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1. Roviditések jegyzéke

AR:

AUC:

CET1:

COM:

CT:

DFA:

DICOM:

FDG:

FLAIR:

GLCM:

GLNU:

GLRLM:

HGLRE:

HGLZE:

HI:

HU:

LAR:

LBP:

LGLRE:

LGLZE:

absolute resampling

area under the curve

contrast enhanced T1

co-occurrence matrix

computed tomography (szamitogépes tomografia)
diszkriminancia analizis

Digital Imaging and Communications in Medicine
fluorodeoxigliikoz

fluid attenuation inversion recovery

gray level co-occurrences matrix

gray level non-uniformity

gray level run length matrix

high gray level run emphasis

high gray level zone emphasis

heterogenitas index

Hounsfield skala

lesion absolute resampling

local binary pattern

low gray level run emphasis

low gray level zone emphasis



LRE:

LRHGLE:

LRLGLE:

LRR:

LZE:

LZHGLE:

LZLGLE:

MRI:

MW-teszt:

PET:

RF tekercs:

RGB:

ROL:

ROC:

RP:

SD:

SDHP:

SPECT:

SRLGLE:

SRHGLE:

SRE:

long run emphasis

long run high gray level emphasis

long run low gray level emphasis

lesion relative resampling

long zones emphasis

long zone high gray level emphasis

long zone low gray level emphasis

magnetic resonance imaging (magneses rezonancias képalkotas)
Man Whitney teszt

positron emission tomography (pozitron emisszids tomografia)
radidfrekvencias tekercs

red, green, blue

region of interest

receiver operating characteristic curve

run percentage

standard deviation

statistically different heterogeneity parameters (statisztikailag kiilonb6z6

heterogenitasi paraméterek)

single-photon  emission computed tomography (egy-foton emisszids

tomografia)
short run low gray-level emphasis
short run high gray-level emphasis

short run emphasis



SZE: short zones emphasis

SZHGLE: short zone high gray-level emphasis

SZLGLE: short zone low gray level emphasis
SZV: size-zone variability

SUV: standard uptake volume

TA: textara analizis

TI: textura index

TOF: time of flight

UH: ultrahang

VOI: volume of interest

ZP: zone percentage

2D: két dimenzio

3D: harom dimenzio



2. Bevezetés

Az orvosi képalkotas széles korben hasznalatos az onkologiai gyakorlatban az elvaltozasok
karakterizalasara, diagnozis felallitasara, megerésitésére, a tumor staging-ben, a
terapiatervezésben ¢€s a terapids valasz megitélésében is. A diagnézis felallitdsa, a tumor
»gradalas” és a staging esetében az anatomiai elvaltozasok, valamint a szOvettani koros
atéptilések és funkcionalis valtozasok eredménye a képalkotas soran a képi megjelenésben is
specifikus lehet [1, 2]. Kiilonb6z6 modalitasokkal késziilt képek, mint példaul a planaris
rontgen, az UH (ultrahang), a CT (szamitogépes tomografia), a PET (pozitron emisszios
tomografia) és az MRI (magneses rezonancias képalkotas) hasznalhatéak ilyen szempontbol
onallo képalkotoként is, vagy akar tobb modalitasban késziilt vizsgalat egyiittes eredménye is
segithet a tumor karakterizalasaban attol fiiggben, hogy milyen a tumor tipusa, kiterjedése és
hogy milyen klinikai kérdésre vagyunk kivancsiak. A leggyakoribb esetben az
eredményképek elemzése csak vizualis megitélésen alapul, tehat kvalitativ eredménnyel jar.
Sokkal elénydsebbek azok a vizsgald modszerek és protokollok, amelyek kvantitativ
eredményt is nyujtanak, mert igy a terdpiakovetés hatdsossdga objektiven, szamokkal
kifejezve jellemezhetd. A kvantitativ modszerekkel vald elemzés lehetdsége adott a PET és
idonként a CT esetében, az tun. SUV (standardized uptake value) és a HU (Hounsfield) skalak
felhasznalasaval. Az MRI esetén viszonylag korlatozott a kvantifikéalas lehetdsége, mert az
eredményképek pixel értékei nagyon erdsen fliggenek a konkrét vizsgalati protokolltol, az
alkalmazott szekvenciatol, illetve annak beallitasaitol [3, 4]. A legtobb MRI szoveti elemzés
nem kvantitativ eljaras [5], de a textlra analizis (TA) egy igéretes mdodszer a tumor diagnozis
kvantitativ elemzéséhez [6]. Tumorok esetében a belso térbeli szoveti eloszlasok genetikailag
¢s hiszto-patologiailag is heterogenitdst (specialis textirat) mutatnak. Szamos adat azt
mutatja, hogy a daganatokban vald6 minél nagyobb mértékii heterogenitas sokkal rosszabb
progndzist jelenthet a beteg szdmara, ezért ennek diagnosztikus meghatdrozasa igen hasznos
lehet [7]. A textara analizis mind az UH, PET, SPECT (egy-foton emisszids tomografia),
mind CT és az MRI képalkotasban is egyre nagyobb teret hodit. A hasznosnak vélt és javasolt
textira indexek (TI) szdma (2019-ben) mar elérte a 100-at, igy nagyon nehéz és Osszetett
feladatta valt az igazan megfeleld heterogenitds indexek kivalasztasa és prognosztikai

hasznossaguk vizsgalata. A problémat tovabb neheziti, hogy az egyes TI adatok definicioja,
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konkrét szamolasa sem egységesen torténik, bar ennek feloldasara nemrég egy nemzetkozi
konzorcium jott 1étre, amely altal kiadott guideline iranymutat6 lehet ezen a teriileten [8].
Azonban szamos megvalaszolatlan és nyitott kérdés van még a textura indexek orvosi
alkalmazhatdsaga, megbizhatosaga és klinikai relevanciaja kapcsan.

Irodalmi adatok arra utalnak, hogy eltéré tumor tipus esetén esetleg eltérd tipust heterogenitas
adatok lehetnek relevansak. Ennek kapcsan textira analizist végeztiink a tiidébdl és emlébol
szarmazd metasztazisok elkiilonithetdségére MRI képek alapjan. A metasztazisok
differencialasanal nem csak 2D, hanem 3D alapu TI szamolasokat is figyelembe vettiink.
Szamos szoftver akar ingyenesen elérhetd és hasznalhatd textira analizis szamolasokra,
viszont nincs arrdl kielégité informacionk, hogy ezek a programok mennyire megbizhatoak,
hogy vajon ugyanazon szamolasi algoritmus all ¢ mindegyik hatterében. Ennek megfeleléen
munkank egy részében a gyakrabban hasznalt és konnyebben elérhetd szoftverek TI
szamolasainak Osszehasonlitasara, a paraméterek megbizhatosagara is fokuszaltunk. ,,Gold
standard” értékeknek a manudlisan szamolt adatokat tekintettiik.

A textura szamolasoknal mindig sziikség van a vizsgalt région beliili képintenzitasok 0jra-
mintavételezésére (diszkretizacidjara), mely egy specidlis normalizalasi 1épésnek is
tekinthetd. Jelenleg harom alapvetden eltéré diszkretizacidos modszert hasznalnak a
heterogenitdsi analizisekben, de nincs megfelel6 adat arrdl, hogy mennyire -eltérdéen
befolydsoljak a textura indexek megbizhatdésagat és prognosztikai értékét. A PET
diagnosztikdban ez a kérdés egyre jobban kutatott a funkcionalis és kvantitativ jellege miatt, a
CT ¢és MRI képek textira vizsgalatainal pedig egyelore kevesebb vizsgalat ismeretes.
Kutatasunkban tiidé tumorokat tartalmaz6 PET képek kapcsan vizsgaltuk és hasonlitottunk

0ssze a harom diszkretizacios modszert.



3. Irodalmi attekintés

Daganatos elvaltozasoknal a tumor staging a legfontosabb prognosztikai valtoz6, mely a
betegség kimenetelét probalja megjosolni, ennek fliggvényében alakul a klinikai terapia
tervezése. Ugyanakkor a betegekben azonos daganat stadiumok esetén is kiilonb6zo klinikai
folyamatok zajlanak, ezért van sziikség tovabbi indexek azonositasara, hogy a kezelés egyénre
szabottan is megfeleld legyen [9, 10, 11]. Az elvaltozasok tobbsége inhomogén, a
heterogenitas megitélésére genetikai, molekularis és sejtszintii vizsgalatok sziikségesek [12,
13]. A patologias teriiletek kvalitativ megitélése szubjektiv tényezokon alapul, egyénenként
valtozo lehet az értékelési rendszer. A képalkotas szempontjabol més ¢és mas képi
megjelenités lathatd példaul: jelintenzitas-valtozas MRI esetében, CT esetében denzitasbeli
kiilonbségek, UH esetében echogenitas valtozas, illetve a PET diagnosztikaban a SUV érték,
ami jellemz6 lehet. A kvantitativ textira paraméterekkel tovabb boviilhet még a vizsgalt
régio jellemzése a diagnosztikus képalkotas folyaman, s ezaltal a személyre szabott orvoslas
hatékonyabban valosulhatna meg [14, 15, 16, 17, 18]. A TA és alkalmazasa az orvosi
képalkotasban robbandsszerlien megnétt, az elmult 5 évben ezen a teriileten megjelent
kozlemények szama meghaladja az 5000-ret. Teljes és atfogd irodalmi Gsszefoglalasra ezért
nem is vallalkozhattunk ebben a dolgozatban, csak néhany jellegzetes és kiemelt publikaciok
segitségével mutatjuk be a TA jelentdségét és aktualis kérdéseit az orvosi képalkotas
teriiletére vonatkozoan. A PET teriiletén példaul Hatt M. és munkatarsainak eredménye [19]
relevans, amiben a tumorok heterogenitasat leirasat globalis (altalanos az eloszlasokat
jellemzé tulajdonsagok) és lokalis heterogenitas (entropy, homogeneity, dissimilarity)
indexekkel probaltak leirni, valamint Tixier F. és kollégainak munkéaja [20], amelyben
[18F]FDG képek textura analizis alapu elemzésének klinikai relevanciajat vizsgaljak, tovabba
Brooks FJ. cikke [21], amely a heterogenitas-szamolds megbizhatosaganak ¢és klinikai
felhasznalhatosaganak tovabbi aktiv vizsgalatat javasolja. Szamos hasonl6 cikk is talalhato
ezen a teriileten az elmult évekre nézve [4, 17, 22, 23, 24]. Az MRI képalkotas teriiletén is
egyre tobb heterogenitas elemzés jelent meg, féleg az emld, az agy és a maj elvaltozasainal
[25, 26, 27, 28, 29, 30], tovabba az izomzat MRI textira vizsgalata is jelent6s helyet foglal el
[31, 32]. Az elmult par évbdl a kdvetkezd 1ényegesebb munkak emelhetdk ki: Dominietto M.
¢s munkatarsai [33] a tumor angiogenezis mintazat elemzésével foglalkoztak, ugyanigy Yang

X. és Knopp MV. [16] a tumor dinamikus kontrasztanyag vizsgalat esetében régid ¢és
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hisztogram alapu textira analizist végeztek. Egy tovabbi munkaban Larkin TJ. és munkatarsai
a tumor heterogenitast az un. Minkowski fliggvény segitségével elemzik a vaszkularis
karosodast okozo agensek esetében [34]. Kozismert tény, hogy az MRI képeken igen jelentds
inherens inhomogenitasok jelentkezhetnek, ami még teljesen homogén szoveti teriileten is
megfigyelhetd és ezt mindenképpen figyelembe kell venni egy adott teriilet heterogenitasat
szamol6 algoritmus esetén. Az MRI kép inherens inhomogenitasa féleg az RF
(radidfrekvencids) tekercsek inhomogén érzékenységébdl szarmazik, ami Iényegesen
befolyasolhatja a heterogenitas értékét. Az inhomogenitas korrigalasara az MRI esetében
ismeretesek korrekcios eljarasok, mint példaul az idében valtozo gradiens korrekcios modszer
[35], az un. pseudoinverziés formula [36], vagy a Toeplitz-alapu iterativ rekonstrukcié [37],
de jelen tanulmanyunk ezen korrekciok targyalasara nem terjed ki. Mivel a heterogenitas
paraméter egy adott szdveti teriilet kvantitativ mérészama lehet, ezért nagyon eldnyds lenne
ennek esetleges hasznalhatosaga az egyébként inkabb kvalitativ MRI képalkotds sordn, az

inherens inhomogenitas fliggdségét is figyelembe véve.

3.1. Textura analizis, heterogenitasi vizsgalatok

A textlra analizis a képek egészének, vagy egy részteriiletének mintazatara (textdrajara)
vonatkozo olyan eljaras, aminek eredményeképpen egyetlen egy szamot kapunk a mintazat
mindsitésére, legyen az akar festmény, orvosi kép, térkép. Rendkiviil sokoldalu a
hasznalhatosaga, akar virtualis, akar méréssel meghatarozott digitalis képek elemzésénél is
szoba johet [38]. A textara fogalmat kiilonboz6 teriiletek kapcsan is emlitik példaul, mint egy
makroszkopikus régid, melynek elemei valamiféle szabaly szerint épiilnek fel, vagy mint egy
ROI (region of interest), melynek lehet konstans, vagy idoben valtozoé texturdja is, illetve
megjelenik paradox fogalomként is [39]. A textura jellemzés tehat fontos szerepet tolt be a
jellemezhetéek. Az orvosi képalkotasban a textura analizist a szovetek azonositasara, a
szovetek kozotti kiilonbségek felfedésére, és a patologids allapot megitélésére probaljak
hasznalni, illetve hasznos modja annak, hogy minél tobb informaciot nyerjiink az adott képrol,
vagy a kijelolt vizsgalati régiorol [41]. Manapsag ezt a modszert ,,Radiomics” néven Is

emlitik, melynek célja, hogy minél nagyobb mennyiségii kvantitativ adatot gytjtsén és
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dolgozzon fel az orvosi képekb6l, majd a statisztikai analizis és/vagy a mesterséges
intelligencia eszkozeit felhasznalva 1) Osszefiiggéseket tarjon fel. Az eredményeket
alkalmazva a személyre szabott terapia is konnyebben megvalosithato, illetve a terapias
dontés kivalasztasaban és hatékonysagaban is segitségiinkre lehet [11, 15].

Annak demonstrativ bemutatasara, hogy a kiilonboz6 képek mennyire eltérd textira
paraméterekkel jellemezhetéek, harom alapvetéen kiilonbozé kép kapcsan szemléltetjik a
vonatkozo textura adatokat. A harom valasztott kép az amerikai zaszl6, a Mona Lisa
festmény, ill. egy 100 Yuan-os papirpénz volt (1. abra). A képek eredetileg szinesek voltak,
tehat minden képhez 3 képmatrix tartozott az RGB szinkodolasnak megfeleléen. Azonban a
textara analizis mindig csak egy konkrét képen alkalmazhatd, ezért a szdmolasok eldtt a
harom RGB értéknek megfeleld matrixok atlagat képeztiik, és az igy kapott képmatrix volt a
textura analizis kiindulé eleme. A demonstraciohoz szelektalt textara indexek a kovetkezok
voltak: kontraszt, korrelacio, energia, homogenitas és entropia. Ezek pontos értelmezéseit és
definicioit a 3.3.2. alfejezetben adjuk majd meg. A tovabbiakban az irodalommal vald
konnyebb egyezés kedvéért az angol nomenklatiranak megfeleld elnevezéseket hasznaljuk a
Tl-k esetén, ebben az esetben tehat a kovetkezd neveket fogjuk szerepeltetni: contrast,
correlation, energy, homogeneity ¢és entropy. Az angol elnevezés tovabba azért is
szerencsésebb lesz, mert a dolgozatban hasznalt kozel 40 heterogenitas indexnek nem is
létezik magyar megfeleldje, és ezek forditasa igen erdltetett lenne (példaul: Short Run Low

Gray Level Emphasis vagy Large Zone High Gray Level Emphasis).

ZHONGGUO RENMIN-YINHANG:
o bty paien be
il S e e

1. abra A textara szamolas elemi bemutatasahoz felhasznalt képek: A. USA zaszlo, B. Mona

Lisa festmény, C. 100 Yuan-0s papirpénz.
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2. abra Az USA zaszl6, a Mona Lisa és a 100 Yuan-os képek heterogenitas értékei.

