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Streszczenie. W artykule przedstawiono analize mozliwosci zastosowania cech wyznaczanych z tekstury do klasyfikacji wykrytych, na obrazie
mammograficznym, obszarow zainteresowania — jako obszaréw niezmienionych lub zmienionych chorobowo. Cechy tekstury wyznaczono na podstawie
histogramu, macierzy gradientu, macierzy diugosci pasm oraz macierzy zdarzen. Klasyfikacje przeprowadzono z wykorzystaniem klasyfikatora k-NN.
W wyniku przeprowadzonych eksperymentow poprawnie rozpoznano wszystkie zmienione chorobowo probki.
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IMAGE ANALYSIS METHODS - ANALYSIS OF MAMMOGRAPHIC IMAGE BASED
ON TEXTURAL FEATURES

Abstract. This paper presents an analysis of the possibility of using textural features for mammographic images classification. Textural features are
calculated base on histogram, gradient matrix, run-length matrix, co-occurence matrix. Classification is based on k-NN classifier, the regions of interest

can be classified as normal or abnormal. Results of some experiments are presented. All of abnormal regions were classified correctly.
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Wstep

Potrzeba tworzenia i udoskonalania metod przetwarzania
i rozpoznawania rdéznego rodzaju obrazow wynika z ich
szerokiego zastosowania w zyciu codziennym, poczawszy od
medycyny, poprzez przemyst az do rozrywki. Celem metod
wspomaganych komputerowo jest semantyczna analiza obrazow,
umozliwiajaca automatyzacje lub wspomaganie procesoOw
decyzyjnych dokonywanych na ich podstawie. Zrdznicowanie
otrzymywanych obrazéw wynika ze sposobu i warunkow ich
wykonywania oraz rodzaju obicktow, ktore si¢ na nich znajduja.
Powoduje to konieczno$¢ dostosowania odpowiednich metod ich
przetwarzania i analizy, w tym metod sztucznej inteligencji [9].

1. Zastosowania w medycynie - mammografia

Obrazy w medycynie oraz ich analiza stanowig podstawe
w diagnostyce wielu schorzen, m. in. ztaman, nowotworéw czy
innych nieprawidlowosci. Niektore z badan, takie jak
mammografia wykonywane sa profilaktycznie, zwigkszajac tym
samym szans¢ na wykrycie choroby we wczesnym stadium
i wyleczenie. Ze wzgledu na przesiewowy charakter badania
ilos¢ powstajacych do przeanalizowania danych jest bardzo
duza [3, 6-7].

Rys. 1. Obraz nr 184 z bazy MIAS [11], centrum zmiany chorobowej znajduje si¢
w punkcie o wspolrzednych (352, 624) i obejmuje obszar ograniczony okregiem
0 promieniu 114

Obrazy mammograficzne uzyskiwane s3 w  wyniku
przeswietlenia piersi promieniami Rentgena. Otrzymywany obraz
jest obrazem w skali szaro$ci. Metody komputerowej analizy
obrazéw mammograficznych wspomagaja specjalistow w procesie
diagnozy, dzigki czemu wplywaja na zmniejszenie ryzyka
pominigcia zmian chorobowych.

2. Wykrywanie zmian chorobowych

Wykrywanie zmian chorobowych jest skomplikowane
ze wzgledu na ich charakterystyke i niewyrazng granice migdzy
nimi a pozostalym, niezmienionym obszarem [1]. Propozycj¢
rozwigzania przedstawiono w artykule ,,Methods of Pattern
Detection in Mammographic Images” [4].

Rys. 2. Obszar wykryty za pomocq metody opisanej w [4], ktory nastegpnie bedzie
klasyfikowany jako niezmieniony lub zmieniony chorobowo

Metoda pozwala na wykrycie obszaréw o wyrdzniajacej sie
w poréwnaniu do otoczenia jasno$ci, w tym obszarow jednolitych
oraz pasm. Obszary wykryte ta metoda, w nastgpnym etapie
powinny by¢ klasyfikowane jako podejrzane lub niezmienione.
W niniejszym artykule przedstawiono analiz¢ mozliwosci
wykorzystania cech statycznych obliczanych na podstawie
tekstury do wspomnianej klasyfikacji.
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3. Analiza tekstur

Tekstury reprezentowane sa w formie dwuwymiarowej tablicy
pikseli. Dla obrazow w skali szaro$ci, kazdy piksel reprezentuje
jeden z pozioméw szarosci nalezacych do zdefiniowanego
przedziatu. W artykule analizowane sa obrazy, ktore maja 256
poziomdw szaro$ci, zatem poziom szaro$ci g (ang. grey level)
nalezy do przedziatu od 0 do 255.

