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~ Rezumat ~
1. Obiectivele cercetrii

Textura este o proprietate vizadundamental a suprafgelor obiectelor din lumea
exterioadi, supug percepiei directe a ochiului uman, dar a tesuturilor organelor interne,
vizibile si pe cale noninvaziy prin intermediul tehnologiilor aferente imagistimedicale.
Aceasta este in #sul a diferemia obiectele in funee de natura lor, furnizand, de
asemenea, infornia privind tipul formaiunilor anatomo-patologice, respectiv starea
patologié@ a tesuturilor. Metodele computerizate cfeposibilitatea unei caractediz
statisticesi multi-rezoluionale a tuturor tipurilor de supraée conducand la sesizarea unor
difererte subtile intre texturi aparent similare [15].

Rolul stiintei calculatoarelor si al electronicii in domenidreetrilor interdisci-
plinare fiind unul foarte important, iar rolul medei fiind in mod evident vital din punct de
vedere socio-uman, conjugarea celoradiscipline - care reprezintdomenii de varf ale
stiintei atat prin natura cat si prin misiunea lofera contextul ideal pentru obtinerea de
rezultate de mare finete menite a marca progresaiieative in domeniul cunoasterii.

Aplicabilitatea acestor rezultate are o imporiasgmnificatid mai ales in cazul a-
bordirii problematicii afectiunilor medicale severe, addn vedere faptulacdncidenta aces-
tora prezini tendinta de a atinge cote alarmante. Din acesivimatplicarea potentialului
tehnologiei informatiei in perfectionarea actulwedrical, bazat pe fundamentele robuste ofe-
rite de domeniul matematicii, constituie efectiv demers necesar pentru progrese in ceea
ce priveste diagnosticul precoce si intreaga caduedicad aferend acestor afectiuni.

Tumorile maligne repreziaito probleni de mare interes in zilele noastre, intrucat a-
cestea pot afecta in mod iremediabil organismulrurD&tectia precoce sau cel putin anteri-
or etapei de metastazare a acestor tumori, ar poteduce la o imbutitire a sanselor de
vindecare, cat si la prevenirea metastazelor. Baogs nurara printre putinele metode de
incredere in ceea ce priveste diagnosticarea tlononaligne, reprezentand ,standardul de
aur” in acest sens, fiind ihsa o metoda invazpericuloas pentru pacient, putand conduce
la infectii si chiar la #spandirea in organism a tumorilor. Din acest matitereseax pu-
nerea la punct a unor metode non-invazive de dstgrawe, putandu-se inlocui, astfel, bio-
psia. O astfel de metdd-ar putea axa doar pe imagistica medjaddr capacitatea de inter-
pretare a informatiei vizuale détee subiectul uman este deseori limifadeci dezvoltarea



unor metode computerizate adecvate candrg in completarea analizei medicului ar putea
constitui o solutie viabil

In ceea ce priveste metodele specifice imagisticiedicale, Tomografia
Computerizata (CT), Rezonanta Magnetico-NucleardNIR si endoscopia reprezint
tehnici care compaftun anumit grad de risc, fiind considerate invaziwestul acestora
fiind de asemenea ridicat. Ultrasonografia (ecogyaéste, in schimb, o metbdon-
invaziva, cu cost redus, putand fi repdatahult mai frecvent decat celelalte metode, in
scopul urndririi evolutiei strii pacientului.

Ne propunem, astfel, dezvoltaredat a unor metode de caracterizare cat mai
rafinatz a texturilor, catsi a unor tehnici non-invazive de diagnosticare a afedlor
severe bazate pe preluimi computerizate meniteasproceseze siasanalizeze informatia
preluat din imagini ultrasonografice. Metodele elaborate eontribui la realizarea unei
biopsii virtuale ndeplinind urmtoarele sarcini:caracterizarearesutului analizat prin
trasaturi imagistice corelate cu proprietatile fizico-chimice ale does stabilirea clasei de
apartenenta a tesutuluin functie de maladia considetat