A 2. abran éabréazoltuk az eltérd heterogenitasi értékeket, s jol lathatd, hogy ezen képek
contrast, energy, homogeneity és entropy textira indexei jelentdsen eltér6 eredményt
mutattak. Ezek koziil az energy még nagysagrendben is valtozik, mig a tobbi harom TI par
faktorral tér el egymashoz képest a harom kiilonb6z6 kép esetén. Egyediil csak a correlation
index nem mutatott 1ényeges eltérést a 3 vizsgalt képre vonatkozoan. Ezek a demonstrativ
adatok jol mutatjdk, hogy a kiilonb6z6 TI-k alapvetden eltérd érzékenységgel irjak le a képi
texturakat. Ha hasonld karakterisztikaju képeket vizsgalunk, akkor tovabbi érdekes tényként
fogalmazhat6 meg, hogy a kapott textura eredmények akar kozel hasonld eredményt is
adhatnak, annak ellenére, hogy a finomabb texturak eltéréek. Konkrét esetként két human
agyi karakterisztikat mutatd képet valasztottunk. Példaul Michelangelo Sixtus-kapolnaban
1év6 freskojanak ,,Adam teremtés” részletét (3. abra) agyi teriiletként is lehet azonositani [42].
Probaként a freskobol kiszegmentalt részkép és egy hasonld nagysagh és pixelszamu sagittalis
agyi szovettani szelet textra értékeit hasonlitottuk dssze (4-5. abra). Szintén az 5 gyakran
alkalmazott textira paramétert szamoltuk a szegmentalt régiokban. Az 5. (A) abran lathato,
hogy 3 index kozel azonos értéken mozog (correlation, homogeneity, entropy), mig a contrast
¢s az energy nagyobb kiilonbséget mutat. Az 5. (B) abran a kivalasztott textira adatok
szazalékos kiilonbség feltiintetésénél is lathatd, hogy a correlation és homogeneity értéke
nagyon hasonld. A két-két index kozott a szazalékos kiilonbség kevesebb, mint 5% . A

contrast (5.(A) abra) és az energy értékek (5.(B) abra) jelentdsen eltérnek (>20%).
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3. 4abra Adam teremtése, a Sixtus-kapolna mennyezetfreskojanak részlete
(https://hu.wikipedia.org/wiki/A_Sixtusk%C3%Alpolna_mennyezetfresk%C3%B3ja#/media/File:God2-Sistine_Chapel.png)

4. abra Bal oldalon a Matlab-ban szegmentalt freskorészlet (A), mig jobb oldalon a szovettani

saggitalis agy keresztmetszeti képe lathato (B).
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5. abra Textara analizis eredményei szovettani agyi kép és a Michelangelo freskojabol

kiszegmentalt agyi alak esetén. A. A TI értékek (contrast, correlation, energy, homogeneity,

entropy) diagramja (kék oszlop — fresko, piros oszlop — szovettani agyi kép) a zold — a két kép

TI kozotti %-0s eltérés kiilonbségét szemlélteti. B. Az alacsonyabb értékek szemléltetése —

contrast, energy, homogeneity textara indexek és a szazalékos kiilonbség is lathato (zold

szinnel jelolve).
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Jol lathato, hogy ilyen képtipusok esetén a kivalasztott 5 TI indexbdl csak a contrast és az
energy tiinik megfeleld érzékenységii adatnak. Azonban mindenképpen fontos kiemelni, hogy
az eddig bemutatott képeken minimalis zajossag volt lathatdo a valos orvosi képalkotassal
nyerheté képekhez képest is, és a kép zajossaga alapvetden befolyasolhatja a TI-k
hasznalhatosagat és érzékenységét. Az el6z6 képek tehat csak azt demonstraljak, hogy nagyon
ovatosan és koriiltekintden kell banni a textura indexek értelmezésével és felhasznalasaval,
hiszen a képi mintazatnak egyetlen szdmadattal vald jellemzése akar reménytelen
célkitlizésnek is tlinhet.

Ahogy kordbban mar emlitettiilk, minden textira szamolas elsd 1épése a pixelértékek ujra-

cres

3.2. A diszkretizacio6 szerepe a textira analizisben

A textira analizis szdmoldsoknal gyakran sziikség van a ROI-n beliili pixeltartomany
(pixelskala) diszkretizaciojara, azaz normalizaciora a textara indexek konnyebb
Osszehasonlithatosaga végett, ami tovabba zajcsokkentd tulajdonsaggal is rendelkezik. Ennek
soran az eredeti pixelértékeket egy olyan 10) értéktartomanyba konvertaljuk at, ahol az 1;j
tartomany kiterjedése (max-min érték) joval kisebb, mint az eredeti pixeleloszlasé. Példaul, ha
egy eredeti értéktartomanyt az [-1024, 3072] intervallum jellemzi, akkor egy alkalmas
diszkretizacioval a skala az [1, 64] tartomanyba is Ujra-mintavételezhetd. A diszkretizalas
altal a textura szamolasok futasi id6tartama is csokken, mert a textira matrixok (lasd késobb)
mérete is csokken, mivel a matrixméret és az eltéré pixelek érték szamossaga kozott
négyzetes Osszefiiggés all fenn. Diszkretizacios 1épésként alapveten két eltéré megkozelités a
leggyakoribb az irodalomban: az egyik a fix bin értékkel, a masik a fix bin szélességgel

torténd szamolas, bar vannak tovabbi és ritkabban alkalmazott modszerek is [8].

3.2.1. Fix bin értékkel valé diszkretizalas
A fix bin érték alkalmazasanal az Xy képmatrix értékeit egy fix bin (Ng) érték tartomanyban
mintavételezziik ujra. Ebben az esetben az Xy matrix k-adik voxele (Xgx) a minimum

(Xgimin) ¢és maximum (Xgmax) €rtek segitségével a kovetkezé képlettel lesz ujra-

mintavételezve (1):
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Xgl,k—Xgl,min

+1 XgLk <X

glmax

Xd kK = Xgl,max—Xgl,min
) Xglk =X
N gt glmax
g 1)

A Xgik €s Xqk jelolésekben a gl, illetve d szimbolum az eredeti (,,gray level”), illetve a
diszkretizalas utani allapotra utal. A fix bin modszer alkalmazasaval a képintenzitas és a
fiziologiai jellemzok kozott megszlinik a kapcsolat (ha volt ilyen). Ez a moédszer
tulajdonképpen egy egyszeri normalizalés tényezot vezet be, mely hasznos lehet, ha a pixel
értékek Onkényesek és csak a relativ kontraszt értékek meghatarozoak (példaul a
hagyomanyos rontgen képek esete). Tovabba, mivel szamos tulajdonsag értéke a pixelskalatol
fiigg egy adott ROI tekintetében, a fix bin érték hasznalataval az értékek kozvetlen

Osszehasonlitasa mar nem megoldhaté [8].

3.2.2. Fix bin szélességgel torténé diszkretizalas

Ebben az esetben a transzformacié mar nem fiigg az Xgimax értéktél, hanem csak a ROI-n
beliili Xgmin minimum intenzitas adattol (2). Az orvosi képalkotok esetében ez az érték
kiilonboz6 lehet, CT esetén -1024 HU (Hounsfield unit), PET esetében 0 SUV érték, azonban
MRI esetén ez a modszer nem ajanlott. A fix bin szélesség elénye, hogy megtartja az eredeti
skéalahoz tartoz6 pixelkiilonbségeket, mikdzben minden egyes ROI intenzitas értéket a skalan

a minimum értékkel eltol. A szokasos definicid a kovetkezd

Xgl,k—Xgl,min

Wp

ue=| |1 .

, Wp @ kivalasztott bin szélességet jeldli [8].
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3.2.3. Egyéb diszkretizaciés algoritmusok

Szamos olyan modszer is 1étezik még a diszkretizalashoz, amely soran a bin méret mar nem
fix, hanem eltérd szélességli elemekbdl épitik fel (non uniform binning). Valliéres M. és
munkatarsai [43] intenzitas hisztogram kiegyenlitést és Lloyd-Max algoritmus hasznalatat is
javasoljak. Az intenzitas hisztogram kiegyenlités a pixel értékek jraelosztasat jelenti, mely
esetben a kontrasztot a hisztogram elnyujtasaval (lapositasaval) novelhetjiik [44]. A Lloyd—
Max algoritmus egy olyan iterativ klaszterezési mddszer, mely az atlagos négyzetes hibak

minimalizalasara torekszik [45, 46].

3.3. Textura analizis: textura leirék szamolasanak alapjai

A kovetkez6 alfejezetekben ismertetni fogjuk a textira paraméterek egyes fobb tipusait €s
szamolasi lehetdségeit, illetve a konkrét matematikai definicioit. A textira analizis felosztasa

tobbféleképpen lehetséges. Az egyik legelfogadottabb felosztas a kovetkez6 [47, 48]:

e Elsbrendi statisztikai textura analizis - (globalis leirok)
e Masodrendi statisztikai textira analizis - (lokalis leirok)

e Magasabb rendii statisztikai analizis - (regionalis leirok).

3.3.1. Elsorendii statisztikai textura analizis
Az esérendil textira indexekhez elsésorban a hisztogram alapjan szamolt értékek
tartoznak, mint példaul a minimum, maximum, atlag, szoras, variancia, ferdeség és

lapultsag (Materka A. és munkatarsai [49]).

3.3.2. Masodrendii statisztikai textira analizis
Ebbe a csoportba tartoznak az tn. gray level co-occcurrence matrix (GLCM), azaz a
pixelérték-skalan alapuld, de a pixel szomszédsagi viszonyokat is leird heterogenitas
szamolasok (Haralick RM. és munkatarsai [50]). Ez a munka 1973-ban sziiletett és a
disszertacié megirdsanak évéig megkdzelitden 24000 hivatkozasa van. Ez tekinthetd
az els6 alapvetéen digitalis képeken definialt TI analizisnek, ami Gj iranyt jelolt ki
ezen a teriileten. A GLCM ¢és szamos tovabbi textira index -elnevezésében

megtalalhaté a ,.gray level” jelzd, ami nem azt jelenti, hogy csak és kifejezetten
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sziirkeskalan abrazolt képeken lehetne ezeket a indexeket meghatarozni, hanem
inkabb arra utal, hogy a matematikai alapt textira vizsgalatok kezdetei arra az
iddszakra nytlnak vissza, amikor még nem volt gyakori a szines monitorok és szines
palettdk alkalmazasa a képek megjelenitésében. Ma mar — jol ismert moédon - egy
adott 2D matrixban tarolt szdmhalmaz tetszolegesen megjelenithetd akar sziirke, akar
célszerlien valasztott szines palettak segitségével, tehat a ,,gray level” jelz0 mar rég
nem iddszerd, de a TI elnevezésekben megmaradt. Mivel a dontd tulajdonsdg nem az
abrazolt szin, hanem a digitalis kép megléte, ezért a tovabbiakban nem sziirkeségi
skalanak (vagy szintnek) fogjuk emliteni a ,,gray level” fogalmat, hanem a pixelek
értékkészletének, vagy egyszeriien pixel értéknek. Azonban az is igaz, hogy szdmos
orvosi képalkotasndl szines képként is szokasos az eredményt vizualizalni, ilyen
példaul a PET, a SPECT, a Doppler UH, az fMRY], illetve egyes perfuzids vizsgalatok.
Ezekben az esetekben is igaz azonban, hogy a kép pixelei csak egy értéket
tartalmaznak, tehat nem dabrazolhatok valodi RGB képként, azonban az un.
szinpalettak segitségével onkényesen szininformacié rendelhetd hozza. Ha kiilonb6z6
modalitasbol szarmazo - de térben illeszthetd -, képek allnak rendelkezésre, akkor a
fuzionalt kép mar valodi RGB megjelenitéssel torténik, tehat az egyes modalitasok
kiilonb6z6 réteg informaciokkal birnak.

A GLCM matrix szamolasa a pixelszomszédsagok leszamolasan alapul, kiilonb6zo
iranyokban és kiilonboz6 pixelszomszédsagokban [41, 50-51]. Ehhez meg kell adni a
GLCM matrix méretét (pl.: 8, 16, 32, 64, 128, 256), ami az uj kép pixel értékének
maximumaval egyezik meg, és Sziikkséges a szamolasi irany definidlasa is (a
leggyakoribb 0°, 45°, 90° ,...). A GLCM az egymas mellett 1év0 pixel parok
gyakorisagat irja le a legtobb esetben d=1 kornyezetben levé pixelekre, majd a matrix
felépitése utan torténhet a specidlis textira indexek szdmoldsa. A 6. dbra a GLCM

matrix létrehozasat szemlélteti.
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6. abra GLCM szamolas lényege: bal oldalon a 4x5-6s az eredeti képmatrix, jobb oldalon pedig
a 8x8-as a GLCM matrix lathato. A konkrét példaban a pixelparok leszamolasa vizszintes

iranyban torténik.

Ebben a példaban a pixelparokat vizszintesen keressiik a 4x5-6s eredi képmatrixban (6.
abra). A pirossal jelolt 1-1 pixelpar egyszer fordul eld, igy a jobboldali 8x8-as GLCM
matrix 1. sor 1. oszlopaba egy 1-es szam keriil. Ha tovabbi 1épésként az 1-2 pixelpart
keressiik, akkor vizszintesen ez kétszer fordul el6 a képen, igy a GLCM matrixban az 1.
sor 2. oszlopaba egy 2-es szam irodik (kékkel jelolve). Ezt a logikat tovabb folytatva épiil
fel az egész GLCM matrix. Egy eredeti képmatrixhoz annyi GLCM matrix allithat6 eld,
ahany iranyban torténik a pixelparok keresése, majd a kapott GLCM matrixokon van
lehet6ség szamos kiilonbozo textira index szamolasara. A 3-8 egyenletek tartalmazzak

példaul a contrast, correlation, dissimilarity, energy, homogeneity és entropy szamolasi

definicigjat.
N—1
Correlation = = [%‘
£,j=0 §
ahol
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3.3.3. Magasabb rendii statisztikai textura analizis

3.3.3.1. A GLRLM moédszer

A GLRLM (gray level run length matrix) modszerrel egy adott iranyban azonos értéki
pixelek maximalis hosszat (run length) kaphatjuk meg (Galloway MM. 1975). A matrix
indexei ,,i”, és ,,J” ebben az esetben megegyeznek a run lenght (i) és a pixel érték (j)
lehetséges adataival. Ez altal a matrix oszlopszamai dinamikusan valtoznak, melyet a

legnagyobb ,,run lenght” értéke hataroz meg. A GLRLM szamolas is iranyfliggé [51].
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Az ¢l6bb is bemutatott elemi képmatrixon a GLRLM a kovetkezOképpen néz ki:
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7. abra A GLRLM szamolas elemi példéja vizszintes iranyban, balrdl jobbra valo leszamolas

eredményével.

A pixelszomszédsagokat ebben az esetben is vizszintesen keressik a 4x5-0s eredi
képmatrixban (7. abra, bal oldali matrix). A pirossal jelolt 1-es értékli pixel egymagéaban
haromszor fordul eld, igy a jobb oldali 8x8-as GLRLM 1. sor 1. oszlopaba a 3 szam keriil,
mig az 1-1 pixelpar a képen egyszer fordul eld, igy a GLRLM 2. sor 1. oszlopaba egy 1-es
szam irodik (kékkel jeldlve). Ezt az algoritmust alkalmazva épithetd fel az egész GLRLM
adat. Majd a GLRLM-bdl szarmaztathatoak a kovetkezé statisztikai indexek: Run Percentage
(RP), Short Run Emphasis (SRE), Long Run Emphasis (LRE), Gray Level Non-Uniformity
(GLNU), Low Gray Level Run Emphasis (LGRE), High Gray Level Run Emphasis (HGRE),
Short Run Low Gray-Level Emphasis (SRLGE), Short Run High Gray Level Emphasis
(SRHGE), Long Run Low Gray Level Emphasis (LRLGE), Long Run High Gray Level
Emphasis (LRHGE), Rung Length Non-Uniformity (RLNU) értékek is [8]. Az emlitett
indexek pontos definicioi a Fiiggelékben talalhatoak meg (31-41).

3.3.3.2. A GLSZM modszer

Tovabbi szamolasi lehetéség a gray level size zone matrix (GLSZM) alkalmazasa, amely egy
adott érték alapjan Osszefliggd teriileteket keres egy texturaban. Ezen esetben meg kell
hatarozni a képmatrixban azon teriiletek szamat, amelyben adott értéki pixelek vannak.

Ebben a szamolasi eljarasban mar nincs jelentdsége az iranyfiiggéségnek.
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8. abra A GLSZM szamolasi modszer: pixelkornyezetek leszamolasa, amelyben azonos értékii

pixelek vannak.

Hasonloképen az eléz6ben emlitett GLRLM szamolashoz, ebben az esetben is a
pixelszomszédsagokat keressiik, viszont nem csak egy adott iranyban, hanem tetszdleges
kornyezetben. Az abran a pirossal jelolt 1-es értékli pixelpar egyszer fordul el6 az eredeti
képmatrixban (8. abra, bal oldali matrix), igy a jobb oldali 8x8-as GLSZM 2. sor 1.
oszlopaba 1-es szam keriil, mig az 1-1-1 pixel (harom darab azonos pixelérték ez esetben
atlosan) az eredeti képben egyszer fordul eld, igy a GLSZM 3. sor 1. oszlopaba egy 1-es
szamot kell irni (kékkel jelolve). Hasonlo 1épéseket alkalmazva épiil fel a teljes GLSZM. Az
elkésziilt matrixon szamos 11j index definialhatd, a leggyakoribbak a kovetkezéek: Zone
Percentage (ZP), Small Zones Emphasis (SZE), Large Zones Emphasis (LZE), Gray Level
Non-Uniformity (GLNU), Low Gray Level Zone Emphasis (LGZE), High Gray Level Zone
Emphasis (HGZE), Small Zone Low Gray Level Emphasis (SZLGE), Small Zone High
Gray Level Emphasis (SZHGE), Large Zone Low Gray Level Emphasis (LZLGE), Large
Zone High Gray Level Emphasis (LZHGE), Zone Size Non-Uniformity (ZSNU) [8]. A
pontos definiciok a Fiiggelék fejezetben talalhatok (42-52).
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3.4. Textura analizis szamolasoknal hasznalatos szoftverek

Ma mar szamos szoftveres megoldas hasznalhato textlra analizishez. Ilyen szoftverek példaul
a MaZda [52-54]; a Matlab alapti CGITA [55]; a ,,GLCM- textureToo” — Java fejlesztés
[56]; az Imagel ,,Texture Analyzer” implementacidja [57, 58, 59]; a TexRad [60]; az
InterviewFusion [61]; az ABAQUS [62, 63]; és a FRAGSTAT [64]; valamint szamos
beépitett fliggvény talalhatd a Matlab-ban is [65].

A MaZda egy specialis szoftver, amely lehet6vé teszi a szegmentalast, a textura analizist és a
vizualis megjelenitést is. Albuquerque M. és munkatarsai ezt a programot hasznaltak az agyi
sziirke magok textira vizsgalatara amyotrofids lateralis sclerosis esetében. Yan L. és
munkatarsai a vesesejtes carcindma elkiilonitésére, tovabba Orphanidou-Vlachou E. és
kutatocsoportja agyi daganatok kvantifikalasara, mig MacKay JW. ¢és kollégai a csont textira
vizsgalatanal alkalmaztak a MaZda programot [66, 67, 68, 69].