Tekstury mogg by¢ wykorzystywane do detekcji obszaréw
zainteresowania (ang. ROl — Region Of Interest) znajdujacych si¢
na obrazach [2]. Ich analiza dokonywana jest migdzy innymi
w oparciu o cechy statystyczne obliczane na podstawie histogramu
(ang. histogram), macierzy gradientu (ang. gradient matrix),
macierzy dlugosci pasm (ang. run-length matrix) oraz macierzy
zdarzeh (ang. co-occurence matrix) — zaproponowane przez
Haralick'a [2].

4. Histogram

Histogram zawiera informacje o liczbie pikseli obrazu
reprezentujacych kazdy z mozliwych poziomoéw szarosci,
a po znormalizowaniu prawdopodobienstwo wystapienia piksela
o danym poziomie szaro$ci. Cechy wyznaczane na podstawie
znormalizowanego histogramu:

e S$rednia (ang. mean):

Ng, -1
u=X,, gu*Hng, @
e wariancja (ang. variance):
o?=% ‘”’LO (9 — )? * Hng, @
o sko$nos¢ (ang. skewness):
_ Ng, —1
Uz =0 3% ngio (gL — 1)? * Hng, (3)

e kurtoza (ang. kurtosis) :
Ng, -1
py =0t 3 0L (g, — w* * Hng, — 3 @)
gdzie: g, — poziom szarosci nalezacy do zbioru <0, Ny - 1>,

Hng — warto$¢ znormalizowanego histogramu dla g, poziomu
szarosci.

5. Macierz gradientu

Macierz gradientu umozliwia analiz¢ zmian poziomow
szarosci pikseli sgsiadujacych z badanym pikselem, badZ
znajdujacym  si¢ w  innej, zdefiniowanej  odleglosci
(w przeprowadzonych badaniach brano pod uwage piksele
sasiednie). Gradient w punkcie o wspétrzednych (i,j) nalezacych
do obszaru zainteresowania ROI, dla odlegtosci d od badanego
piksela, wyrazony jest nastgpujaca zaleznoscia:

Gij= \/(XHd,j —Xi—aj)? = (Xijra — Xij-a)? (5)
Cechy wyznaczane na podstawie macierzy gradientu:
e $rednia gradientu (ang. gradient mean):
1
EZL’,]EROI Gi,j (6)
e wariancja gradientu (ang. gradient variance):

Gu =

1
Gu?* = ~ Zijeror(Gij — Gu)® )
e skos$nos¢ gradientu (ang gradient skewness) :
GﬂS M*(Gcr)3 ZL ]EROI(GL Jj G.u)S (8)
e kurtoza gradientu (ang gradient kurtosis):
G.u4 M*(Go’)“ ZLJEROI(GL] GH)4 -3 (9)

gdzie: M — liczba pikseli nalezacych do ROL.

6. Macierz dlugosci pasm

Macierz dlugosci pasm przedstawia zalezno$¢ miedzy
dlugoscia pasm wystepujacych na obrazie a ich poziomem
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szarosci 1 zawiera informacje o ich liczbie. Obliczenia

wykonywane sa dla 4 macierzy wyznaczonych dla kierunkéw —

0°, 45°, 90° i 135°. Cechy wyznaczane na podstawie macierzy

dhugosci pasm:

e odwrotny moment uwydatnienia krétkich pasm (ang. short run
emphasis inverse moment):

SRE = (3% 3, 2 /e (10)

e moment uwydatnienia dtugich pasm (ang. long run emphasis
moment):

LRE = (2

e niejednorodnosé
nonuniformity):

LI 2Ry, )/ 1)

poziomu szarosci (ang. grey level

N,
GLN = (T, "N Ry DY) e (12)
e niejednorodno$¢ pasm (ang. run length nonuniformity):
N
RLN = (5)7,(50% Ry, 0D /¢ (13)
e czg$¢ obrazu w pasmach (ang. fraction of image in runs):
N,
F=c/(5,% S 1Ry, 14

gdzie: g, — poziom szarosci naleza,cy do zbioru <0, Ny -1>,
| — dlugo$¢ pasma nalezaca do zbioru <1, N>, Ry | — warto$¢
z macierzy dlugo$ci pasm wyrazajaca liczb¢ wystapien pasm
o dtugosci | i odcieniu szarosci g, ¢ — wspotczynnik zdefiniowany
nastepujaco:

Ny, -1 Ny
c= ngi() l=1RgL,l (15)

7. Macierz zdarzen

Macierz zdarzen, inaczej histogram drugiego rz¢du, wyraza
ilo§ciowa zalezno$¢ miedzy odcieniami szaro$ci pary pikseli
znajdujacych si¢ w zdefiniowanej odlegtosci od siebie. Obliczenia
wykonywane sg dla 4 macierzy wyznaczonych dla kierunkow —
0°, 45°, 90° i 135° dla odleglosci 1. Cechy wyznaczane na
podstawie macierzy zdarzen:

e drugi moment katowy (ang. angular second moment):