Pe lang tumorile maligne, exidtsi alte clase de maladii de importéamhajoi,
diagnosticate prin intermediul biopsiei sau al esudpiei, care necesib urnirire atend a
evolutiei. Acestea sunt maladiile hepatice difuZ¢ (steatoza, fibroza, hepatita, ciroza),
care, prin evolutia lor, pot conduce la aparitiecoeomului hepatocelular (HCC) — cea mai
frecventi tumol hepati@ maligra [7], bolile inflamatorii intestinale [59], carenduc la o
degradare treptata stirii de sinatate a Tntregului organismceste afectiuni vor fi luate de
asemenea in considerare in cadrul céncetastre.

In aceasta ordine de idei, am elabaraidelul imagistic texturalal afectiunilor
considerate, constand in:

» Setul exhaustiv si neredondant alsiturilor texturale relevante in ceea ce priveste

diferentierea tesutului afectat de maladie in rapotesuturi vizual similare;

* Valori statistice specifice pentruasiturile texturale relevante: media, deviatia

standard, distributia de probabilitate, intervateincredere.

Necesitatea elabani unui model imagistic textural optim a condusuamatoarele
obiective specifice acestei cerargt toate aceste obiective fiind atinse prin inigsie
stiintifica direct, rezultatele obtinute fiind, deci, originale itidgralitatea lor:

* Experimentarea si compararea metodelor destinalezantexturii si elaborarea unor
metode noi; obtinerea unotsituri texturale potential relevante, independentementare,
iluminare, scdl, acestea fiind experimentate atat in cazul tdetuobiectelor obinuite, din
lumea real, catsi in cazul texturilor organelor interne, vizualigaprin intermediul
imaginilor ultrasonografice.

* Experimentaressi compararea metodelor destinate reducerii dimeadigtii
datelor (metode de setéx a thsiturilor si metode de extragere a@giturilor), combinarea
acestora, elaborarea unor metode noi; stabilirdadetr celor mai adecvate taterii unui
set final de @saturi texturale careascondud@ la o caracterizare optima clasei de tesut
supud analizei si la o performahtmaxinmi in ceea ce priveste recunoasterea autbraat
acesteia.

* Experimentarea si compararea clasificatoril@alizarea unor combinatii de
clasificatori; determinarea metodelor de clasicaare sunt cele mai adecvate obtinerii
celor mai bune performante in procesul de clas#icén acest mod realizandu-se si 0
evaluare de mare acuratete a modelului imagisticital.



» Impartireatesuturilor in subclase, in functie de caracteristiizuale ale acestora,
darsi in mod nesupervizat, in futie de valorile tisaturilor texturale.

Sintetizand, obiectivul principal al tezei 1l cohse studiul texturii, dezvoltarea
metodelor noi de analiza acesteia vizand in mod direct cresterea acaratetdiscriminare
ntre texturi.

Concretizarea rezultatelor prin aplicarea acestordomeniul medical a condus la
definirea si generarea modelului imagistic textuahl afectiunilor tisulare benigne si
maligne, cu experimente si aplicatii pentru bolfieatului (maladii hepatice difuze,
hepatocarcinom, tumori hepatice benigne), adenwmarc prostatic, boli inflamatorii

.....

decurge, in mod special, din incidenta acestor diialaai ales indrile dezvoltate.