A Matlab egy specialis programrendszer, amelyet mérnoki matrix szamitasok univerzalis
elvégzésére fejlesztettek ki és emellett egy programozasi nyelv is. A Matlab segitségével is
torténhetnek textira analizis szamolasok, amelyre példa Dagiawala N. és munkatarsainak
kvantitativ CT textlira elemzése, tovabba Liu W. és kutatd csoportja a vazizomzat hibainak
heterogenitas mérése, valamint Michoux N. és kollégai agyi MRI textara analizise [70, 71,
72]. A CGITA Matlab kérnyezeten alapuld szoftver, Wang HM. és munkatarsai altal keriilt
alkalmaztak [55, 73]. Az InterviewFusion a Mediso Kft altal fejlesztett multimodalis orvosi
képelemzd szoftver, aranylag gyors és kifinomult az orvosi képek értékelésében [74], és
tartalmaz szamos textira alkalmazast is. Tovabba szamos kutatocsoport a textira
vizsgalatoknal sajat fejlesztési szoftvereket hasznal anélkiill, hogy a szamolasok

megbizhatosagat ellendrizték vagy bemutattak volna [75-79].

3.5. Textura analizis koponya MRI képeken

A felndtt agyi metasztazisok a leggyakoribb intracranidlis daganatok kozé sorolhatdak, a
tumoros betegeknél 20-40%-ban fordul elé [80-81]. Az agyi attétek incidenciaja egyre
nagyobb, ami annak is koszonhetd, hogy ma mar érzékenyebb diagnosztikai eszkdzok allnak

rendelkezésiinkre és megbizhatobb monitorozasi rendszer van kialakuloban [82]. Az agyi
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metasztazisok legnagyobb szazaléka a tiidobdl, eml6bdl szarmazik tovabba gyakori a
melanomabdl, gyomor, bél traktusbol, illetve adenocarcinoma és vesesejtes carcindmabol
kiindulo elvaltozas is [83]. A legtobb tumoros elvaltozas fiziologiai és morfologiai
heterogenitassal jellemezhetd, megvaltoznak a proliferativ és sejt-expresszios folyamatok is
[84-85]. Az MRI képalkotas segitségével a szovet karakterizalasa leggyakrabban kvalitativ
méréseken alapul [86], kivéve a diffuzid sulyozott képalkotast, valamint az MRI
spektroszkopia és a dinamikus kontrasztanyagos méréseket. A textira analizis az MRI
képalkotasban a nyolcvanas években kezdett megjelenni eldszor. Ettél az id6tdl szdmos
tanulmany sziiletett ezen a teriileten is, példaul Lerski RA. és munkatarsai, Amano Y. és
kutatocsoportja, tovabba Schad LR., illetve Kjaer L. és munkatarsai [5, 87, 88, 89] altal. Az
MRI teriiletén, illetve a hibrid technikdknal is hasznalatos a lokalis textura indexek
meghatarozasa, melyek GLCM alapti szamolasokon alapulnak [90-93]. A kozelmultban a TA
kapcsan a kiilonbségek feltarasaban és Gsszehasonlitasaban is teret hoditottak a mesterséges
intelligencian alapul6 szamitastechnikai rendszerek [94, 95]. A textura jellemzésében segitség
lehet az un. lokalis binaris mintazatokon (LBP) valé szamolas is. Az LBP képek el6allitasanal
a pixelek értékei Gjra szamolodnak, annak fliggvényében, hogy milyen a szomszédos pixelek
jelintenzitasa a kérdéses pixelhez viszonyitva. Ha egy adott szomszédos pixel érték nagyobb
vagy egyenlé, mint a centralis pixel, akkor az adott pixel 1 értéket kap, egyébként 0-t. A
vizsgalt pixelszomszédsag lehet példaul 3x3, 5x5, 7x7 vagy nagyobb teriileti. Ezen
szamolasok utdn jon létre az LBP térkép, melyen ugyanigy, mint az eredeti képen a textira
indexek szintén meghatarozhatéak. Az LBP-t eldszor Ojala T. és munkatarsai definialtak és
hasznaltak [96]. Az LBP képadat kivaldo mérészama lehet a lokalis képtulajdonsag leirasara,

de a feldolgozas alatt a kép texturaja is 1ényegesen valtozhat [97].

3.6. Textura analizis FDG-PET képeken

A PET vizsgalat soran kvantitativ adatokat kapunk példaul a szovetek perfuzidjardl, a sejtek
¢letképességéral, illetve anyagcesere aktivitasukrol. Az [18F]FDG egy cukor analog, amelynek
onkologiai felhasznalasi alapjat a daganatsejtek fokozott glikolitikus aktivitasa képezi. A PET
képek textura analizisekor a tumor jellemzok értékelése az [18F]FDG halmozasi mintazaton
alapul [17, 98, 99]. A PET vizsgalatok soran a tumor SUV értékeinek voxel szintii textara

jellemzése a legelterjedtebb [100, 101, 102, 103]. Fiiggetleniil att6l, hogy milyen specifikus
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TI-t szamolunk el6-feldolgozasi 1épésként a diszkretizalas fontos szerepet tolt be [43]. Jelen
ismereteink szerint ez a kérdés a PET textura analizis kapcsan a lehetd legjobban vizsgalt, a
CT és MRI képek esetén ezzel kapcsolatban még kevesebb adat all rendelkezésre [19, 104,
105]. Altalanossagban elmondhatd, hogy az ujra-mintavételezés egy folytonos véltozot
(példaul a SUV értékeket) egy diszkrét valtozova alakit at, amelynek értékkészlete véges
egész szamokbol all [104]. Az elmult években harom alapvetéen eltéré mintavételi modszert
javasoltak és vizsgaltak a PET teriiletén az irodalomban, ami ujabb kihivast jelentett az egyes
TI-k diagnosztikai és prognosztikai értékének meghatarozasaban. Tixier F. és munkatarsai a
voxel értékek diszkretizalasara a fix bin modszert alkalmaztak PET textura képek esetén, amit
mi a tovabbiakban LRR — (lesion relative resampling method) néven emlitiink [20]. Leijenaar
RT. és munkatarsai [105] a masodik tin. LAR (lesion absolute resampling) modszert vezették
be, mig Orlhac F. és munkatarsai azt javasoltak, hogy rogzitett fix bin szélességet
hasznaljanak gy, hogy a SUV érték jelentése a régiokban megmaradjon a kvantalas utan is.
Ez a modszer az un. AR (absolute resampling) diszkretizalas [106]. A kdzelmultban azonban
azt is kimutattak, hogy a kiilonb6z6 diszkretizaciés modszerek nagy hatassal lehetnek a
kiszamitott textura paraméterek értékére ¢és reprodukalhatosagara, illetve jelent6sen
befolyasolhatjak a TI-k Korrelativ kapcsolatat példaul a SUVmax-ra és a 1€zio térfogatra
vonatkozoéan [107, 108, 109]. Az eredmények azonban ellentmondasosak, tovabba Shen WC.
€s munkatarsai altal k6zolt publikacioban azt sem hataroztdk meg egyértelmiien, hogy mely

diszkretizacios modszereket alkalmaztak [109].
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4.

Célkitiizés

A textura elemzés szerepe és jelentdsége egyre nagyobb az orvosi képalkotds soran a

vizsgalatok kiértékelésében és a leletezésben, valamint a lehetséges prognosztikai szerepiik

miatt. A textura indexek hasznalata kapcsan azonban szamos koncepcionalis és technikai

probléma aktiv analizise folyik még az irodalomban, ezért ehhez csatlakozva a kovetkezd

kérdések vizsgalatat tliztiik ki célul a doktori munkaban:

1.

Nem pontosan dokumentalt és ismert, hogy a kiilonbozd fejlesztok altal készitett
textara analizisre alkalmas programokban az egyes heterogenitas indexek szamolasa
mennyire megegyez6 modon torténik. Teljesen azonos képek esetén, vajon mennyire
fliggenek a szamolt TI-k a felhasznalt programoktdl, illetve a szegmentalt teriiletek
tartalmatol. Vizsgalatainkba a Matlab, MaZda, CGITA ¢és InterviewFusion
programokat vontuk be, és a kapott eredményeket a manualisan szamolt (mint gold
standard) textura adatokkal szandékoztuk Osszehasonlitani, néhany specialisan

kivalasztott képet felhasznalva.

Tovabbi célunk volt annak elemzése, hogy koponya MRI vizsgalatoknal a
szovettanilag diagnosztizalt metasztazis tipusok elkiilonitésére mennyire alkalmazhato
a textura analizis. Ehhez tiidobdl és emlébdl szarmazo agyi attéteket tartalmazo MRI-

T1 posztkontrasztos képek alltak rendelkezésiinkre.

Az elmult években a TA egyik legvitatottabb kérdése a diszkretizacid6 megfeleld
kivalasztasa és alkalmazasa. Ennek tovabbi vizsgalata érdekében [18F]FDG-PET
képanyagon a harom alapvetden eltérd Gjra-mintavételezési modszert (LRR, LAR és
AR) terveztik elemezni, mind a globalis, lokalis és regionalis textira leirdk

tekintetében.
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5. Anyagok és Modszerek

5.1. Heterogenitasi indexek megbizhatésaganak vizsgalata

5.1.1. Textara analizal6 szoftverek és a felhasznalt szintetikus képek

Els6ként 6t szintetikus képet hoztunk 1étre Chicklore S. és munkatarsai cikke alapjan [17].
Az emlitett kutatocsoport 10*10-es matrixot hasznalt, azonban mi ezt 12*12 pixelméretre
noveltiik, hogy ezt az elemi képet tetszblegesen periodikusan béviteni lehessen, melyet ezutan
egy 128*128-as matrixba agyaztunk be és DICOM képpé konvertaltuk. Az AO-A4 matrixok a
9. abra felsé részében, mig az Al matrixot tartalmazé DICOM kép az abra alsé részében
lathat6. Az A0 matrix egy elemi konstans kép volt, 100-as pixelintenzitds értékkel.
Tovabbiakban a DICOM képbdl kiszegmentalt 12*12-es méretli ROI-kat fogjuk AO-A4

matrixoknak nevezni.

2 2 2 2 2
4 4 4 4 4
6 6 6 6 3
8 8 8 8 g
10 10 10 10 10
12 12 12 12 12
2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12 2 4 B 8 10 12 2 4 6 8 10 12
A0 A1 A2 A3 A4

20 40 60 80 100 120

9. abra Az A0-A4 12*12-es matrixok képei szerepelnek az abra felsd részében. Az abra alséd
eleme mutatja az A1 matrixot egy 128*128-as méretii nulla értékii hattér kérnyezetben, amit
DICOM formatumba konvertaltunk. A sziirke szinskalan lathat6, hogy a hattér 0, a matrix pedig
1, 2, 3 és 4 pixelértékii.
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El6szor kiszamitottuk a globalis (hisztogram-alapu) és a lokalis (co-occurrence matrix alapu)
heterogenitas indexeket az A0, Al, A2, A3 és A4 matrixok esetén a négy szoftverben
(Matlab, MaZda, CGITA, InterviewFusion), melyet Gsszehasonlitottunk a kézi (manualis)
szamitasokkal. A heterogenitas indexeket a szegmentalt matrixokon szamoltuk. A 12*12
régiokat a DICOM 128*128-as képekbdl szegmentacios algoritmussal emeltiik ki. A globalis
leirok hisztogram-alapu értékek, amelyek magukban foglaljak a maximalis (max), minimalis
(min), atlag, szoras (SD), ferdeség (skewness), csucsossaga (kurtosis) és az SD/atlag
indexeket. Az egyes definiciok képletei a Fiiggelékben (12-17) talalhatdak. A lokalis leirokat
a co-occurrence matrix alapjan szamoltuk (COM), nevezetesen: contrast, correlation, energy,
homogeneity és entropy. A COM szamolasanal un. 8 ¢és 64-es bin érték melletti LRR
diszkretizaciés modszert hasznaltunk altalaban 2 kitiintetett iranyban, 0° és 90°-ban. A kézi
(manualis) szamolast vettiik "gold standard" mddszernek. A rendelkezésre allo szoftverekben
a COM matrixot a CGITA estében horizontalis és vertikalis (0 °és 90°) iranyban (10 a-b.
abra), az InterviewFusion-ban pedig 13 kiilonb6z6 irany alapjan lehetett meghatarozni. A
Matlab-ban a graycomatrix és a graycoprops beépitett fiiggvényeket hasznaltuk, az iranyt és a
tavolsagot a felhasznalo altal lehet meghatarozni, esetiinkben a vélasztott iranyok 0° €és 90°, a
tavolsag pedig d=1 volt. A MaZda-ban 4 kiilonb6z6 iranyban vald szamolas lehetséges: (d, 0),
(0, d), (d, d), (d, -d), ahol a d pixelpar tavolsag 1, 2, 3, 4, és 5 értékeket vehet fel. A 10-12.

abrakon a szegmentalt szintetikus kép régidja lathato az egyes programokban megjelenitve.
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10 a. abra CGITA szoftverben az A1 matrix-ot tartalmazé 128*128-as DICOM kép 3 iranyta

megjelenitése.
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10 b. abra. CGITA programban a DICOM képbdl kiszegmentalt Al matrix ROI-ja.
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5.1.2. Heterogenitas szamolas azonos megjelenésii képeken

A Dbevezetében mar emlitett Sixtus-kdpolna freskd (Michelangelo Buonarroti: Adam
teremtése) és egy agyi szovettani kép textura analizis 6sszehasonlitasat végeztiik el (4a. és 4b.
abra) [110]. Mig a képek alakja és megjelenése rendkiviil hasonld, a tényleges mintazat és
textura értékek kilonbozoek lehetnek. A képek pontosabb Osszehasonlitasanal torekedtiink
arra, hogy mindkét kép pixelmérete azonos legyen (418*559), illetve a kiszegmentalt agy-
forma is hasonlo alakot 6ltson (4. abra). A TI kiértékelé programok inputja szinte kivétel
nélkiil 2D képmatrix, azonban egy adott biologiai szempontbdl szegmentalt ROI teriilet alakja
(aminek a tényleges textirajara kivancsiak vagyunk) soha nem lesz téglalap alaku. Ezért a
ROI tertiiletét olyan modon kell beagyazni az eredeti 2D képméretbe, hogy ezen az 0j képen
szamolt TI adatok azonosak legyenek a ROI-n beliili pixeltartomany TI értékével. Ennek
érdekében a ROI-ra vonatkozo diszkretizaciot specidlis bin érték valasztassal végeztiik, vagyis
ha Ng bin értéket terveztiink hasznalni a TI szamolasoknal, akkor a ROI teriiletét Ng-1 bin
érték szerint mintavételeztiik 0jra. Ezutdn a ROI-n kiviili képmatrix pixelértékeit (a hattér
értekei) O értékkel toltottik fel, ami biztosan nem szerepel a ROI beliili 1... Ng-1 értékek
kozott. Az igy eldallitott 2D képen a TA segitségével kaphato GLCM, GLRLM és GLSZM
matrixok (1,1) eleme ennek megfelelden csak a hattér érték gyakorisagat tartalmazza, tehat ha
ezt nullaval tessziik egyenlévé, akkor a TA eredménye csak a ROI-ra fog vonatkozni. Ez a
modszer hasonld, mint amit Li Z. és munkatarsai leirtak [111]. A COM alapt textira analizis
szamolast a Matlab szoftverben végeztik Uppuluri A. GLCM- feature.m Matlab fliiggvény
segitségével [112]. Ezek segitségével 22 COM textara indexet szamoltunk, mégpedig a
kovetkezoket: autokorrelacido (autoc), contrast (contr), correlacio_m (corrm), correlacio_p
(corrp), klaszter kiemelés (cluster prominence - cprom), klaszter arnyékolas - (cluster shade -
cshad), dissimilarity (dissi), energy (energy), entropy (entro), homogeneity m (homom),
homogeneity_p (homop), maximalis valosziniiség (maxpr), négyzetes dsszeg (sum of squares
- sosvh), atlag 6sszeg (sum average - savgh), variancia 6sszeg (sum variance - svarh), entropia
Osszeg (senth), variancia kiilonbség (dvarh), entropia kiilonbség (denth), informativ mérés
correlationl (inflh), informativ mérés correlation2 (inf2h), inverse normalizalt kiilonbség
(indnc), and inverse normalizalt momentum (indmnc). A zardjelben az implementalt Matlab

fliggvények elnevezései lathato, az egyes definiciok képletei pedig a Fiiggelékben (18-30)
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talalhatoak meg. A fenti indexek részletes meghatarozdsa a kovetkezé hivatkozasokban
olvashatd, mint ahogyan Soul L. és munkatarsai definialtdk [113, 114]. Tovabba azt is
elemeztiik, hogy a contrast, correlation, energy, homogeneity, dissimilarity és entropy indexek
hogyan fiiggenek a LRR diszkretizacio bin értékétol (8, 16, 32, ... 1024).

5.2. Textiara analizis vizsgalat tiid6ébol és eml6bol szarmazoé metasztazisok esetén

Kollaboracios munka soran a Valenciai Egyetemi (Center for Biomaterials and Tissue
Engineering Universitat Politécnica de Valéncia) kollégak egyiittmiikodésével retrospektiv
adatok feldolgozasa tortént meg, 26 tiidobdl és 32 emlObdl szarmazd agyi metasztazis
felhasznalasaval (a betegek irasos beleegyezése utan, a vizsgalatok 2014. szeptembertdl és
2015. junius kozott torténtek).

Az agyi metasztazisok esetén 1.5 T MRI vizsgalat késziilt tobbcsatornas phased array tekercs
hasznalataval (Magnetom Symphony; Siemens Healthcare, Erlangen, Németorszag). Az MRI
protokoll tartalmazta a T1 stlyozott nativ és gadoliniumos posztkontrasztos axialis, valamint
T2 stlyozott axialis FLAIR (Fluid-attenuated inversion recovery) képeket. A kontrasztos MRI
felvételek esetén (0,1 mmol / kg, MultiHance) 6 perces késéssel tortént a mintavételezés a
kovetkez6 paraméterekkel: szeletvastagsag = 1.5 mm, pixelméret = 1.3 *1.3 mm?, képméret =

512 * 512.