ASM = Za,b(ca,b)2 (16)
e kontrast (ang. contrast):
CON = ¥p((a—b)? * Cqp) an
e Kkorelacja (ang. correlation):
CORR = —3,, 0 ¢, (18)
e wariancja (ang. variance):
V= Za,b(a — )? * Cap (19)
e jednorodno$¢ (ang. homogenity):
_ Ca,b
HOM = Yo et (20)
e sumaryczna $rednia (ang. sum average):
2+L
SA= Tp ¥k Peuy (k) (21)
e sumaryczna wariancja (ang. sum variance):
SV = Tprd(k — SAY? Py (K) (22)
e sumaryczna entropia (ang. sum entropy):
2*L
SE = =% 5 Priy(k) *log(Prsy (k) (23)
e entropia (ang. entropy):
E=- Za,b Ca,b * lOg(Ca,b) (24)
e wariancja roznicowa (ang. difference variance):
DV = ¥,7 k2« Py (k) (25)
e entropia réznicowa (ang. dlfference entropy):
Ls—-1
DE = _Zkio Px—y(k) * lOg(Px—y(k)) (26)
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8. Wykorzystanie tekstur w analizie obrazow
mammograficznych

W celu przeprowadzenia eksperymentow przygotowano zbior
probek z obszaréw niezmienionych oraz zmienionych chorobowo.
Ponizej przedstawiono przyktadowe probki, wszystkie pochodza
z obrazo6w mammograficznych zawartych w bazie MIAS [11].

ram .

Rys. 3. Przyklady probek z obszaréw niezmienionych chorobowo (z obrazéw
odpowiednio nr 15, 148, 181, 184 z bazy MIAS [11] — od lewej strony)

Rys. 4. Przyklady probek z obszarow zmienionych chorobowo (z obrazow
odpowiednio nr 148, 181, 184, 193 z bazy MIAS [11] — od lewej strony)

9. Klasyfikacja

Na potrzeby etapu klasyfikacji wybrano jeden z najprostszych
klasyfikatorow — klasyfikator k-najblizszych sgsiadow (K-NN,
ang. k-nearest neighbours). Aby mozliwe byto wykorzystanie
klasyfikatora do wskazania klasy, do ktorej nalezy testowa probka,
konieczne jest jego wytrenowanie. W tym celu z przygotowanego
zestawu 130 probek o wymiarach 30x30 pikseli, wybrano zbior
treningowy skltadajacy si¢ ze 100 probek (w tym 55 probek
z obszar6w niezmienionych oraz 45 probek z obszaréw
zmienionych chorobowo) oraz zbior testowy sktadajacy sie
z 30 probek. Nalezy podkresli¢, iz zadna z probek ze zbioru
testowego nie pochodzita z tych samych mammograméw co
probki tworzace zbior treningowy.

Zbior treningowy zbudowany zostat ze 100 wektorow cech,
z ktorych kazdy reprezentowal 72 cechy wyekstrahowane
z odpowiadajacej mu probki. Kazdemu wektorowi przypisano
klase, do ktérej nalezy — w tym przypadku jedna z dwodch:
zmieniony chorobowo, niezmieniony chorobowo. Przypisanie
do odpowiedniej klasy dokonano w oparciu o dane zawarte w
bazie MIAS — zmiana chorobowa opisana jest poprzez podanie jej
centrum oraz promienia okregu, ktory ja ogranicza.

Kolejnym krokiem jest zaklasyfikowanie kazdej probki
ze zbioru testowego do jednej z dwoch mozliwych klas. W tym
celu podobnie jak na etapie uczenia klasyfikatora, dla kazdej
z probek utworzono reprezentujacy ja wektor 72 cech, jednak
odpowiadajagca mu klasa wykorzystywana jest jedynie
w pOzniejszym etapie oceny skutecznosci klasyfikacji.

W celu dokonania klasyfikacji wektora wy obliczana jest jego
odlegtos¢ od wszystkich wektorow ze zbioru treningowego,
nastgpnie wybieranych jest Kk-najblizszych mu wektorow.
Wektorowi testowemu w; przypisywana jest klasa, do ktorej
nalezy wiekszo$¢ sposrod k-najblizszych wektorow [8].

Za poprawng klasyfikacj¢ uznawane jest takie wskazanie klasy
przez klasyfikator, ktore odpowiada klasie okreslonej dla danego
wektora w zbiorze testowym.