2. Stadiul actual al cercedrilor. Realizari semnificative existente Tn domeniile
abordate.

In ceea ce privge metodele bazate pe textupentru caracterizarea naturii suprafe-
telor obiectelor de diferite tipuri, metode de tigtatisticilor de ordinul intai au fost utilizate
Tn scopul caracterizii texturilor arheologice [1], statisticile de ondil al doilea fiind imple-
mentate pentru recungarea tipurilor de lemn, in conjutie cu un clasificator de tip
Learning Vector Quantization (LVQ) [9]. Indicele datocorelae, statisticile bazate peitr
saturi locale ale imaginii, de tipul muchiilor, resy pe microstructuri texturale detectate
utilizand nucleele de convale ale lui Laws, au fost evaluate cu succes Tnecdat recu-
noasterii diferitelor tipuri de texturi din lumea reall11], prin intermediul unui clasificator
bazat pe metoda vecinului celui mai apropiat (kregtaneighbor: k-nn). Metodele bazate
pe fractali au fost studiate atat in contextul cemazarii formei obiectelor [51], ca$i in cel
al discrimiriirii intre texturi [4],[67]. Autorii subliniaz faptul G metodele bazate pe fractali
nu sunt in risuid a distinge intre primitivele de baale texturii precum muchiile, qoirile
si regiunile uniforme. In ceea ce priste utilizarea metodelor bazate pe transtimin
lucrarea [50] este propiuso noui metodi pentru calculul matricei de coocut&na
nivelurilor de gri (GLCM) pe baza transformatei lHa&8avelet. S-a ainut o acurate de
recunoatere maxind pentru de 93%, in cazul imaginilor de dimensiu2@x320 pixeli.

in scopul detectiei maladiilor hepatice difuzeetatele bazate pe texiuau fost uti-
lizate pe scdrlarga, pentru extragerea unor valori caracteristiceithstiei nivelurilor de gri
si deci sirii tesutului, aceste valori constituind, in celainmulte cazuri, infirile unor
clasificatori. Primelssi cele mai simple metode utilizate pentru analiazdi pe textud a
imaginilor ultrasonografice, in scopul deterfirinmaladiilor hepatice difuze, au fost cele
bazate pe statistici de ordinul intai. Histogrannelrilor de grisi parametrul GLHW
(Grey Level Histogram Width) — denotand difeierdintre nivelul maxim, respectiv cel
minim, masurat in nunmiar de bare ale histogramei, au fost utlizate in [2B] scopul
cuantificirii ecogenititii. Statisticile de ordinul intai au fost consideransuficiente pentru
caracterizarea complet proprieitilor tesutului hepatic, in scopul de a difararmaladiile
hepatice difuze. Astfel, s-au utilizat statisticitle ordinul doi, precum matricea de
coocurend a nivelurilor de gri (GLCM) si parametrii Haralicksociati: media GLCM,
variana GLCM, omogenitatea, entropia, energia (momennghiwlar de ordinul doi),
contrastul, corelga [19], care au constituit irdmle unor clasificatori precunk-nn (k
nearest neighboy, Support Vector Machine (SVM), respectitale neuronale artificiale
(ANN) [16]. In [16], in scopul de a se face difefierea intre maladiile hepatice difuze, a



fost utilizat un arbore structurat in fuiec de perechile de clase analizate, parametrii
texturali folosti fiind media GLCM, energia GLCM, medig variarta GLCM, entropia,
entropia surl, entropia diferefd, derivate din GLCM. Pentru clasificle realizate la
fiecare nivel, a fost utilizatmetoda Perceptronului Multinivel (MLP). [16]. Trsformata
Wavelet a fost aplicatin [76] si in [114]. In [76] a fost utilizad transformataguincunx
waveletnon-separabii pentru a analiza modifidle semnalului la diferite scale. Aceast
transformat a avut, de asemenea, rolul de aitimh zgomotul diagonal din imaginile
ultrasonografice.