5.2.1. 2D textira analizis MRI képeken

Osszesen 58 db agyi metasztazissal dolgoztunk, amelynek sordn 846 szeleten végeztiink
manualis szegmentalast a Creaseg (https://www.creatis.insa-lyon.fr/site7/fr) program
segitségével. Méretiik szerint a tumorokat 4 nagy csoportba soroltuk: 0-1935, 1936-3845,
3846-7700 és 7701-11 540 mm®. A szegmentalds eredményeképpen 2D binaris maszkok
keletkeztek minden egyes szeletre vonatkozoan. Kovetkez6 1épésként a 2D maszkokat és az
MRI képeket Matlab kornyezetbe olvastuk be és jelenitettiik meg, majd a maszknak megfeleld
ROI-ban TA-t végeztiink. A szegmentalt kép textra analizise eldtt a maszkon kiviili hatteret
a ROImin-1 értékre allitottuk be, az 5.1.2 fejezetben leirtaknak megfeleléen. A heterogenitas
jellemzésére a kovetkezd hisztogram alapu értékeket szamoltuk: minimum, maximum, atlag,
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szoras, szoras/atlag és median, a co-occurrence matrix alapjan pedig a contrast, correlation,
energy, homogeneity és entropy adatok. A képek ujra-mintavételezése LRR modszerrel 64 bin
érték mellett tortént, majd négy iranyban (0, 45, 90 és 135 °) az 1 pixeltavolsagban levd
képelemek alapjan hataroztunk meg az iranyoknak megfelelé négy co-occurrence matrixot.
Legvégiil a négy COM elemenkénti atlagdval szarmaztattuk azt a matrixot, ami a textira
analizisek kiindul6 adata volt. Az el6zéekben emlitett szamolasokat mind a posztkontraszt T1,

mind az Gn. LBP képeken is elvégeztiik.

5.2.2. 2D textira analizis LBP képeken

Az LBP egy specialis kép transzformdacid, amelynek sordn az eredeti kép minden egyes
pixelértéke a kdrnyezd szomszédos pixelek fliggvényében 0j értéket kap. Szamos képsimito
(image filtering) algoritmus is hasonlo értékkészletet hasznal, azonban - ahogy az mindjart
lathatd lesz -, az LBP nem tekinthetd simit6 eljarasnak, hanem inkabb a kép texturajarol
hordoz informaciét. Minden LBP kép pixeltartomanya az [1, 256] intervallumba esik a
transzformacié utan. Egyik elénye, hogy nem érzékeny a kontraszt-valtozasokra.
Leggyakrabban 3x3-as pixelszomszédsagot szokas vizsgalni, amelynek soran a centralis pixel
értékét kell 6sszehasonlitani a kornyez6 pixelekkel. A szamolas soran tulajdonképpen két 1j
3x3-as matrixot — a bindris kiiszob- és a suly-matrixokat - allitjuk eld és ezek alapjan
rendeliink egy értéket a centralis pixelhez. A binaris kiiszob-matrix elemei annak megfeleléen
tartalmaznak 1 vagy 0 elemet, hogy az eredeti matrixban a pixelértékek nagyobbak (>) vagy
kisebbek-e, mint a centralis elem (13. abra, thresholded matrix). A stly-matrix elemei
altalaban a 2 ndvekvd hatvanyait tartalmazzak a bal felsé elemtdl kiindulva az érajardsdnak
megfeleld irdnyban haladva (13. dbra, weights matrix). A centralis pixel értéke pedig egyenld
lesz a threshold €s a weight matrix elemek szorzatdsszegével, ami felfoghat6 gy is, mintha a
threshold matrix elemeit binaris szamként irnank le (a bal fels6 elemtdl kezdve az drajarasnak
megfelelden) és utana kiszamolnank a hozza tartozé decimalis szamot [115]. Az LBP
szamolas altalanosithaté 3*3-nal nagyobb pixelkdrnyezetre is, ilyenkor a kornyezet (r)
sugarat, ¢s az adott sugarhoz tartozo korteriileten levo felhasznalt pixelek szamat (p) kell
megadni. Ezen paraméterekkel az altalunk végzett LBP adatok a kovetkezok voltak: p=8 és r
=1
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example thresholded weights
6 |5 |2 1 {0 |0
71611 1 E
9 1817 1 111

13. abra LBP map szamitasa. A felsé matrix sor esetén lathato a lehetséges LBP szamolas
kornyezete 3*3, 5*5 és 9*9-es méretli matrixokndl. A kép also részén a 3*3-as
pixelkornyezetben valé LBP szamolas lathatd. A centralis pixel értékéhez mérten a
kornyez6 pixelek 1 vagy 0 értéket kapnak a fent emlitett szabaly szerint.
A keresett pixel értéke binaris formaban 11110001 =
1x128+1x64+1x32+1x16+0x8+0x4+0x2+1x2°, és a kapott decimalis pixelérték 241,

5.2.3. 3D textira analizis MRI és LBP képeken

A 2D képekbdl kapott textara indexekbdl - sulyozott 3D adatokat szamoltunk, ahol a sulyozas
a 2D szeleteken a ROI pixelszamanak megfelelden tortént. Valamint valos 3D szamolasok is
torténtek a Matlab cooc3d.m fiiggvénnyel, 13 szamolasi iranyban,

[https://Iwww.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/19058-cooc3d], illetve 64 bin érték
melletti diszkretizacid hasznalataval. A tumoron kiviili hatteret itt is eliminaltuk, a kapott 3D
matrix mérete ez esetben 63*63*63-as lett. A szadmolasok az MRI T1 kontrasztos és az LBP

képeken is megtorténtek.

5.2.4. Statisztikai elemzés

A statisztikai analizis elsd 1épésében Kolmogorov-Smirnov tesztet végeztiink, mellyel
ellendriztiik, hogy a szamolt adataink mennyire normalis eloszlastiak. A normalis eloszlas
esetén t-tesztet hasznaltunk, mig a nem-normalis eloszlasu indexeknél Mann-Whitney U

tesztet végeztiink. Az elemzés soran a Bonferroni korrekciot is alkalmaztuk, ahol a
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kiiszbérték p < 0.004 ( P=1- (0.95) *** (a 12 index esetén) volt. Az egyes TI diagnosztikai
teljesitményének értékeléséhez ROC elemzést hasznaltuk.

A hisztogram alapt (atlag, szoras, median) és COM alapu (contrast, correlation, energy,
entropy és homogeneity) indexeken kiilon-kiilon diszkriminancia-analizist (DFA) is
végeztiink. A DFA koriilményeit F-teszttel (csoport-csoport egyenléség) és Box teszttel is
(egyenértékii kovariancia matrixok) ellendriztiik. A statisztikai szamitasokat SPSS—ben
végeztiik (verzio 22, IBM, Somers, NY). A képfeldolgozas 1épéseit a kovetkezd dsszefoglald

14. 4bra szemlélteti.

14. abra A képfeldolgozas folyamata: A — MRI T1 kontrasztos kép, B — LBP kép, C — az
MRI T1 kontrasztos képen valo szegmentalas, D — a kiszegmentalt binaris maszk, E —

MRI T1 kontrasztos képen a maszk alatti teriilet, F — LBP képen a maszk alatti teriilet.

5.3. A diszkretizacié hatasanak vizsgalata

Ebben a munkaban 58 beteg (35 férfi, 23 nd) tiidé tumoros PET/CT képanyagaval
dolgoztunk. A vizsgalatok Philips Gemini TF 64 késziiléken torténtek, amelynek soran a
betegek atlagosan 325+73MBq [18F]FDG-t kaptak. A képrekonstrukcidkat az alapértelmezett
BLOB-OS-TF 3D OSEM iterativ TOF (time of flight) technikaval végeztiik, melynek
eredményeképpen 144*144-es képeket kaptunk, 4*4*4 mm?-es voxel mérettel. A 63 tumoros
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clvaltozas szegmentalasa manualisan tortént a Carimas [http://turkupetcentre.fi/carimas]
szoftverrel, nuklearis medicina szakorvos segitségével. A 25 ml alatti elvaltozasokat a

manualis szegmentalas szempontjabol nem vettiik figyelembe [21, 102, 116].

5.3.1. A diszKkretizacié modszere PET képeken

Harom az irodalomban gyakran alkalmazott diszkretizaciés moddszert vizsgaltunk. Az 1.

modszer az LRR volt, ami a kovetkezéképpen szamolhato:

] 1 ] SUV (i) = SUVmin
Irr (D) = [Dx SUV (i) — SUV (min)
SUVmax — SUVmin otherwise 9)

ahol SUV(i) a 1ézio i-edik voxelének SUV értéke, D az elére meghatarozott bin érték,
SUVmin és SUVmax értéke pedig a minimalis és maximalis SUV értéket jeloli [101]. A 9-11
egyenletekben a ,,[]” szogletes zardjelek az un. ceil, vagy mas néven a felfelé kerekités
miiveletét jelentik. A képletbdl lathato, hogy az I rr(j) értékkészlete az [1, D] intervallumban
van. Az LRR a leggyakrabban hasznalt Gjra-mintavételezés, azonban minden 1€zidt egy
teljesen 1) onkényes skalara allit be, igy az eredeti még biologiai tartalommal rendelkezd
halmozasi értékek elvesznek. A szamolasok soran 6t diszkrét bin értéket adtunk meg: 16, 32,
64, 128 és 256.

A 2. mddszer a LAR, amit Leijenaar RT. és munkatarsai vezettek be 2015-ben a kovetkezd
matematikai képlettel [105]:

SUV()]  [SUVmi
L“*:[ B(O]_[ ;muq'kl

(10)

ahol B az un. bin szélességet jeloli. Vizsgalatainkban a B értékei a 0.05 tobbszordsei voltak a
[0.05, 1] intervallumbol, tehat 6sszesen 20 kiilonb6zé elem. A LAR esetében a bin érték a D
= [(SUVmax-SUVmin)/B] 0Osszefiiggéssel szamolhatd, tehat bar a D értéke 1éziorol-1éziora
valtozik, azonban az 0j skala mar részben megdrzi az eredeti bioldgiai tartalmat.

A 3. modszer az AR, amelyet 2015-ben javasoltak el6szor Orlhac F. ¢s munkatarsai [106]:
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SUV (i)
Lr = [Dx >0 (12)

ahol a D egy fix bin értéket jelol. A D esetiinkben a 20-t6] a 400-ig terjedd egész szamok
voltak, hogy az ennek megfelelé bin szélesség (B=20/D) megegyezzen a LAR modszernél
definialt B értékekkel. A (11) képletnél nem a SUVmin vagy SUVmax értékek
figyelembevételével skalazunk, igy az 0j értékek az [1,ceil(SUVmax/B)] intervallumon beliil
lesznek, megérizve az eredeti SUV értékek bioldgiai tartalmat. A 15. abra szemlélteti a 3

modszert, illetve a koncepcionalis kiilonbségeket.

' . Ouartlzecscalel
wory ot i, P
ROI 2 Il == M e SUV Scale
20" 0 20°| |70 20
LRR I\ LAR K AR

15. abra Az LRR, LAR, AR moddszerek.

Az LRR mddszernél 1athatd, hogy minden egyes régid esetén a minimum ¢és a maximum €rték azonos
lesz a ROI-k esetében, azonban figyelmen kiviil hagyja az eredeti SUV értékek tartomanyat. A LAR
modszer nem méretezi at a tartomanyt, hanem minden egyes ROI minimumat egységes értékre allitja,
s ehhez mérten tolodik minden egyes régio tartomanya. Az AR moddszer a 0-D skalan beliil meg6rzi az

eredeti SUV értékviszonyokat.

5.3.1.1. A textura analizis 1épései [18F]FDG-PET képek esetében

Textura analizist végeztiink a diszkretizacios modszerek utan a kovetkezé Matlab
alkalmazasok segitségével a GLCM, GLSZM ¢és a GLRLM esetén: Matlab script 1-3 (lasd
irodalomjegyzék). A GLCM szamolasnal - 6t mar korabban hasznosnak talalt indexre
fokuszaltunk, mint contrast, correlation, energy, homogeneity ¢s entropy. A GLSZM ¢és
GLRLM modszereknél 11 - 11 (a bevezetd 3.3.3.1-2 részben mar definialt) indexet
szamoltunk ki. Mig az LRR mddszer esetében a bin értékek (D) 16, 32, 64, 128, 256 voltak,
addig a LAR esetében a bin szélességet (B) az [0.05,1] tartomanybol valasztottuk, 0.05
Iépésben. Az AR modszer esetén a bin értéket (D) a 20 és 400 kozotti tartomanyban)
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valtoztattuk annak megfeleléen, hogy ugyanazt a bin szélességet hasznalhassuk, mint a LAR

modszernél.

5.3.1.2. ROI szegmentalas PET képeken

A tiid6 1€ziok harom kiilonb6z6 modszerrel lettek szegmentéalva. Az els6 modszer a korabban
mar emlitett manualis szegmentalas volt, a két tovabbi pedig gyakran hasznalt un.
kiiszobalapu modszer volt [117]. Ezekben az esetekben 1-1 specialis kiiszobértéket
alkalmaztunk, amely a voxeleket egy el6re meghatarozott VOI-n (volume of interest) beliil
valasztotta ki az alabbi kritériumok szerint: 1.) > 2,5 SUV érték; ii.) > a maximalis SUV érték
40% -a. E két utobbi szegmentdlasra SUV 2,5 és 40%_SUVmax roviditéssel fogunk
hivatkozni a késdbbiekben. A kiiszob alapu szegmentalasnal minden VOI térfogat

feldolgozasra keriilt, azaz itt nem zartuk ki a 25 ml-nél kisebb 1ézidkat.
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6. Eredmények

6.1. Textura analizalé szoftverek Gsszehasonlitasa szintetikus képek segitségével

Célkitiizéslink els6 pontja alapjan a heterogenitasi indexek szamolasi lehetdségeit vizsgaltuk 4
szoftver segitségével, és ezek eredményeit Osszehasonlitottuk a manualis szdmolassal kapott
értékekkel, szintetikus képeken. A négy inhomogén képen (Al-A4) az alacsony, illetve a
magas jelintenzitasok eloszlasa megegyezett, ezek szerint a globalis adatoknak meg kellett
egyezniiilk mind a négy képre vonatkozoan. Az A0 matrix mely homogén volt, csak
Osszehasonlitasi standardnak tekintettik. Az A2-A4 inhomogén matrixok szerkezete olyan
volt, hogy vizszintes iranyban szamolva a lokalis (GLCM alapt) indexeknek egyformanak
kellett lenniiik [17]. Az egyes programokkal szamolt globalis indexek (mint a maximum,
minimum, atlag, szoras, ferdeség, csticsossag és szoras/atlag) az 1. és 2. tablazatban lathatoak,

a manualisan elvégzett szamolasokkal egyiitt.

Matlab Mazda | IWFUSION | CGITA Manual
Mean 100 100 100 100 100
Min 100 100 100 100 100
Max 100 100 100 100 100
SD nem értelmezhetd
Skewness
Kurtosis
SD/Mean

1. tablazat Globalis textira indexek AO matrix esetén.

Az lires cellaban 1év6 indexek nem szamolhatoak homogén képek esetén.

A1,A2,A3,A4 | Matlab Mazda | IWFUSION | CGITA Manual
Mean 2.500 2.500 2.500 2.500 2.500
Min 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
Max 4.000 4.000 4.000 4.000 4.000

SD 1.122 1.118 1.120 1.118 1.120
Skewness 0.000 0.000 n.a. 0.000 0.000
Kurtosis 1.640 -1.360 -1.360 1.640 -1.360
SD/Mean 0.449 n.a. n.a. 0.447 0.448

2. tablazat Globalis textara indexek Al- A4 matrixok esetén. A Mazda és az IWFUSION
programok nem szamoltak kiilon azokat az indexeket, ahol az “n.a,” (not appropriate) adat
szerepel.
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Ahogyan lathaté a kapott értékek az Al-A4 matrixok esetén kozel azonos eredményt
mutatnak. A manualis szamolasokhoz képest a Matlab és CGITA esetében a csucsossag
(kurtosis) értéke jelentGsen eltérd, a tobbi érték esetén pedig az eltérés 0.5 % alatti
kiilonbséget mutatott. A tovabbiakban minden eredmény a manualis modszerrel szamolt
adatokhoz viszonyitott %-os kiilonbségben értend6. A lokalis leirok (contrast, correlation,
energy, homogeneitas, entropy, dissimilarity) esetében tobb eltérést észleltiink, mind a 8,
mind a 64 pixelérték alapu (D=8 és D=64) LRR diszkretizalas esetén. A Matlab és MaZda

alkalmazasakor a [0 1] és az [1 0] irAnyban is megtorténtek a szamolasok (3-10. tablazatok)

Al Image Matlab [01] | Matlab [10] | Mazda [10] | Mazda [01] | CGITA | Manual [01] | Manual [10]
Contrast 0.364 2.636 0.091 0.455 2.200 0.364 2.630
Correlation 0.977 0.831 0.964 0.818 0.848 0.977 0.831
Energy 0.211 0.211 0.208 0.208 0.190 0.211 0.211
Homogeneity 0.939 0.926 n.a. n.a. 0.901 0.939 0.913
Dissimilarity 0.182 0.455 n.a. n.a. 0.467 0.182 0.455
Entropy 2.349 2.349 n.a. n.a. 1.871 2.348 2.348

3. tablazat Lokalis heterogenitas indexek az A1 matrix és D=8 diszkretizalas esetén.

A tablazatok cellai sziirke hattérszinnel vannak jelolve, ha a manualis és a szoftverrel szamitott érték kiilonbsége

nagyobb mint 2%.