10. Testy

Testy przeprowadzono dla zbioru sktadajacego si¢
z 30 probek, w tym 15 probek z obszaréw niezmienionych oraz
15 probek z obszaré6w zmienionych chorobowo. W wyniku
klasyfikacji  (zbiér wszystkich cech) z wykorzystaniem
wytrenowanego wczesniej klasyfikatora k-NN (dla 5 najblizszych
sasiadow) poprawnie rozpoznano 26 probek, w tym:
e TP (ang. true positive) — 15,
e TN (ang. true negative) — 11,
e FP (ang. false positive) — 4,
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e FN (ang. false negative) — 0.
Szczegotowe wyniki klasyfikacji przedstawiaja ponizsze
miary:

e doktadno$¢ (ang. accuracy):
TP+TN

AC= ———— (27)
TP+TN+FP+FN
e precyzja (ang. precision):
p=_2_ (28)
TP+FP
e czulo$¢ (ang. sensitivity, recall):
s= 1 (29)
TP+FN

Ponizej przedstawiono podsumowanie wynikow klasyfikacji:

Tabela 1. Wyniki klasyfikacji dla calego zbioru cech

Liczbacech TP | FP | TN | FN | Dokladno$¢ | Precyzja Czulo$é

72 15 4 11 0 0,87 0,79 1

Otrzymane wyniki eksperymentu — czuto$¢ na poziomie 1,0
oznacza, iz zadna ze zmienionych chorobowo probek nie zostala
blednie sklasyfikowana, co jest istotne w rozpatrywanym
zagadnieniu. Wartosci doktadnosci i precyzji, odpowiednio 0,87
i 0,79 wynikaja z niepoprawnego  zaklasyfikowania
4 niezmienionych chorobowo probek jako zmienione chorobowo.
Ze wzgledu na specyfik¢ przedmiotu badan sa duzo mniej
znaczgce W poréwnaniu z pomini¢ciem obszaru zmienionego
chorobowo. Powoduje to wskazanie wigkszej liczby rejonow
zainteresowania, ktore poddawane sa ocenie lekarza, co nie ma
negatywnego wplywu na stawiana diagnozg.

Redukcja liczby cech pozwala na uzyskanie wynikoéw
przedstawionych ponizej:

Tabela 2. Wyniki klasyfikacji po redukcji cech

Liczba cech TP FP | TN | FN | Dokladno$¢ | Precyzja | Czulo$é

65, 60,55,50 14 4 11 1 0,83 0,78 0,93
45 14 5 10 1 0,8 0,74 0,93
40, 35, 30 13 5 10 2 0,77 0,72 0,87

Zmniejszenie liczby cech wpltywa na pogorszenie wynikoéw
klasyfikacji. Btedy klasyfikacji moga wynika¢ réwniez ze zbyt
malego zbioru treningowego.

11. Dyskusja wynikéw i podsumowanie

Wyniki przeprowadzonego eksperymentu wskazujg na duzg
skuteczno$¢ klasyfikacji probek z obszardw zmienionych
chorobowo, dokonanej na podstawie cech statystycznych
obliczanych z tekstury, a zatem mozliwo$¢ wykorzystania
wspomnianych cech do klasyfikacji obszarow zainteresowania,
wykrytych we wczes$niejszym etapie przetwarzania, jako
obszar6w niezmienionych lub zmienionych chorobowo.

W literaturze opublikowano wyniki badan, ktorych autorzy
zastosowali rézne kombinacje cech do klasyfikacji zmian
chorobowych na obrazach mammograficznych, m.in. rézne cechy
teksturowe, cechy opisujace ksztatt itd. Przyktadowo autorzy
pracy [5] obliczali cechy na podstawie histogramu oraz Kilku
macierzy zdarzen (dla odlegtosci od 5 do 30 migdzy pikselami),
uzyskujac poprawng klasyfikacje dla 84% przypadkow.
W artykule [10] zaprezentowano klasyfikacje w oparciu o cechy
wyznaczane z macierzy zdarzen i cechy Tamura — podana przez
autorow uzyskana $rednia precyzja wynosi 69%.

Poréwnanie otrzymanych wynikow ze znanymi z literatury nie
jest catkowicie miarodajne ze wzgledu na to, iz testy nie zostaty
przeprowadzone na tym samym zbiorze danych oraz nie zawsze
podane sg miary TP, TN, FP, FN pozwalajace na dokladniejsza
oceng rezultatow.
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W dalszym etapie badan wyznaczone zostang dodatkowe
cechy, ktore moga zwickszy¢ skutecznos¢ klasyfikacji. Kolejno
przeprowadzone zostang testy dla wszystkich obszaréw
znalezionych z wykorzystaniem metody opisanej w artykule [4]
dla obrazéw pochodzacych z bazy MIAS [11].
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