In [57] Raeth a utilizat pentru prima dgtarametrii texturali in scopul difergerii
ficatului normal de maladiile hepatice difuze, resiv detesutul hepatic malign. Au fost u-
tilizati urmatorii parametri texturali: parametrii descriind trilsutia nivelurilor de gri, ob-
nuti pe baza histogramelor de intensitate; matricealength; parametrii de ordinul intai ce
caracterizeax gradientul imaginii, @lturi de matricea de coocuré@na nivelurilor de gri
(GLCM) si parametrii asociati (contrast, corelagagergie, entropie); matricea de cooctfen
a direciilor asociate punctelor de muchie (gradient neriofpreurd cu parametrii Haralick
corespunitori, au fost utilizate n scopul caracteénz texturii tesutuluisi a formei conturu-
lui inomogeniitilor localizate in imaginea ultrasonograifién special in interiorul formia-
nilor maligne. Alte tisaturi texturale importante in difergarea sirilor patologice conside-
rate au fost: parametrii apartinand spectrului rguta-dimensional, obtinut prin aplicarea
transformatei Fourier, parametrii ce caracterizehigtributia zgomotului de speckle n ima-
gine. Tot in scopul stabilirii naturii maligne shenigne a form@unilor tumorale prezente in
ficat, 0 metod bazai pe transformata Wavelet a fost utilizau succes in [67]. Caracteri-
zarea tumorilor prostatice s-a realizat in [28hpntermediul transformatei Gabgral clasi-
ficatorilor Bayesieni, pentru difergareatesutului prostatic malign in imagini de rezotian
magnetid (MRI).

In ceea ce priwge caracterizaresi recunoaterea bolilor inflamatorii intestinalg a
cancerului colonic prin intermediul texturii, in B autorii au utilizat Matricea de
Coocurenta a Nivelurilor de Gri (GLCM), impreunu tasaturi morfologice referitoare la
forma si orientare, pentru a caracteriza tesutul maligbenign al pacietiior bolnavi de
cancer colonic, pe baza slide-urilor obtinute lapkie; in [6] autorii au analizat imaginile
fluorescente ale peretelui colonic pe baza paraoretexturali deriva din matricea de
coocurent a nivelurilor de gri (GLCM), pentru a distinge noasa colonig sanatoasi de
cea afectatde adenocarcinom. De asemenesaturi texturale precum asimetria si excesul
histogramei de intensitate a imaginii, impr&wu tasaturi de culoare de tip RGB, au fost
implementate cu succes in scopul sega@ntlumenului intestinal pe baza imaginilor
endoscopice. Tot in acest context, s-a realizagagietpe cale computerizata maladiei
Crohn si segmentarea leziunilor peretelui intes{ihdy.

in ceea ce privge matricele de coocurgna nivelurilor de gri de ordin superior,
exist studii si implementri ale matricei de ordinul trei. Astfel, in [5], @uii au evaluat
posibilitatea de discriminare a diferitelor tipude culturi de cereale utilizandasgituri
texturalesi informatie de multipolarizare, pe baza imaginilor radarntRe determinarea
trasaturilor texturale, s-au utilizat histograme de ordiintai, doisi trei, respectiv parametrii
rezultgi pe baza acestora. Analiza textéral radiografiilor femurale a fost realizgprin
intermediul matricei de coocurgna nivelurilor de gri de ordinul trei Border GLCM) in
[20]. Aceasi matrice a fost calculatconsiderand cei trei pixeli ca fiind coliniari, usa
formand un triunghi dreptunghic, fiind situati lestntele 1, 2, 3 sau 4 unul fate ceilalt.



Trasaturile texturale finale au fost obtinute prin cdldumediei aritmetice a #saturilor
Haralick rezultate din fiecare matrice de ordimei tleterminat. Doar corelgi moderate au
fost gisite intre tisiturile GLCM de ordinul trei si propriétile bio-mecanice ale oaselor
(R°=0.38, p<0.05), in timp ce corelatia dintrasiturile GLCM de ordinul trei si densitatea
minerak a oaselor a fost nesemnificdti{p>0.05). Matricea de coocutérgeneralizat de
ordinul n (n>2) a fost descisdin punct de vedere teoretic n [3], autorii expentand
matricele de ordinul trei, patrgi cinci Tn scopul recunggerii gradului de ocupare al
solurilor regiunilor vulcanice, pe baza imaginitadar.

Matricele de coocuref generalizate, de ordinul doi, ale diidor asociate puncte-
lor de muchie, au fost utilizate in [65] in scopetetiei imperfediunilor procesului de oste-
ogenei pe baza imaginilor microscopice, iar in [57] pantaracterizarea formei nere-
gulate a conturului in interiorul formanilor maligne. De asemenea, in [57] au fost z4ie
matrici de coocuregs de ordinul doi ale valorilor gradientului de insgiate al imaginii.