Al Image Matlab[01] | Matlab[10] | IWFUSION | CGITA | Manual [01] | Manual [10]
Contrast 40.091 200.455 174310 | 176.400 40.090 200.450
Correlation 0.966 0.830 0.842 0.840 0.966 0.830
Energy 0.211 0.211 n.a. 0.190 0.211 0.211
Homogeneity 0.913 0.912 0.875 0.872 0.910 0.910
Dissimilarity 1.909 3.818 n.a. 4.200 1.909 3.818
Entropy 2.349 2.349 1.880 1.872 2.348 2.348

4. tablazat Lokalis heterogenitas indexek az A1 matrix és D=64 diszkretizalas esetén.
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A2 Image Matlab [01] | Matlab [10] | MaZda [10] | MaZda[ 01] | CGITA | Manual [01] | Manual [10]
Contrast 15.364 25.000 2.818 4.000 17.760 15.364 25.000
Correlation -0.059 -0.724 -0.127 -0.600 -0.225 -0.059 -0.724
Energy 0.252 0.250 0.126 0.250 0.076 0.252 0.250
Homogeneity 0.267 0.167 n.a. n.a. 0.311 0.267 0.167
Dissimilarity 3.364 5.000 n.a. n.a. 3.680 3.364 5.000
Entropy 1.994 2.000 n.a. n.a. 2.666 1.994 2.000

5. tablazat Lokalis heterogenitas indexek az A2 matrix és D=8 diszkretizalas esetén.

A2 Image | Matlab [01] | Matlab [10] | IWFUSION | CGITA | Manual [01] | Manual [10]
Contrast 1242.800 | 1764.000 | 1455.470 | 1323.000 | 1242.800 | 1764.000
Correlation -0.126 -0.600 -0.320 -0.200 -0.126 -0.600
Energy 0.252 0.250 n.a. 0.076 0.252 0.250
Homogeneity 0.039 0.023 0.034 0.147 0.038 0.023
Dissimilarity 30.546 42.000 n.a. 31.920 30.545 42.000
Entropy 1.994 2.000 2.470 2.666 1.994 2.000

6. tablazat Lokalis heterogenitas indexek az A2 matrix és D=64 diszkretizalas esetén.

A3 Image Matlab [01] | Matlab [10] | MaZda [10] | MaZda [01] | CGITA | Manual [01] | Manual [10]
Contrast 15.364 11.364 2.810 1.818 13.364 15.364 11.364
Correlation -0.059 0.216 -0.127 0.273 0.078 -0.059 0.216
Energy 0.252 0.126 0.126 0.126 0.063 0.252 0.126
Homogeneity 0.267 0.621 n.a. n.a. 0.444 0.267 0.621
Dissimilarity 3.364 2.273 n.a. n.a. 2.818 3.364 2.273
Entropy 1.994 2.994 n.a. n.a. 2.768 1.994 2.994

7. tablazat Lokalis heterogenitas indexek az A3 matrix és D=8 diszkretizalas esetén.
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A3 Image Matlab [01] | Matlab [10] | IWFUSION CGITA | Manual [01] | Manual [10]

Contrast 1242.800 801.800 1162.640 | 1022.318 | 1242.800 801.800

Correlation -0.126 0.273 -0.055 0.073 -0.126 0.273
Energy 0.252 0.126 n.a. 0.063 0.252 0.126
Homogeneity 0.039 0.556 0.173 0.297 0.038 0.556
Dissimilarity 30.546 19.090 n.a. 24.818 30.545 19.090
Entropy 1.994 2.994 2.650 2.768 1.994 2.994

8. tablazat Lokalis heterogenitas indexek az A3 matrix és D=64 diszkretizalas esetén.

A4 Image Matlab [01] | Matlab [10] | MaZda [10] | MaZda [01] | CGITA | Manual [01] | Manual [10]
Contrast 15.364 2.273 2.818 0.363 9.700 15.364 2.270
Correlation -0.059 0.843 -0.127 0.854 0.331 -0.059 0.843
Energy 0.252 0.209 0.126 0.209 0.079 0.252 0.209
Homogeneity 0.267 0.924 n.a. n.a. 0.555 0.267 0.924
Dissimilarity 3.364 0.455 n.a. n.a. 2.100 3.364 0.455
Entropy 1.994 2.440 n.a. n.a. 2.610 1.994 2.440

9. tablazat Lokalis heterogenitas indexek az A4 matrix és D=8 diszkretizalas esetén.

A4 Image Matlab [01] | Matlab [10] | IWFUSION | CGITA | Manual [01] | Manual [10]

Contrast 1242.800 160.360 967.410 | 771.750 | 1242.800 160.360

Correlation -0.126 0.855 0.123 0.300 -0.126 0.855
Energy 0.252 0.209 n.a. 0.079 0.252 0.209
Homogeneity 0.039 0.911 0.266 0.422 0.039 0.911
Dissimilarity 30.546 3.818 n.a. 18.900 30.545 3.818
Entropy 1.994 2.440 2.550 2.610 1.994 2.439

10. tablazat Lokalis heterogenitas indexek az A4 matrix és D=64 diszkretizalas esetén.

A tablazatos bemutatas mellet a %-os kiilonbségek abszolut értékét (a konnyebb szemléltetést
segitve) abrakon is prezentaltuk. A D=8 diszkretizalasnal (16. abra) a legnagyobb szazalékos
eltérést a MaZda-val (mindkét iranyban) és a CGITA-val szamolt heterogenitasi indexek
adtak. Az Al matrix esetében a contrast értékei a MaZda-nal (mindkét iranyban) 75-82%, a
CGITA esetén pedig ~ 47%-os eltérést mutattak. Az A2, A3 és A4 matrixok heterogenitasi

indexeinél a correlation szintén mindkét szoftverben jelent6sen kiilonb6zott a manualisan
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kapott eredményektél. Az energy index a MaZda-nal [1 0] iranyban ~50% és a CGITA-ban
kozel 70%-os kiilonbséget eredményezett. MaZda-ban a homogeneity és dissimilarity indexek
nem voltak szamolhatoak. A Matlab-nal (mindkét iranyra vonatkozdan) a manualis
szamolasokkal dsszehasonlitva a szazalékos kiilonbség maximum 0.5 %-os eltérést mutatott.
A D=8-as diszkretizalas az InterviewFusion szoftverben nem volt kivitelezhetd, mivel csak a

D=64-es opcid van implementalva a programba.
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16. abra Szazalékos kiilonbségek a D=8 diszkretizalas esetén a manualisan és
szoftverekben szamolt textura indexek dsszehasonlitasanal a 4 szintetikus kép esetén

(A1-Ad).

Man. = Matlab 1.

Man. — Matlab 2.
Matlab 1. = [0 1] direction

Man. — MaZda 1. Matlab 2. = [1 0] direction
MaZda 1. = [0 1] direction
Man. = MaZda 2. MaZda 2. = [1 0] direction

Man.= manual counting
Man. - CGITA
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A D=64-es ujra-mintavételezéssel (17. abra) kapott, az IntreviewFusion-ban szamolt
heterogenitasi indexek koziil a homogeneity (5-45%) és az entropy (10-20%-0s eltéréssel)
minden képmatrix esetében eltérést mutatott. A CGITA szamolasnal az Al matrixnal a
contrast és a dissimilarity kozel 50%-0s eltérést, az A2 matrix esetében a homogeneity tobb
mint 100%-os eltérést, mig az A3, A4 esetében az energy ~ 60%-os kiilonbséget
eredményezett. A legtobb szazalékos kiilonbséget a CGITA szamolasok adtdk. A Matlab
(mindkét iranyra vonatkozoan) program hasznalata soran a kiilonbség maximum 2 %-0S
eltérést mutatott. A 64-es pixelérték-skalas diszkretizalas MaZda esetén nem volt
Kivitelezhet6, mivel a diszkretizalasnal a program csak 8-as matrixméretet engedélyez,
tovabba az InterviewFusion szoftverben a contrast, correlation, energy és dissimilarity
szamolasara nincs lehetdség, az eddig beépitett modulok alapjan.

Osszességében elmondhatd, hogy a globélis leirok kozel azonos (a manudlishoz képest
kevesebb mint 1%-0s) eredményt mutattak mind a 4 szoftverben, ami jol megfelel a képek
eredeti konstrukcidjanak. A lokalis leirok esetén a legpontosabb textlra index eredményeket a
Matlab-ban szamolt értékek mutattdk. Tovabbi tény, hogy az A2, A3, A4 matrixok
szamolasanal a lokalis indexek vizszintes iranyban azonos értéket eredményeztek mind a

Matlab, mind a MaZda, illetve a manualis modszer esetén, ami ismét dsszhangban van a

crer
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17. abra Szézalékos kiilonbségek a D=64 diszkretizalas esetén a manualisan és

szoftverekben szamolt textura indexek dsszehasonlitasanal a 4 szintetikus kép esetén
(Al-A4).
Man. - Matlab 1.

Man. - Matlab 2. Matlab 1. = [0 1] direction

Matlab 2. = [1 0] direction

Man. - Interview-Fusion Man.= manual counting

Man. - CGITA

Tovabbi Iépésként a heterogenitdsi indexeket is Osszehasonlitottuk minden szoftverre és
szamolasi modszerre fokuszalva. A 18., 19. és 20. abrak ezt probaljak szemléltetni a négy
kiszegmentalt (A1l-A4) matrixok esetén. A vizszintes tengelyen a szoftverek és a szamolasi
modszerek vannak feltiintetve. Amennyiben egy szoftverben lehetséges volt a mindkét iranyt
COM matrix szamolas (manual, Matlab, MaZda), az atlag értéket vettik alapul. Az
eredmények azt mutatjdk ezeknél a programoknal, hogy a horizontalis irdnyban szamolt

indexek megegyeznek mind az A2, A3 és A4 képek esetén, ami Gsszhangban van a harom
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képmatrix konstrukcios tulajdonsdgaival. Bar nagy szézalékos kiilonbségeket talaltunk a
szoftverekbdl szarmazo6 adatok kozott az el6zdekben, mégis ha a 18. és 19. abraknal az TI
értékek tendencigjat nézziikk az Al-A4 képek sorrendjében, akkor kozel hasonld a valtozas
szamos indexnél: monoton ndvekvd, majd csokkend. Ez jol teljesiil a Manualis atlag, a
Matlab atlag, a MaZda atlag, a CGITA és az InterviewFusion esetén szinte az dsszes TI-nél,
kivéve az energy és az entropy értékeket (20. abra). Tovabba, az energy és az entropy
matematikai képleteit nézve az értékek a COM matrix Pj; értékétdl fiiggenek, és nem a sor- és
oszlop-indexektdl (i,j), igy a diszkretizalas konkrét értéke (D=8 vagy 64) kevésbé volt

hatassal ezen eredményekre (20. abra).
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18. abra Al-A4 matrixok contrast és dissimilarity abszolut értékei a kiilonb6z6

szamolasok fiiggvényében.
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Value of TI

Value of TI

Correlation GLCM 8

Correlation GLCM 64

19. abra Al- A4 matrixok correlation és homogeneity abszolut értékei a kiilonb6z6

szamolasok fliggvényében.

Entropy GLCM 8

Entropy GLCM 64

mAl
mA2
A3

mA4

Energy GLCM 8

20. abra Al- A4 matrixok entropy és energy abszolut értékei a kiilonboz6 szamolasok

fliggvényében.
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A 21. é4bra a TI-k szazalékos kiilonbségét szemlélteti a D=8 és D=64 LRR jra-

mintavételezések kozott harom szamolasi modszert alkalmazva: manualis atlagérték, Matlab

atlag, és a CGITA. A MaZda ¢és az InterviewFusion hianyzik az &sszehasonlitasbol, mivel

csak egy D érték (8 vagy 64) allithatdo be ezeknél. Itt a contrast és a dissimilarity valtozas

hasonl6 tendenciat mutat, mely tény szintén a matematikai definiciokbol kovetkezik (4-5),

mert az i, j indexektdl (i-j)® vagy |i-j| moédon fiiggenek. Az is lathaté, hogy a szazalékos

kiilonbségek mind a 3 szamolasi modszer szerint megegyeznek. A homogeneity tendenciaja

ezzel szemben forditott, mely a matematikai képlet alapjan szintén kikovetkezhet6, mivel az

|i-j| érték a nevezbében talalhato.

Contrast
98,76 88,9
98,74 88,8
98,72
e ! 88,7
°\|_|? 08,7
98,68 886
“ 98,66 88,5
3 98,64 88,4
98,62 88,3
c
) 986 88,2
Al A2 A3 A4
| .
)] .
Correlation
ha = Matlab
= 35 1000
-
30
25
20 m CGITA
15
10
10
0] 5
Y ] » Manual 1
-] Al A2 A3 Ad
=
= Energy
)]
U 006 0,02
“~ 005
Q 0,015
o 0,04
0,03 0,01
0,02
0,005

0,01

L _

Al A2 A3 A4

Dissimilarity

Al

A2 A3 A4

Homogeneity

Al A2 A3 A4
Entropy
Al A2 A3 A4

21. abra D=8 és D=64-es diszkretizalasra vonatkozo Tl-k szazalékos kiilonbsége a

manudlis atlag, a Matlab atlag és a CGITA szamolasi modszereket alkalmazva.
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A contrast és a dissimilarity esetében tovabb vizsgaltuk a D értékt6l vald fiiggdséget (22.

abra).
Contrast Dissimilarity
100000 300
— 10000 250
|_
200
4 1000 —=-[01]
(o] 150
(10]
Q 100
¢ 100 —[1]]
w 10 50
>
1 0
1 10 100 1000 0 100 200 300 400 500 600
Discretization bin humber
22. abra A3 matrix contrast és dissimilarity pixelérték-skala szint diszkretizalas
fliggbsége (skala 8-t0l 512-ig).
Linearis valtozas figyelhetd meg a dissimilarity, ill. kvadratikus valtozas tapasztalhatd a

contrast értékek esetében, mely a definidld matematikai képletben az (i-j)" hatvany kitevéjétol

fiigg (n =1 és 2, a dissimilarity és a contrast esetén).

6.1.1. A textira index szimolasok eredményei azonos megjelenésii képeken

A textira indexek megbizhatosdganak vizsgéalatanal két képet hasonlitottunk Ossze — egy
hisztologiai agyszovet képét, €s egy hasonldo megjelenésii, de més tartalommal biré miivészi
alkotast, egy freskot. A 23. dbra felsé része mutatja a 22 Osszehasonlitott TI értékeket. Az
abra also része a szazalékos kiilonbségeket is szemlélteti. Erdekes modon a 22 co-occurrence
matrix alapon szamolt index esetén 12 index nem mutatott relevans kiilonbséget a két kép
kozott (kevesebb, mint 10% a kovetkezOknél: corrm, corrp, entropy, homom, homop, senth,

denth, inf2h, indnc, idmnc, dissi €s inflh).
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23. abra Szovettani agyi metszetkép és a fresko 22 textura indexe (feliil), valamint a
kapott értékek %-os kiilonbsége (alul) lathato. Mindkét grafikon fliggéleges tengelye

logaritmikus skalazasu.

Tovabba 5 index (contr, cprom, energy, maxpr, dvarh) szazalékos kiilonbsége 10-20% volt és
csak 5 index (autoc, cshad, sosvh, savgh, svarh) eredményezett tobb mint 20%-os eltérést (23.
abra). Tovabbi lépésként a korabbi vizsgalatainkban mar megbizhatonak talalt contrast,
correlation, energy, homogeneity, dissimilarity és entropy indexeket hasznalva [102],

megnéztiik a két kép kozotti %-os eltérést a D érték valtozasanak fliggvényében (24. abra).
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24. abra Szovettani agyi kép és a Sixtus-kapolna fresko TI értékek szazalékos kiilonbsége

valtozé diszkretizacios érték (D) mellett.

Az 4bra megerdsiti, hogy a TI kiilonbségek mar kevésbé valtoznak, ha a diszkretizacids érték
nagyobb, mint 64. Mas szoval legalabb 64-es diszkretizacios bin értéket kell valasztani, hogy
a kapott Tl megbizhato legyen. Az eredményeink arra is felhivjak a figyelmet, hogy hasonlo
megjelenésli, de eltérd tartalmi képek egyes textura értékei akar nagyon hasonldak is

lehetnek, tehat ezek nem igazan alkalmasak az adott tipusu képek elkiilonitésére.

51



6.2. Tiid6bdl és eml6bdl szarmazé metasztazisok texturainak osszehasonlitasa MR képeken

6.2.1. A 2D textira analizis eredményei

A ROI méretek gyakorisaganak az eloszlasat és a nekrotikus statuszt a 11. és 12. tablazat
szemlélteti.

ROI méret Emlébél szarmazé metasztazisok Tiid6bél szarmazé metasztazisok
[mmz] szama - Nyeast szama - Nypq
0-1935 175 232
1936-3845 93 16
3846-7700 106 166
7701-11540 41 17
Osszesen 415 431

11. tablazat A vizsgalt tumorok szeletszama mindkét osztalyra és minden mérettartomanyra

vonatkozoan.
Metasztazis Necrosis Nincs necrosis
Npreast 18 (692%) 8 (308%)
Niung 30 (93.8%) 2 (6.3%)

12. tablazat A metasztazisok szama nekrotikus elvaltozasokkal és anélkiil. A zarojelben a
szazalékértékeket is bemutatjuk.
A Kolmogorov-Smirnov-teszt eredményeit (p <0.05) a nem normal eloszlast (67) és normal
eloszlast (29) indexek esetén a 13. tablazat szemlélteti. Ezek az eredmények meghataroztak,
hogy a tovabbiakban milyen statisztikai tesztet kell valasztani az egyes textura leirok

Osszehasonlitasahoz (t- vagy Mann Whitney-tesztet).

52



Histogram-based parameters Co-occurrence matrix derived
parameters
E s | 3| §|a|& |22 |E |2 2 |8|¢
& S £ Q S s < £ 5
() v 8 9
0-1935 t M- | M- | M- | M- | M- | t | M- | t t t t
W W W W W W
1936-3845 | M-W | M- M- M- M- M- t M- M- M- M- M-
= w W W W W W W W W w
L
O] 3846-7700 M-W M- M- M- M- M- M- M- t t M- t
w W W W W W W w
7701-11540 | M-W M- M- t t M- M- t M- M- M- t
W w W w W W W
0-1935 t t t M- M- t t M- M- M- M- t
w w w W W W
1936-3845 t t M- M- M- M- M- M- M- M- M- M-
o w w w W w w W W W W
el
—I| 3846-7700 t t M- | M- | M- | M- | M- | M- M- M- M- M-
w w w W w w W W W W
7701-11540 t t t M- M- t t M- M- M- M- M-
w w w W W W W

t: t-teszt (sziirke) M-W: Mann-Whitney teszt

13. tablazat A normalitas teszt eredményébdl szarmazo tovabbi statisztikai tesztek tervezése a
négy tumor méret alapjan a kontrasztanyagos MRI T1 (CET1) és LBP képek esetén.

