydzielenie obszaru
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Omowienie oprogramowania stworzonego na potrzeby niniejszej dysertacji

prostaty) obrazy na skalg szarosci. To proste, omOwione w rozdziale 2.2.2.2., przeksztalcenie

zdecydowanie utatwia dalsze obliczenia, nie powodujac przy tym utraty zadnych informacji.

Zapis w formacie ,.binamnym” (program obrazybinarne)

Poniewaz dostepne w pakiecie BCB funkcje operujace na obrazach, cechuja si¢ bardzo
dlugim czasem dostgpu do wlasciwosci poszczegdlnych pikseli, zastosowano prosta
transformacje, umozliwiajaca rezygnacje¢ z calej, niepotrzebnej w obliczeniach, otoczki
graficznej, a jednoczesnie zapewniajaca szybki, bezposredni dostep do poszczegdlnych
pikseli obrazu. Obrazy wynikowe zapisywane sa w plikach *.bin, w ktérych to plikach
pierwsze dwa bajty okreslaja wysoko$c¢ i szerokos¢ obrazu, a w kolejnych bajtach zapisywane

sa wierszami wartosci poszczegdlnych pikseli.

Powrét pseudokoloru (program pseudokolor)

Program odwrotny do dwéch powyzej opisanych — zamienia obraz w formacie *.bin
na bitmape, przywracajac jednoczesnie pseudokolorowanie. Celem programu jest
przedstawienie transformacji wykonywanych na obrazach (binarnych) w przejrzystej i czytel-

nej formie.

Zamiana koloréw (program edwrocenie)

Ten prosciutki programik zamienia obraz na jego ,,negatyw”, z zachowaniem jednak
informacji o obszarach poza prostata (jasnosci pikseli w tych obszarach nie ulegaja zmianie;
w pozostatych zostaja odwrécone w obrebie stosowanego zakresu, czyli np. punktom o jasno-
sci 0 przypisywana jest wartos¢ 30; 1 — 29 itd. Utworzenie takiego programu byto konieczne
ze wzgledu na brak konsekwencji w zastosowanych oznaczeniach pseudokoloru na
otrzymanych do analizy obrazach MTT i wynikajaca z niej potrzebg ujednolicenia schematu

przedstawianych wartosci (rys.65).

Rysunek 65. Obrazy otrzymane do analizy roznily si¢ sposobem przypisania koloru do
odpowiednich wartosci (patrz pasek po lewej stronie kazdego obrazka — strzalka oznacza kierunek
wzrostu warto$ci parametru): a), b) przyklady otrzymanych obrazéw (parametr MTT); c) obraz z pun-
ktu b po zastosowaniu programu odwrdcenie.
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Omowienie oprogramowania stworzonego na potrzeby niniejszej dysertacji

Skalowanie (program skalowanie)
Program dokonuje przeskalowania obrazéw do zadanych z goéry, ujednoliconych
rozmiaréw (120x100 pikseli). Dla kazdego obrazu tworzone sa dwie kopie o nowych

wymiarach — uzyskane odpowiednio metodami NS oraz 21 (patrz rozdziat 2.2.2.3).

Wyréwnanie histogramu (program histogram)

Poprawa jakosci obrazu poprzez wyréwnanie histogramu. Idea algorytmu zostala

wyjasniona w rozdziale 2.2.2.4.

Ujednolicenie warto$ci referencyjnych (program referencje)

W rozdziale 5.1. zauwazono, Zze sensownym rozwigzaniem moze by¢ poszukiwanie
obszaréw chorych w odniesieniu do konkretnych wartosci parametru perfuzji. Ujednolicenie

tych wartosci odniesienia zapewnia zataczony program.

Dodawanie obrazéw (program suma)

Réwniez ten program, mimo iz nie bazuje na skomplikowanym algorytmie, okazat si¢
bardzo pomocny w toku obliczeni. Program ten dodaje do siebie obrazy parametréw BF, BV,
PS oraz odwrdcenie (czyli opisany wyzej w punkcie ,,zamiana kolorow” swoisty ‘negatyw’)
obrazu MTT. Obraz wynikowy 1laczy w sobie zatem cechy wszystkich obrazéow
parametrycznych, zgodnie z sugerowana w literaturze zalezno$cia, jakoby obszary chore
mialy cechowaé si¢ zwigkszonym BF, BV i PS oraz zmniejszonym MTT. W takiej sytuacji

mozna by oczekiwaé¢ wzmocnienia kontrastu w obrazie sumy.

Ponadto na ptycie CD umieszczono kody Zrédlowe kluczowych procedur i funkcji
wykorzystywanych w ostatecznych obliczeniach. Fragmenty te, znajdujace si¢ w folderze
Programy/Rozpoznanie odpowiadaja kolejno za:

s wyznaczenie macierzy wspotwystapien i wspotczynnikow;
s  wyrdwnanie rozktadu
s  obliczenie miary Bhattacharyya

s  obliczenie wartosci funkcji dyskryminacyjne;.
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