Cerceiri privind metodele de reducere a dimensioagiidatelor s-au realizat in
[27], unde arborii decizionali au fost utilizaa metod de selege a tésaturilor, in scopul
caracteri#rii si recunogterii cancerului la sén. Algoritmii genetici in cbmatie cu metode
bazate pe tele neuronale artificiale, au fost utilizau succes in [27], pentru diefetiemea
cancerului cervical pe baza imaginilor citologicéetodele bazate pe Analiza
Componentelor Principale (PCA) au fost utilizatét &b contextul segmeirti [26], catsi al
recunoaterii imaginilor medicale [53], Th scopul elind@ini zgomotului prezent in datele de
intrare, precunsi al punerii in evideta a principalelor moduri de vatia ale acestora.
Metoda Analizei Discriminatiior Liniari (LDA) a fost utiliza& in [54], sub forma unei
variante modificate, care realizéantodat si selecia trasaturilor relevante.

Schemele de combinare a clasificatorilor cele des experimentate au fost acelea
de votare [31], bagging[16], boosting [16], stackif6l], dar si suma rezultatelor
clasificatorilor individuali [31].

Metodele de clasificare multiclase au fost elateogg implementate in scopul
recunoaterii unor tipuri multiple de cancer, atat pe bazxeginilor medicale [29], cai
utilizand date referitoare la expresii genetice [2]

» Probleme nerezolvate. Concluzii

Din cele prezentate, rezallimportana metodelor bazate pe teXtwi relevanta para-
metrilor texturali in domenii aplicative multiplg) special in ceea ce priste caracterizarea
starii patologice aesuturilor diverselor organe, in particular in domédeteciei maladiilor
hepatice difuze, a bolilor inflamatorii intestinaleespectiv a tumorilor maligne. Astfel,
metodele imagistice computerizate bazate pe tgxtpot contribui substantial la
identificarea precoce, pe cale neinvazi& unor afectiuni ce sunt Tnasura a pune in pericol
viata uman. Atat metodele bazate peagituri statistice de ordinul int&i doi, catsi
metodele bazate pe fractali, respectiv pe transfoyrfurnizeaz rezultate satigtatoare in
ceea ce privge caracterizareg recunoaterea tumorilor maligne ale ficatului, prostatei,
sanului, glandelor salivarg respectiv a altor organe. Cele mai performantéodee s-au
dovedit a fi: matricea de coocurgra nivelurilor de gri GLCM), statisticile bazate pe
trasaturi de tip gradiengi pe microstructuri texturale d@bute Tn urma aplirii nucleelor de
convoluie ale lui Laws, matricele de coocutgrgeneralizate bazate peidituri de tip
gradient, tisaturile multirezoluie oltinute (in multe cazuri) ddpaplicarea transformatei
Wavelet, tésaturile referitoare la distriita zgomotului in imaginea ultrasonografi© arie
practic neexplorétin ceea ce priwte caracterizarea tumorilor maligne prin intermédiu



texturii, o reprezirit aceea a matricelor de coocutedée ordin superior, mai mare decéat doi
(n > 2), care, din punct de vedere teoretic, au dgtgiaa de a degi limitele percegei uma-
nesi de a nari gradul de acurate al analizei structurtesutului, odat cu craterea luin. De
asemenea, se mai pot aduce conipléh ceea ce priwte statisticile bazate peagituri de
tip gradient, respectiv statisticile referitoarddama 2Dsi 3D a microstructurilor texturale.

Privind prin prisma problemei biopsiei virtuale, get aduce contributii importante
referitor la urnitoarele aspecte legate de caracterizgireecunoaterea afegunilor pe baza
imaginilor ultrasonografice :

» Cresterea 1n continuare a acungieprocesului de recungtare automat utilizand
metode adecvate in scopul analizei texturii, aucedi dimensionalitii datelor,
precumsi metode de clasificare performante.