A két csoport kozott a statisztikailag kiillonb6z6 heterogenitasi indexek dsszegzését a 14,
tablazat foglalja Gssze.

ROI méret (mm?) CET1 LBP
0-1935 0 4
1936-3845 9 8
3846-7700 6 9
7701-11 540 3 7

14. tablazat A két kiilonbdz6 metasztazis tipusnal szignifikansan kiilonb6z6 heterogenitasi

paraméterek (SDHP-k) a kiilonb6z6 ROI méretek szerinti bontasban.
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A statisztikai tesztek részletesebb eredményeit a 15. és a 16. tablazatban lathatjuk. Amint
lathaté az LBP szamolasok sokkal tobb szignifikans értéket eredményeztek, mint a
kontrasztos MRI T1 képen valo szamolasok. A CET1 képeken a legkisebb ROI tartomanyban
(0-1935 mm?) nem talaltunk szignifikans kiilonbséget a két tumor-tipus kozott az osszes
indexet vizsgalva. A hisztogram alapu leirok (15. tablazat) szintén nem mutattak szignifikans
kiilsnbséget a kis mérettartomanyban, mig a nagyobb ROI méretekben (1936-11 540 mm?) is
csak 2-4 index tért el szignifikansan.

15. tablazat Statisztikai tesztek p értékei a 12 heterogenitasi indexre nézve a CET1 MRI képekre a

- szignifikans kiilonbség Bonferroni korrekcié utan

két tumor-tipus dsszehasonlitdsanal.

ROl size Histogram-based parameters Co-occurrence matrix derived
[mm2] parameters

Contrast- MIN MAX MEAN SD VAR MEDIAN SD/ CONT CORR ENRG HOMG ENTR
enhanced MEAN

T1-

weighted

0- 979 .054 017 .062 .062 013 .054 191 493 658 .051 .305
1935

ROl size Histogram-based parameters Co-occurrence matrix derived
(mm2] parameters
LBP MIN MAX MEDIAN

0- n.a. n.a

1935

1936- n.a n.a

3845

3846- n.a n.a

7700

7701- n.a n.a

11540

16. tablazat Statisztikai tesztek p értékei a 12 heterogenitasi indexe nézve a LBP képekre a két tumor-

tipusra 0sszehasonlitasanal.

Az LBP képek sokkal tobb szignifikans kiilonbséget eredményeztek. A COo-Occurrence matrix
alapti szamolasnal a contrast, correlation, energy és homogeneity mind a négy ROI méret-
tartomanyban jelentdsen eltér (16. tablazat). A tovabbi 25. abra ezen értékek boxplot tipust
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megjelenitését tartalmazza az Osszes ROI tartomanyt figyelembe véve, mig a 26. abra
ugyanezen értékeket szemlélteti a négy mérettartomanyban. A correlation, energy és
homogeneity értékei sokkal kisebbek az emlébdl szarmazd metasztazisok esetén, addig a

contrast értékei nagyobbak.

N - CONTRAST i CORRELATION
T -
Hc_) 1001 Breast Lung o] Breast Lung
()
- b 0,6
o ENERGY HOMOGENEIT_Y_
> 054 ——
i Breast Lung - Breast Lung

25. abra LBP térképek 2D textira analizisének adatai (contrast, correlation, energy és
homogeneity) az dsszes ROl méretre vonatkozoan. A metasztazisok két tipusa kozotti

kiilonbség statisztikailag szignifikans volt (p <0.004).
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26. abra LBP térképek 2D textura analizisének adatai (contrast, correlation, energy és homogeneity)

kiilon minden ROI méretre vonatkozoan.

6.2.2. A 3D textura analizis eredményei

A 3D szamoléasoknal a tumor lézidkat egységesen egyenként 3D ROIl-ként kezeltiik, s igy
hasonlitottuk Gssze a 26 tid6b6l és 32 eml6bdl szarmazd metasztazisok textira analizis
értékeit. A sulyozott 3D (2D-b6l szamolt 3D) és a valds 3D alapt szamolasi eredményeket a
17. tablazat foglalja 6ssze. Az LBP képeknél a sulyozott 3D szamolés Szignifikans eredményt
mutatott a contrast, correlation, energy, homogeneity és az entropy textara indexeknél, mely
textura indexek szignifikans értékei a 2D analizis eredményeiben is megjelentek. Kivételt
képez az entropy, mert az 2D-alapu textura analizisnél csak 3 ROI mérettartomanyban volt
szignifikansan kiilonb6zo a két tumor tipust vizsgalva. Ezzel szemben a valés 3D LBP
kiértékelésnél csak 2 index esetén mutattak szignifikans eltérést, ez pedig az energy és az
entropy volt. A kontrasztos T1 képeken valo statisztikai szamolasok nem mutattak eltérést a

két metasztatikus csoport kozott.
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LBP images

Statistical
test weighted 3D true 3D
Contrast Correlation Energy Homogeneity Entropy Energy Entropy
Kolmogorov- 116 .004 .000 .034 .031 .000 .000
Smirnov .200 .200 .037 .200 .200 .037 .039
Mann- T MW MW MW MW MW MW
Whitney U .036 .005 .008 .009 .036 027 017
or
T Test

17. tablazat p-értekek az LBP térképek 3D-s textura-analizise soran. T: t-teszt; MW: Mann-
Whitney teszt.

A kovetkez6 1épésben ROC elemzést végeztiink a 3D TA indexeinek megjelenitésére. A 27.

¢s 28. abran a contrast, az entropy, a correlation, az energy és a homogeneity sulyozott 3D

TA-ra vonatkoz6 ROC gorbéit mutatjuk be, és bar az AUC adatok jelentsen kisebbek 1-nél,
de hasonld értékekkel rendelkeznek: 0.661, 0.694, 0.714, 0.706 és 0.700. A 29. 4bran csak 2

gorbe (entropy és energy) lathatd, mely a valos 3D elemzés értékeit mutatja be. Az AUC
értékek a kovetkezoek voltak: 0.683 és 0.669. Ezen ROC gorbék statisztikailag szignifikans
kiilonbséget mutattak (p <0.05).
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27.abra A statisztikailag szignifikans indexek a sulyozott 3D TA kiértékelésnél. Contrast

(AUC = 0.694, p=0.012) és entropy (AUC = 0.661, p = 0.036).
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28. abra A statisztikailag szignifikans indexek a sulyozott 3D TA vizsgalatoknal. Correlation
(AUC =0.714, p = 0.005), energy (AUC = 0.706, p = 0.008), és homogeneity (AUC = 0.700,

p = 0.009).
ROC Curve
159
Source of the
urye
—Energy
— Erropy

0.8 — Reference Line

0.5
g
=
=
0]
=
1]
w

0,41

0,27

00 T T T T

ag 02 04 06 05 10
1 - Specificity

29. abra A statisztikailag szignifikans indexek a valos 3D TA kiértékelésnél. Entropy (AUC = 0.683,
p =0.017) és az energy (AUC = 0.669, p = 0.027).
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A DFA analizis soran a 12 textura indexet osszevetve mind a 3 kiértékelési modszer esetén
(2D, 2D—3D, valds 3D), mindkét képtipusnal (CET1 és LBP) és mind a hisztogram alapu,
mind a co-occurrence matrix alapti méréseknél a kovetkezoket kaptuk: a linearis modell az
esetek 44-72%-aban megfeleléen osztalyozta a metasztazisok eredetét. Minden adathalmaz
esetében a legmagasabb szdzalékos eredményt az LBP térképekbdl a co-occurrence matrix
alapu paraméterek nyujtottdk, mégpedig a kovetkezd értékekkel: 2D = 65.6%; 2D—3D =
63.8%; 3D = 72.4%.

6.3. A diszKkretizacié hatasanak vizsgalata FDG-PET képek segitségével

A célkitlizés utols6 pontjdban megfogalmazott kérdés vizsgalatakor eldszor a
munkacsoportunk altal mar korabban megbizhatonak talalt [102] contrast, correlation, energy,
homogeneity ¢és entropy indexeket analizaltuk. A 30. abra az LRR, LAR és AR
diszkretizacios modszerek és a manualis szegmentacio esetén mutatja, hogy hogyan valtoznak
a textara indexek a kiillonbozé bin szélességek (B) és bin értékek (D) alkalmazasaval az
Osszes 1éziot (N=63) felhasznalva. Ezen, illetve majd a 31. és 32. abran is a harom
diszkretizacios modszerre vonatkozo eredmények eltérd modon vannak megjelenitve. A LAR
¢s AR boxplot, mig az LRR modszerre vonatkoz6 eredmények hisztogram segitségével
vannak 4brazolva. A megjelenités kiillonb6zd, mert az LRR, LAR és AR alapu szdmolasoknal
alapvetOen eltéré szamossagu futtatasi eredmény van (LRR — 6 db, LAR — 20 db, AR - 20
db), annak megfelelden, hogy az LRR-nél 6 kiilonb6z6 D értéket, a LAR ¢és AR
szamolasoknal pedig 20 eltérd B értéket vettiink alapul. Tovabba mig a LAR és AR adatoknal
a B indexek teljesen egyformak mind a 63 1éziora vonatkozoan, addig az LRR szamolasnal a
B = (SUVmax-SUVmin)/D képlet miatt a bin szélességek lézionként valtoznak, igy nem
lehetett az 6sszes eredményt azonos B tengely valasztas mellett dbrazolni. Igy az informativ
boxplot dbrazolast a LAR és AR modszernél, a hisztogram megjelenitést pedig az LRR esetén
valasztottuk. Azonban az mindig igaz lesz, hogy minden egyes box, illetve a hisztogram
abrazolasok ugyanannyi elem (N=63) adatait tartalmazzak. A 30. dbran a vizsgalt textra
indexek valtozasanal két kiilonboz6 trend figyelheté meg. A LAR és az AR moddszer
egyforman monoton trendet mutat a bin szélesség fliggvényében, mig az LRR moédszernél a
hisztogramok eltolodasa figyelheté meg a bin érték fiiggvényében. A textira indexek értéke

nagymértékben valtozik az AR és a LAR modszereknél is ahogy a bin szélességet 0.05-r61 1-
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re noveltik, vagy ahogy a bin értéke csokkent az LRR moddszernél. Kivételt képez a

correlation TI, amely igen allandoénak mutatkozik barmely diszkretizaciot is figyeljiik.
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30. abra A contrast, a correlation, az energy, az entropy és a homogeneity indexek szemléltetése
boxplot és hisztogram abrazolasok segitségével. A bal és a kozépsé oszlopban 1évo boxok a LAR és
AR modszerekhez kapcsolodnak (a bin szélessége 0.05-1 SUV). A jobb oldali oszlop az LRR

modszerre vonatkozik 16, 32, 64, 128 és 256 diszkretizacios értékek szerint.
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A manudlis szegmentaldssal szarmaztatott 1¢ézi6 adatokndl ugyanazok a tendenciak
mutatkoztak a 11 darab GLSZM és az ugyancsak 11 darab GLRLM-alapu indexre (31 a-c., 32
a-C. abrak) vonatkozodan is, azaz mind a 22 Tl nagy mértékben valtozik, amikor a SUV bin
szélessége 0.05-r61 1-re valtozik (LAR és AR), vagy amikor a binek szamat valasztjuk a 16,
32, 64, 128, 256 elemek kozil (LRR modszer). Az LRR modszer esetén 1ézid fliggd bin

szélesség feltételezhetd.
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31 a. abra GRLM matrix alapu SRE, LRE, GLN, RLN indexek eredményei. A bal és a
kozEépso oszlopban 1évo boxok a LAR és AR modszerekhez kapcsolédnak (a bin szélessége
0.05-1 SUV). A jobb oldali oszlop az LRR mddszerre vonatkozik 16, 32, 64, 128 és 256

diszkretizacios értékek szerint.
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31 b. abra GRLM matrix alaptt RP, LRGE, HGRE, SRLGE indexek eredményei. A bal és a kozépsé

oszlopban 1év6 boxok a LAR és AR modszerekhez kapcsolddnak (a bin szélessége 0.05-1
SUV). A jobb oldali oszlop az LRR mddszerre vonatkozik 16, 32, 64, 128 és 256

diszkretizacios értékek szerint.
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31 c. abra GRLM matrix alapt SRHGE, LRLGE, LRHGE indexek eredményei. A bal és a
kdzéps oszlopban 1évo boxok a LAR és AR modszerekhez kapcsolodnak (a bin szélessége
0.05-1 SUV). A jobb oldali oszlop az LRR mddszerre vonatkozik 16, 32, 64, 128 és 256

diszkretizacios értékek szerint.
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32 a. abra GLSZM matrix alapt SZE, LZE, LGZE, HGZE indexek eredményei. A bal és a
kdzépso oszlopban 1évo boxok a LAR és AR modszerekhez kapcsolodnak (a bin szélessége
0.05-1 SUV). A jobb oldali oszlop az LRR mddszerre vonatkozik 16, 32, 64, 128 és 256

diszkretizacios értékek szerint.
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abra GLSZM matrix alapu SZLGE, SZHGE, LZLGE, LZHGE indexek eredményei. A

32 b.

bal és a kdzépso oszlopban 1év6 boxok a LAR és AR modszerekhez kapcsolodnak (a bin
szélessége 0.05-1 SUV). A jobb oldali oszlop az LRR médszerre vonatkozik 16, 32, 64, 128 és

256 diszkretizacios értékek szerint.
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32 ¢. abra GLSZM matrix alapi GLNU, ZSNU, ZP indexek eredményei. A bal és a kozépso

oszlopban 1év6 boxok a LAR és AR modszerekhez kapcsolddnak (a bin szélessége 0.05-1

SUV). A jobb oldali oszlop az LRR mddszerre vonatkozik 16, 32, 64, 128 és 256

diszkretizacios értékek szerint.
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Ahogy azt mar emlitettiik az LRR mddszer esetén az aktudlis bin szélesség (B) minden 1¢zi6
esetén eltérd értékli volt, és nem esett egybe a LAR és AR diszkretizacional definialt 20
elemi 0.05, 0.1, 0.15, ... 1 szamsorral, ezért a LAR ujra-mintavételezéshez tartozdé B
értekeket kiilon meghataroztuk. A kovetkezd 33. abra szemlélteti a bin szélesség eloszlasat
rogzitett kiilonb6z6 bin értéke (D) esetén. Ahogy a bin szélesség nd, az egyes eloszlasok
alacsonyabb pixelérték-skala értékkel jellemezhetéek. Minden esetben jol lathatd a csoportok
kozotti atfedések is.

Number of cases

102 107! 10° 10!

Bin width

33. abra Bin szélesség (B érték) hisztogram eloszlasa az LRR kvantalas esetében.

A 30. abra adatai alapjan a harom kiilonb6z6 kvantalasi modszerrel kiszamitott indexek
kozotti reprezentativ  korrelaciok lathatok a 34. abran Gn. scattered-plot diagramok
segitségével. A LAR ¢és az AR moddszerekkel szarmaztatott TI-K korrelacidja igen szoros, mig
az LRR modszerrel szadmolt TI-k gyengén vagy egyaltalan nem korreldlnak az AR megfeleld
adataival. Minden egyes korrelacios plotnal a B értéket 0.1-re allitottuk az AR és LAR
modszer esetében, mig az LRR diszkretizacional a binek szama 128 volt. Teljesen hasonld
korrelacios eredményeket lehet kapni a 22 regionalis GLSZM és GLRLM alapu indexek

esetén is, amelyet a 35 a-c. és a 36 a-C. abrak mutatnak be.
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34. abra Az 6t GLCM-alapu texttra index korrelacios diagramjai a harom kiilonb6z6 kvantalasi
modszer alapjan. Ezen szdmitasok soran a B értéket 0.1-re allitottuk az AR és LAR modszer esetében,

¢és az LRR kvantalasnal a bin szama 128 volt.
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35 a. abra A GLSZM alapu SRE, LRE, RLN, GLN textara indexek korrelaciés diagramjai a harom
kiilonb6z6 kvantalasi modszer alapjan. Ezen szamitasok soran a B értéket 0.1-re allitottuk az AR ¢és

LAR modszer esetében, és az LRR kvantalasnal a bin szama 128 volt.
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35 b. abra A GLSZM alapu RP, LGRE, HGRE, SGLGE texttra indexek korrelacios diagramjai a
harom kiilonb6z6 kvantalasi modszer alapjan. Ezen szamitasok soran a B értéket 0.1-re allitottuk az

AR és LAR modszer esetében, és az LRR kvantalasnal a bin szama 128 volt.
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harom kiilonbozd kvantalasi modszer mellett.
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36 a. abra A GRLM alapti GLNU, SZ_LG, SZ_HG, LZ_LG texttra indexek korrelacios diagramjai a

harom kiilonb6z6 kvantalasi modszer alapjan. Ezen szamitasok soran a B értéket 0.1-re allitottuk az

AR és LAR modszer esetében, és az LRR kvantalasnal a bin szama 128 volt.
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36 b. abra A GRLM alapu SZE. LZS, LGLZ, HGLZ textura indexek korrelacios diagramjai a harom

kiilonb6z6 kvantalasi modszer alapjan. Ezen szamitasok soran a B értéket 0.1-re allitottuk az AR és

LAR modszer esetében, és az LRR kvantalasnal a bin szdma 128 volt.

73



LAR LZ_HG

LAR ZSNU

LAR ZSP

36 c. abra A GRLM alapu LZ_HG, ZSNU, ZSP textura indexek korrelacios diagramjai a harom
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kiilonb6z6 kvantalasi modszer alapjan. Ezen szamitasok soran a B értéket 0.1-re allitottuk az AR és

LAR modszer esetében, és az LRR kvantalasnal a bin szama 128 volt.
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Tovabbi 1épésként azt is megvizsgaltuk, hogy a 1ézid szegmentaciés modszerek hogyan
befolyasoljak a fenti eredményeket. A manualis szegmentalas mellett két az irodalomban
gyakran hasznalt kiiszob alapti modszert is analizaltunk. Mindkét esetben eldszor a 1€ziot
tartalmazé VOI-t kell manualisan kijeldlni, majd vagy a SUV/(pixel) > 2,5 vagy a SUV(pixel)
> 0.4*SUVmax feltételnek megfeleld pixelek lettek kivalasztva (szegmentalva). A SUV_2,5
¢s a 40%_SUVmax modszerrel kapott szegmentalt 1ézio térfogatok érezhet6en kisebbek
voltak, mint a manualis 1ézid kijelolés esetében. Az eredményiil kapott térfogateloszlasokat a

37. abran egy boxplot formaban mutatjuk be.
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37. abra A szegmentalt 1€ziok boxplotjai a 3 kiillonb6z6 szegmentaldsi modszert 6sszehasonlitva.

Figyelembe véve az Gsszes szegmentalt 1€zidt, a legkisebb és a legnagyobb térfogat 0,77 ml €s
347 ml volt. Mig a manudlis szegmentalasi folyamat soran tobb kisebb 1€ézidt is kizartunk
(<20 ml), addig a kiiszob alapu mddszernél nem zartuk ki a kKisebb térfogati tumorokat sem.
Tettiik ezt azért, hogy ebben az aktudlis a diszkretizaciora vonatkozd analizisben az
eredmények ne fliggjenek az esetleges korlatozott 1€zi6 mérettdl. A kiillonbozd szegmentalasi
modszerek (manualis, SUV_2,5 és 40% SUVmax) hatdsanak bemutatdsahoz elkészitettiik
ugyanazokat az illusztraciokat, amelyek a 30-31. abrakon mar szerepeltek. Ezeken a
diagramokon 6sszesen (5 db GLCM+11 db GLRLM+11 db GLRLM index)*3 = 81 grafikon
szerepel, ezért a tovabbi két diszkretizacidhoz kétszer ennyi Gijabb grafikont, azaz 162 darabot

kellett eléallitanunk. Ezt a nagyobb mennyiségii ujabb adatot a fiiggelékben helyeztiik el, igy
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a SUV 2.5 ¢és 40% SUVmax szegmentalasi modszerek esetén szamitott heterogenitasi
indexek eloszlasi diagramjai a Fiiggelékben az 1-5. &brdkon lathatoak. Altaldban véve
elmondhat6, hogy az egyes eloszlasok nagyon hasonléak voltak a manualis szegmentalas
eseteihez képest, fliggetleniil attol, hogy mely kiiszob alapu szegmentalasi modszerrel vetjiik
Ossze. A 34. 35. ¢és 36. abraknak megfeleld korrelacids diagramok is elkésziiltek, ezek jellege
is valtozatlan lett a manudlis szegmentacid eredményeihez képest (ezeket a grafikonokat mar

nem szerepeltettiik a fliggelékben).
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Megbeszélés

A textira analizis moddszerei tovabbi kvantitativ informaciét nyujthatnak az orvosi
képek kiértékelésében, melyek segitségiinkre lehetnek az egészséges €s koros teriiletek
elkiilonitésében és osztalyozasaban a leletezés, illetve a terapiak tervezése soran [119,
120, 121, 122]. Az elmult évtizedben kiemelkedd torekvéssé és célla valt az orvosi
képalkotas folyamataban, hogy minél tobb plusz informaci6é és szamszeri adat alljon
rendelkezésre az elkésziilt vizsgalati képanyagbol. Amint a bevezetoben mar emlitettiik
ennek a torekvésnek az elnevezése a ,,Radiomics”, amely a minél tobb szamszer(i adat
gyljtésén thl, azok prognosztikai erejének vizsgalatat és kutatasat is célul tlizte ki. A
textura analizis tehat a Radiomics folyamatanak része a jelen években is, ezért ebbdl a
szempontbol is nagyon kritikus, hogy béarmilyen TI szamolds eredménye minél
megbizhatobb és reprodukalhatobb legyen. Mivel a TA sok 1épésbdl allo (szegmentalas,
diszkretizalés, TI valasztas, valamint ennek 2D vagy 3D alapti implementaldsa) dsszetett
szdmolasi modszer, ezért nagyon fontos az egyes lépéseknek és ezek hatasanak a
vizsgalata. A textura indexek megbizhatdsaga és hasznalata kapcsan harom egymassal
Osszefliggd kérdéskorben végeztiink vizsgélatokat a doktori munkdm sordn:

e kiilonbozo textira szamold programok vizsgélata szintetikus képekkel

e tiidobdl és emldbdl szarmazd metasztazisok textirainak dsszehasonlitasa MRI

képeken
e harom eltérd pixel diszkretizacié hatasanak analizise FDG-PET vizsgélatok

segitségével

7.1. Kiilonbozo6 szoftverekben szamolt textura adatok osszehasonlité analizise

Jol ismert, hogy igen nagy szdmossagu kiilonbozo textura indexet definidltak mar az elmult

években (>100), ezért az is nagyon lényeges, hogy a matematikai definiciokat is azonos

modon hasznaljak a kutatasi alkalmazasokban. A képletek standardizalasra 2017-ben jott 1étre

egy szervezet, amely az ,Image biomarker standardisation initiative” dokumentum

kibocs4jtasaval és folyamatos aktualizalasaval [8] javaslatot tett a TI képletek definialasara, és

2017 ota ezek hasznalata elvards ezen a teriileten. A doktori munka kezdetén (2015) ilyen
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kovetendé dokumentum ¢és leirds még nem létezett, ezért akkor még relevansabb volt az a
kérdés, hogy az egyes textira analizald programok vajon mennyire azonos eredményeket
adnak ugyanazon kép hasznéalatakor.

Szamos, az orvosi gyakorlatban is mar ismert szoftver alkalmazhat6, - mint a Matlab, a
CGITA, az InterviewFusion, a MaZda, a TexRad, vagy az Image) - a textura analizis
szamolasokra, de sok esetben nem ismert a szamolasi algoritmus pontos definicioja. Munkank
soran négy orvos-informatikai szoftver (Matlab, CGITA, InterviewFusion, és MaZda) textura
analizis eredményeit vizsgaltuk 5 szintetikus (az A0, Al, A2, A3 és A4 clnevezésii) képet
hasznalva, Gsszehasonlitva a manualis textira szamolasokkal, amelyet ,,gold standard”-nak
tekintettiink. A vizsgalatba a kovetkezé lokalis leirokat vontuk be: contrast, correlation,
energy, homogeneity és entropy, tovabba a COM szamolasanal 8 és 64-es bin érték melletti
LRR diszkretizacios modszert hasznaltunk altalaban 2 kitiintetett iranyban, 0° és 90°-ban. A
hisztogram alapt leirék kozel azonos eredményt mutattak a négy szoftverben a manudlis
szamolasokkal Osszehasonlitva, az eltérés kevesebb volt, mint 0.5%. A lokalis indexek
Osszehasonlitisanal mar nagyobb eltérések adodtak, a CGITA, az InterviewFusion és a
MaZda esetén a maximalis eltérés egyes esetekben elérte a 100 %-ot. A legkisebb eltérést a
Matlab szoftverben szamolt indexek eredményezték, csak minimalisan (<0.5%) tértek el a
manualis szdmolasok értékeitdl. Az A2, A3, A4 matrixok esetén a vizszintes irdnyu co-
occurrence matrix alapu szamolasnal a manualis, Matlab és MaZda szamolasok kozel hasonld
értekeket eredményeztek, tehat megfeleltek elvarasainknak.

A kapott textura index kiilonbségek azzal magyarazhatoak, hogy nem minden esetben
tisztazott, hogy milyen a konkrét TI szamolasi modszer, illetve a tobb iranya co-occurrence
szdmolasok esetén hogyan atlagolodnak a COM matrixok. Valamint a manualis szamolésnal
hasznalt képletek is eltérdek lehetnek a szofverekben hasznélt képletekhez képest, habar a

nevezéktanuk ugyanaz volt.

7.2. Tiiddbol és emlobol szarmazoé metasztazisok textiurainak osszehasonlitasa

A tiidobol és emldbdl szarmazo metasztazisok dsszehasonlitasanal 2D és 3D textura analizist
is alkalmaztunk, mind a T1 posztkontrasztos MRI képek esetén, mind a masodlagosan
szamolt LBP képek esetében is. Eredményeink kiilonbségeket mutattak a metasztazisok

kozott foleg az LBP térképek esetén, de ezen kiilonbségek alapvetden az alkalmazott textara
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analizis modszert6l (2D vagy 3D) is jelent6sen fliiggott. A 2D analizis eredménye minddssze
négy index (contrast, correlation, energy és homogeneity) esetén mutatott szignifikans
kiilonbségeket mind a négy elézéleg kivalasztott mérettartomanyban (0-1935, 1936-3845,
3846-7700, 7701-11 540 mm?). A correlation, energy és homogeneity az LBP képeknél
magasabb értékeket adnak az eml6b6l szarmazod metasztazisok esetén (a tiidé metasztazis
értékeihez képest), mig a contrast értékei alacsonyabbnak bizonyulnak. Ha a poszt-
kontrasztos MRI képeket vizsgaljuk az LBP képek eredményeihez képest, akkor az LBP
szamolasoknal tobb szignifikans kiilonbség fedezhetd fel a 2D analizisben. A sulyozott 3D
textlra analizis esetén is az LBP eredmények adtak tobb szignifikéns kiillonbséget, mégpedig
a contrast, correlation, energy, homogeneity és entropy esetén. Ezzel ellentétben a valos 3D
textira szdmolasok csak két értékben mutattak jelentOs kiilonbséget, mégpedig az energy ¢és
az entropy esetén. Ezen eredmények ravilagitanak arra, hogy a textira analizis modszerének a
kivéalasztasa kritikus fontossagli, az eredmények és a kapcsolodd kovetkeztetések az
alkalmazott technikatol fiigghetnek. Az energy és az entropy szignifikans eltérést mutatott a
2D, a sulyozott és a valos 3D modszerek esetén is. A vizsgalt texturalis jellemzok koziil az
entropiat (ami a kép informacidtartalmanak kiszamithatatlansagat tiikr6zi) a méjtumoroknal is
igéretes indexeként emlitik [123], a CT képalkotas soran pedig tobb tumor tipusnal az egyik
legreprezentativabb prognosztikai index [123, 124]. A posztkontrasztos T1-sulyozott képek
lényegesen kevesebb szignifikdns eredményei az LBP térképek eredményeivel
Osszehasonlitva, Osszefliggésben allhat a képfeldolgozassal: az LBP szamitas pixelérték-skala
redukcidt és tovabbi simitdsi miiveleteket tartalmaz, amelyek erdsen csokkentik a zajszintet.
Amint korabban mar megfigyelték [125], minél magasabb a képzaj, annal alacsonyabb a TA
megbizhatdsdga, ami magyarazatot adhat arra, hogy a kontrasztos T1-stlyozott MRI képek
miért adtak kevesebb szignifikans kiilonbséget.
Mig 3D esetben nem talaltunk szignifikans kiilonbséget a hisztogram alapi szamolasoknal,
addig a 2D elemzések esetén két mérettartomanyban is kiilonbségeket tudtunk kimutatni.
Ennek a varatlan viselkedésnek a magyarazata talan az, hogy a hisztogram alapu leirok értéke
nagymértékben fligghet az MRI képben 1évé pixel értékek skalajatol. Ezenkivil a
paraméterértékek nagyobb szorasat figyeltiilk meg a 2D TA esetén a legkisebb ROI méreténél
(0-1935 mm?), és ennek kovetkeztében az SDHP-k szama ebben a méretcsoportban a
legalacsonyabb (4) mindkét képtipusnal (LBP ¢€s kontrasztos T1-sulyozott MRI képek). Azon
tal, hogy a daganatos feliilethez kozelebbi szeletek jellemzden kisebbek, ez azzal
magyarazhatd, hogy barmely Tl elfogadhatdsagat befolyasolja egy adott képalkotasi mod
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térbeli felbontasa. MRI esetében Sikio M. és kutatocsoportja a kézelmultban azt mutatta Ki,
hogy a T2-sulyozott 2D turbo spin-echo szekvencia 3T agyi leképezésnél legalabb 70 mm?-es
teriiletre volt sziikség a mérettdl fliggetlen textura-jellemzok szamitasaihoz [126]. Hasonlo
konkltziot vontak le PET vizsgalatok soran, ahol azt bizonyitottak, hogy a minimalis tumor
térfogat a megbizhatd TA szdmolasokhoz koriilbeliil 45 cm®, ami legfeljebb 10-szer nagyobb,
mint a térfogati felbontas [21].

Tehat 6sszességében elmondhato, hogy tobb kiillonbozd heterogenitasi paramétert talaltunk,
amelyek kiilonbséget mutattak a kiilonb6z6 primer tumorok metasztatikus agyi elvaltozasai
kozott. Az LBP térképekbdl kiszamitott indexek érzékenyebbek voltak a metasztazisok
eredetére. Eredményeink azt mutatjak, hogy a textira indexek relevanciaja fligghet az
alkalmazott 2D vagy 3D technikatol, ezek a modszerek 1ényegesen befolyasoljak a textura
szamolasok eredményeit. Vizsgalatunkban a legigéretesebb textura indexek az entropy és az
energy voltak, amelyek mindharom szdmitasi eljarasban szignifikéns kiillonbséget mutattak az

LBP képeken.

7.3. A diszkretizacio hatasanak analizise FDG-PET képeken

Kiilonb6z6 diszkretizacios modszerek szerepét vizsgaltuk harom teljesen eltéré TI szamolasi
eljarast alkalmazva (GLCM, GLSZM és a GLRLM alapu szamolasok) ugyanazon [18F]FDG-
PET képeken. A vizsgalt diszkretizaciés modszerek a kovetkezOk voltak: Tixier F. €s
munkatarsai altal 2011-ben bevezetett LRR, Leijenaar RT. és munkatarsai, illetve 2015-ben
az Orlhac F. és munkatarsai altal definialt LAR, illetve AR modszerek [20, 105, 106].
Szemléltettiik, hogy egy adott Tl nagyon széles tartomanyban valtozhat (akar 100% -ban is),
ha a diszkretizalasi 1épés soran megvaltoztatjuk a tényleges SUV bin szélességét (B) vagy a
bin értékek (D) szamat. Az Osszehasonlitdo elemzést ugyanazon a populacion végeztikk
Osszesen 27 textura indexet vizsgalva (GLCM - 5, GLSZM és GLRLM — 11-11), kiilonb6z6
bin szélesség és bin értékeket megadva. A vizsgalt indexek minden egyes esetben monoton
trendet mutattak a B és a D fiiggvényében. Erdekes, hogy egy adott bin szélességnél vagy
adott bin értéknél a 1éziok értékei viszonylag sziik tartomanyban talalhatdak. Feltételeztiik
tovabba, hogy a viszonylag nagyobb szamossagl szegmentalt 1ézidk esetén (n = 63) néhanyuk
nagyon homogén, néhanyuk pedig igen heterogén eloszlast mutathat. Ezzel szemben nem

talaltunk szélséséges index értéket (sem a bin szélesség sem a bin érték tekintetében) a
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boxplotok abrazolasanal. Ezen talmenden a 27 textira index értéke dramaian valtozik (>
100%) abban az esetben, ha a SUV bin szélessége 0.05-rol 1-re nétt (LAR és AR moddszer),
vagy a bin értékek szama csokkent 256-r01 16-ra (LRR modszer). Ugy tiinik, hogy az adott
textura jellemzok szamitott értékei széles skalan mozoghatnak, annak fiiggvényében, hogy a
SUV bin szélességét vagy a bin értékét hogyan valtoztatjuk. Elvileg a szegmentalasi modszer
alapvetden befolyasolhatja az elvaltozas térfogatat és textura szerkezetét, viszont amikor fix
kiiszobértékkel dolgoztunk a szegmentalasnal (SUV_2,5 vagy 40%_ SUVmax) a harom
alkalmazott diszkretizalas (LAR, AR, LRR) mellett a kapott értékek tendenciaja nem valtozott
(Fiiggelék 1-5. a,b,c abrak).
Az alkalmazott LRR modszer esetén a tényleges bin szélesség a 1ézioktol fliggden valtozott,
mig az AR és a LAR moddszernél a B értéke azonos, az altalunk megadott [0.05,1]
intervallumon beliil volt. Ez a tény azonban nem azt jelenti, hogy az egyik kvantalasi modszer
jobb lenne ebbdl a szempontbol a tobbiekkel szemben, hanem inkabb az eltéré viselkedésre
utal.
Munkank alapjan altalanosan elmondhat6, hogy az alkalmazott diszkretizaciok nagy hatassal
lehetnek a szamitott texturalis jellemzdkre és az ezekhez kapcsolddd reprodukélhatosagra.
Desseroit MC. és munkatarsai szerint a [18F]FDG-PET vizsgalatokban a megbizhatosag
szempontjabél az LRR modszer jobbnak bizonyul, ellenben van Velden FH. ¢és
kutatocsoportja a LAR kvantalasi modszert emlitik alkalmasabbnak [107, 108]. Nemrégiben
egy PET/CT képeken torténd, ROC analizisen alapul6 és 33 TI-t tartalmaz6 az LRR és a LAR
modszert vizsgald tanulmany kimutatta, hogy tobb textura indexnek jobb lesz a
megbizhatdsaga, ha a diszkretizaciés modszer fix bin értéket (LRR) hasznal, mint fix bin
szélességet [109]. A képintenzitds ujra-mintavételezése azonban messze tulmutat a kép
textira elemzésén. Informacidelméleti szempontbdl a kvantdlds az informacidtartalom
elvesztését okozhatja. Ezzel szemben a finomabb kvantalas varhatdan javitja a pixelértékek
pontossagat és differencialasat. A [18F]FDG-PET képfeldolgozasban a diszkretizacios
modszereket morfologiai operatorokként is hasznaltak mar (Lucht R. és munkatarsai ) és nem
homogén kvantalasra is van példa (eltér6 bin szélességli diszkretizacio) El Naga |I.
kutatocsapata és Pfaehler E. és munkatarsai altal [127, 99, 128]. Azonban az azonos vagy
konstans bin szélességili kvantalas jelenleg a legelfogadottabb. Bar a bin érték (D) [129], a kép
rekonstrukcio [130] és a tumor térfogatanak hatasat [22], illetve a TI-k reprodukalhatdsagat
[101] vizsgaltak mar, de az egységesen elfogadott optimalizalt kvantalasi modszer még
kidolgozés alatt van. A SUV-skéala egy abszolut skala a PET teriileten, és elényds lehet
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megolrizni ezt az anyagcsere-informaciot a heterogenitas elemzésnél. A kisebb SUV bin
szélességek elvileg alacsonyabb kvantalasi hibat eredményeznek, azonban az adott voxel
SUV értékének informaciotartalmat nemcsak a zaj, hanem a biologiai folyamatok is
befolyasolhatjak. A diszkretizacios 1épés fontossagat tjabban mas modalitasban is vizsgaljak,
mint példaul Shafig-Ul-Hassan M. és munkatarsai 2016-ban a CT esetében tiid6 tumorok
kapcsan. A bin érték tekintetében a 8, 16, 32, 64, 128 és 256 szinteket alkalmaztak és ezekkel
az LRR modszerrel mintavételezték ujra az adatokat, és azt a kovetkeztetést vontak le, hogy a
voxel méret és diszkretizacid bin értéke is nagyban befolyasolja a szarmaztatott Tl-ket a
tidérakok esetén. Ez a tanulmany ravilagit, hogy a megfeleld diszkretizaciés modszer
kivalasztasa nemcsak a PET teriiletén kritikus, hanem a CT és vélhetben mas orvosi

képalkotok esetében is [131].
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8. Magyar nyelvii 6sszefoglalo

A textira analizis mddszerei kiegészitd kvantitativ informaciot nytjthatnak az orvosi képek
kiértékelésében, melyek segitségiinkre lehetnek az 0Osszehasonlitd vizsgalatokban, az
egészséges €s koros teriiletek elkiilonitésében, illetve a terapiak tervezésében és nyomon-
kovetésben is. Az elmult évtizedben kiemelkedd torekvéssé és célla valt (radiomics) az
orvosi képalkotas folyamatdban, hogy minél tobb plusz informacid és szdmszerli adat alljon

rendelkezésre az elkésziilt vizsgalati képanyagbol.
Kutatasunkban harom textara analizishez kapcsolddo problémakort vizsgaltunk:

1. Nem tisztazott, hogy a TA szamol6 szoftverek mennyire egyforma eredményt adnak
az egyes textura indexekre vonatkozoan.

2. Az irodalomban szamos esetben meriilt mar fel kérdésként, hogy a TA milyen
esetekben alkalmazhat6 a differencial diagnosztikaban, illetve, hogy az analizalando
teriilet alakja mennyire befolyasolja a kapott eredményeket.

3. FDG-PET képeken végzett heterogenitds analizis esetén a kezdeti Iépésként
alkalmazott diszkretizacio szerepének vizsgalata. Milyen hatasa van az AR (absolute
resampling), a LAR (lesion absolute resampling) és az LRR (lesion relative

resampling) diszkretizacios modszereknek a szamolt radiomics adatokra?

A szintetikus képeken alapulo szoftver 6sszehasonlitasa kapcsan bemutattuk, hogy a konkrét
TI szamolasi algoritmusok altalaban nem egyeztek meg a kivalasztott szoftverekben (Matlab,
MaZda, CGITA ¢és InterviewFusion). Néhany textira paraméter értéke, bizonyos
szoftvereknél, jelent6sen (akar tobb mint 100%-kal) eltér a tobbitdl, illetve a ,,gold standard”-
nak vett manualis kiértékelés eredményét6l. Sajnos a programoknal nem minden esetben
ismeretes az implementalt matematikai képlet, tovabba az alkalmazott GLCM iranyok és
atlagolasuk sem minden esetben egyértelm{i. Ez nem azt jelenti, hogy valamelyik szoftver
jobb lenne vagy rosszabb, hiszen a textira indexeknek sincs mindenki altal elfogadott
egységes definicios képletrendszere, hanem azt, hogy a kiilonb6z6 heterogenitas szamolasra
hasznalhaté programok nem ekvivalensek. Igy, ha egy radiolégus mindig ugyanazt a
kiértékeld szoftvert hasznalja az ugyanolyan protokollal késziilt képeken, akkor az igy végzett

textura analizisek eredményei alapvetden megbizhatoak és 6sszehasonlithatoak lehetnek.
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Az azonos alaka, de eltérd tartalmu képek TI értékei igen hasonldak lehetnek, igy nem
minden textira index alkalmas a képek elkiilonitésére. Az Adam teremtése cimii fresko és egy
szovettani agyi kép segitségével bemutattuk, hogy a szamolt textira indexek esetén csak 5
paraméterre (autokorrelacio, klaszter arnyékolas, négyzetes-, variancia- és atlag-Osszeg)
mondhatjuk, hogy az alacsony zaju képek (festmények, fényképek) elkiilonitésére
hasznalhatoak. Illetve az ujra-mintavételezés esetén legaldbb a D=64 bin értéket kell
valasztanunk, hogy a TI-k biztonsaggal alkalmazhatoak legyenek, vagyis ne fiiggjenek a D
értéktol jelentdsen.

A tiidobdl ¢és emlébdl szarmazd metasztazisok texturainak oOsszehasonlitisa MRI képek
vizsgalata alapjan kijelenthetd, hogy az LBP alapa TI-k érzékenyebbek voltak a
metasztazisok eredetére, szemben az MR-T1 kontrasztos képeken szamolt TI-kel. Tovabba a
textra indexek relevancidja fligghet az alkalmazott 2D vagy 3D TA modszertdl.
Vizsgalatainkban a legigéretesebb textura indexek az entropy ¢és az energy voltak.
Elmondhato tehat, hogy a textura indexek alkalmazasanak az orvos-diagnosztikai

képelemzések soran gyakorlati jelentésége lehet.

Az FDG/PET vizsgalatok segitségével végzett harom eltérd diszkretizacié analizise kapcsan
kijelenthetd, hogy a kiilonboz6 diszkretizaciok a TI-k értékeit tobb mint 100%-kal is
modosithatjak (D és B fiiggés), igy nem mindegy, hogy milyen bin értékkel, illetve bin
szélességgel dolgozunk. Ezek az eredmények nem filiggtek a tumor szegmentalds (manuélis
vagy kiiszob alapl) modjatol €s értékeétdl. A LAR és AR hasonlo, de tobblet informéciot adott
minden szamolds esetén az LRR ujra-mintavételezéshez képest. Eredményeink ramutatnak
arra, hogy az jra-mintavételezés modja alapvetd hatassal van a textira analizisre, ezért fontos
lenne egy protokoll szerinti egységes diszkretizalasi modszer hasznalata. Ismert tény, hogy az
ujra- mintavételezés jelentdségét foleg a kvantitativ skalaju PET teriiletén vizsgaltak idaig,
igy tovabbi kutatasok sziikségesek a megfeleld diszkretizalasi algoritmusok kidolgozasdhoz

mas szemikvantitativ és nem kvantitativ modalitasu képek (példaul CT, MRI és UH) esetén is.
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9. Summary

Methods of texture analysis (TA) may provide further quantitative information on the
evaluation of medical images, which can help us with comparative studies, with the
classification of healthy and pathological areas, and to design and monitor therapies. Over the
past decade, it has become a key objective in the medical imaging process to provide as much
additional information and numerical data as possible from the medical images.
In our research, we investigated three problems related to texture analysis:
1. It is unclear whether different software packages produce the same results for each
texture index.
2. Published papers have raised the question of how TA analysis can be used in
differential diagnostics, and how the shape of the investigated area (lesion) may affect
the results.
3. We investigated the role of initial discretization methods in the heterogeneity
analysis of FDG PET images. What is the effect of absolute resampling (AR), lesion
absolute resampling (LAR) and lesion relative resampling (LRR) sampling methods

on the computed radiomics data?

When comparing software-based texture indices (TI) on synthetic images, we demonstrated
that specific TI calculation algorithms were generally not the same in the selected software
packages (Matlab, MaZda, CGITA, and InterviewFusion). The values of some texture
parameters obtained by various programs were significantly different (up to 100%) from the
others and from the result of manual evaluation as "gold standard”. The explanation for the
discrepant results is that the implemented mathematical formulae are not always known, and
the applied GLCM directions and averaging methods are not always clear. This does not mean
that any software is better or worse than the others, since texture indices do not have a
generally accepted definition; it just indicates that the different programs for heterogeneity
calculation are not equivalent. Thus, if a radiologist always uses the same evaluation software
for images acquired with the same protocol, the results of texture analysis can be

fundamentally reliable and comparable.

Images showing the same shapes but different contents may have very similar T1 values, so

not all texture indices can distinguish between pathologies. By comparing the fresco of
35



Adam's creation and a histological brain slice, we demonstrated that from among the
computed texture indices, only 5 parameters (autocorrelation, cluster shading, sum of squares,
sum of variance, and sum of mean) can be used to classify low-noise images (paintings,
photographs). In the case of re-sampling, at least D = 64 bin values are necessary for the Tls
not to depend on the D value.

When comparing the textures in MRI images of lung and breast metastases, we found that the
LBP-based Tls were more sensitive to the origin of metastases than Tls calculated from MR-
T1 post-contrast images. Furthermore, the relevance of the texture indices may depend on the
2D or 3D TA method used. The most promising texture indices in our study were entropy and
energy. Our results support that the use of texture indices in medical diagnostic image
analysis may be of practical importance.

When applying three different discretization (normalisation) methods to FDG-PET images,
we found that the way of discretization can change the values of TIs by more than 100%
(dependence on D and B), so care should be taken when selecting the number and width of
bins. These results were independent of the tumour segmentation methods (manual or
threshold-based). LAR and AR provided similar but additional information for each
calculation as compared to LRR resampling. Our results indicate that the method of
resampling has a fundamental effect on texture analysis, so it would be important to use a
uniform resampling protocol. So far the significance of resampling has mainly been
investigated in the field of quantitative PET, so further research is needed to develop
appropriate discretization algorithms for other semi-quantitative and non-quantitative imaging
modalities (such as CT, MRI, and US).
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11. Fiiggelék

HXY: a kozos valoszinliség entropiaja

HX: a sor marginalis valosziniiségének entrdpidja ill. az oszlop marginalis entropidja
i és j : adott intenzitast sziirkeértékeket jel6l

k: a képletben a k helyére mindig az aktualis index értéket kell behelyettesiteni

u: atlag

Ng: a maximalis sziirkeérték

Nr: a GLRLM matrix esetén a maximalis futasi hossz m irdnyban

Ns: a GLRLM matrixban az elemek 6sszege

Nz: a GLSZM matrix esetén a maximalis zona voxel mérete

Nv: a ROI intenzitds maszkban 1év6 voxelek szama

Pij : a matrix i és j intenzitasértékeinek eléfordulasi gyakorisagat jelenti egymastol d tavolsagban
O: szoras

rij: a GLRLM matrix — i sziirke skalhoz tartozo futasi hossz értéke

S ij: a GLSZM matrix 1 sziirke skdlahoz tartoz6 j méretli zonak szama

X gl,k: gl - gray level, k - voxel index

Mean
. [ 1 NV
Fstat: mean = — Yrs1 Xguk

Variance

1 N 2
Fstat: var = — Zkil(ng,k - H)

Skewness
1 N- 3
o Ll (X gre—1)
. —_ Nv “k=1\"g.,
Fstat: skew = —~—7 FEERy
Gy T2 (Xgre—1)")
Kurtosis
1 N 4
Fstat: kurt = o Ziez1(grih)

2
(ﬁ Sl (Xgre—1w)*)?

(12)

(13)

(14)

(15)
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Standard deviation

1 N, 2
Fstat: stand.dev = \/E Zkzl(Xgl,k — u) (16)

Median, Minimum, Maximum
A Fstat: median = a Xy matrix érték medianja.
Fstat: min egyenld a legalacsonyabb sziirke intenzitds értékkel, ami a Xg-ben van.

Fstat: max megegyezik az Xg-ben talalhat6 legmagasabb sziirke szinttel. (17)

Autocorrelation (autoc)

Fcm: auto: corr = Zivfl ?’i’l i J pij (18)
Sum entropy (senth)

2N
Fcm: sum:entr = — Zk:% pi+j,k lng pi+j,k (19)

Difference entropy (denth)

Fem: diff: entr = — Z:igl Pi-jk l0g2Pi-jxk (20)

Cluster prominence (cprom)

Ng <Ny . .
Fem:clust:prom = ¥, 9, %9 (i + — wi — 1)*pij (21)

First measure of information correlation (inflh)

HXY—-HXY1

X (22)

Fcm:info: corr: 1 =
Ny N ) Ny, N

HXY = —Ziflzj;qlpij log,pij € HXY; = _Ziflzj;q1pijl0.gz(pipj)

és

N
HX = =%,% p;log, p;
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Second measure of information correlation (inf2h)

Fcm: info: corr: 2 = /1 — exp(—2(HXY, — HXY))

N, N, , N, N
HXY = =%, 2, %,2, pijlogz pij és HXY, = =%, 2, 5.2 pip jlog:(pip )

Inverse difference moment (indmnc) and Inverse difference normalized (indnc)

. . N, N Dij . . N, N Dij
Fcm:inv: diff mom = ). 2 ¥ 9 ——Y Fcm: invidif= .9 ¥ .9
z:l=121=1 1+|i—j|/Ng Zl=121=1 1+]i—j|
Sum variance (svarh)

2N
Fem: sum:var = ¥, 9 (k — 10)2piyj i

Sum average (savgh)

2N
Fem:sum:avg = ¥, 9k piyjk

Maximum probability (maxpr)
MAX p(i,j)

Fcm: max: pr = i,

Sum of squares (sosvh)

Ng <Ng ..
Fcm:sum:sq = Y, % Z]-=91(l — W%py

Difference variance (dvarh)

Fcm: diff: var = Zz“i_ol(k — W2Pi_jk

(23)

(24)

(25)

(26)

(27)

(28)

(29)
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Cluster shade (cshad)

Fcm: clust: shade = Z;V:gl Z?’fl(i +j—n

Ng . , Ng .
ahol y; = Zi:gllp-i es ;= Zji}ljpj

GLRLM

Short runs emphasis

. _ 1N T
Frlm: sre = N Zj=1j2

Long runs emphasis

Frim:1Ire = —ZJ 1j

Low gray level run emphasis

Frim:lgre = —Z

i=1 12
High gray level run emphasis

N
—Y9 2
Frlm: hgre = =1 U

Short run low gray level emphasis

. -1 Tij
Frim: srige = NSZ Z] 15272

Short run high gray level emphasis

.2'

Frim: srhge——zl 121 172

Long run low gray level emphasis

1 N Ny JEry
Frim:Irige = N_szijl Yl /
Long run high gray level emphasis

1oNg Ny o2
Frim:Irhge = N_Szifl Xy i? j?ry

(30)

(31)

(32)

(33)

(34)

(35)

(36)

37)

(38)

106



Gray level non-uniformity

1 N
Frlm: glnu = N_Szi=g1 r?

Run length non-uniformity

Frim: rlnu = —Z] 1 ]

Run percentage
NS

Frlm:r: perc = N

v

GLSZM

Small zone emphasis

Sj

Fszm:sze = —Z] 1 7

Large zone emphasis

. — i N, .2
Fszm:lze = o i1 0TS
Low gray level zone emphasis
Fszm:lgze = —Zl 1 12
High gray level zone emphasis
_1¢Ng 22

Fszm: hgze = N_Szi=1 i“s;
Small zone low gray level emphasis

Fszm: szlge = —Z Z] ) iSlJ’

Small zone high gray level emphasis

i2 i7sij

Fszm: szhge——Z Z] 1 2

(39)

(40)

(41)

(42)

(43)

(44)

(45)

(46)

(47)
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Large zone low gray level emphasis

j2sij

1 aNg N,
Fszm: lZlge = N_szizl Zj:l i2

Large zone high gray level emphasis
Fszm:lzhge = N%Zigl Z?’il i2j% sy
Gray level non-uniformity
Fszm: glnu = N%Z:igl s?

Zone size non-uniformity

. — 1 N, 2
Fszm:zsnu = — }.* s

Ng <=
Zone percentage

N
Fszm:z : perc = N—S

v

(48)

(49)

(50)

(51)

(52)
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GLCM threshold alapu (40%_SUVmax) szegmentalas
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Fiiggelék 1 a. abra GLCM indexek — (szegmentalas maximalis SUV érték 40%-a) LRR, LAR, AR

szamolasi értékei.
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GLCM threshold alapu (>SUV_2.5) szegmentalas
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GLRLM threshold alapu (40%_SUVmax) szegmentalas
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Fiiggelék 2 a. abra GLRLM indexek — (szegmentalas maximalis SUV érték 40%-a) LRR, LAR, AR

szamolasi értékei.
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GLRLM threshold alapu (>SUV_2.5) szegmentalas

P —
g i
Wil ik
m‘l% m
w10 | 10° #
3 i 2y
) lﬁﬁﬁjﬁﬁﬁ :Hl:ﬁﬁﬁﬁﬁﬁ 5

Bin width Bin width

T o

abe — — e
MNum. of cases

1 01 02 03 04 05 06 07 08 09
Bin width Bin width

-

=]

o

Num. of cases

+
; f g il
3 =] \
E 0 x B | 4
EEB T
JJIIIIIIIIJII 2
[ I I O A '
100 L 1] | | 1 0
01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Bin width Bin width

Fiiggelék 3 a. abra GLRLM indexek — (szegmentalas > 2.5 SUV érték) LRR, LAR, AR szamolasi
értékel.
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GLSZM threshold alapti (40%_SUVmax) szegmentalas
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