» Determinarea sub-claselor tisulare ce corespund stadlii variate de evolie a
maladieisi corelarea #saturilor texturale relevante cu proprigte fizico-chimice
aletesutului tumoral, corespuiditbare fiedrei astfel de clase.

Referitor la bolile inflamatorii intestinalg la tumorile colonice, exigtpuine studii
care 4 implice utilizarea parametrilor texturali determin pe baza imaginilor
ultrasonografice, deultrasonografia este 0 metodon-invazi, de cost sizut, care poate
fi repetati fara probleme in scopul monitotidi evolutiei acestor maladii.

Cercetarea de tfava realiza studilgi compararea unor metode reprezentative desti-
nate analizei texturii, experimentate in sfiiudiverse, in special in contextul analizei ima-
ginilor ultrasonografice. Imbuititirea metodelor existente, generalizarea acestoeaum
si dezvoltarea unor metode noi, catec®nfere metodelor existente un grad mai inalt de
rafinament, crescand performale acestora in ceea ce psiee discriminarea texturilor
vizual aserinatoare, constituie unul dintre obiectivele princgale tezei.

Contribuiile aduse Tn domeniul aplicativ vor converge inmd definirii modelului
imagistic textural al unor afgani abdominale reprezentative, pe baza imaginiitbra-
sonografice. Acest obiectiv presupune combinameananies optima, a celor mai perfor-
mante metode destinate analizei texturii, a mdéboddestinate selgiei si extragerii t-
saturilor, a clasificatorilorsi combinaiilor de clasificatori, respectiv a metodelor de-cl
sificare multiclase. Scopul utint este acela de a phe o caracterizare cat mai adeévat
afeaiunilor considerate, carei seleve propriditi subtile ale structuritesuturilor afectatei
sa condué la o acurate optink de diagnoz automai si asistad de calculator.

Modelul imagistic textural al unei anumite afeai este constituit pe baza identific
rii setului trasaturilor texturale relevante atat pentru pentru caracterizarea neladnside-
rate casi pentru difererierea acesteia de alte maladii similare, acestsittri asociindu-li-
sesi intervalele de valori nisurabileidentificate ca fiind specifice afganilor considerate.

3. Contribu tii proprii, care stau la baza metodologiei elaborag si a realizarii aplicative
3.1. Contributii teoretice

» Contribu tii In domeniul metodelor destinate analizei texturi

in scopul de a e gradul de acurate al analizei texturale, pentru aiaga un grad
cat mai Tnalt de rafinament caractériz texturilor, astfel incat & fie degsita percepia
vizuak umark atat in ceea ce priyte domeniul imagisticii medicale cgitdomeniul analizei
celorlalte tipuri de imagini, am definit un set metode noi, originale, de analia texturii.
In mod concret, am definit in primul rand statistle ordinul Tntai ale &isaturilor imaginii,



capabile de a surprinde gradul de dezordine doqain variabilitatea gradientului
direaional, respectiv variabilitatea 1n orientarea muchi Cele mai complexesi
semnificative metode dezvoltate, Tmisui a determina proprigii imagistice dificil sau
imposibil de detectat cu ochiul liber, sunt matiecde coocuregi de ordin superior, bazate
pe niveluri de gri, respectiv pe oriénte muchiilor.

= Definirea unor statistici de ordinul intai ale orientarilor muchiilor

Pentru caracterizarea variatiei statistice a cai@ntuchiilor in regiunea de interes,
precumsi a diregiei de variagie a intensiitii imaginii au fost elaborate noiasaturi, anume
variabilitateain orientarea muchiilorsi, respectiv,variabilitatea gradientului diregional.
Eficienta acestora, in ceea ce pgiteecapacitatea de difenggre a texturilor, a fost testat
atat utilizand texturi din lumea reéal(colegia Brodatz), catsi texturi din domeniul
imagisticii medicale. Puterea de discriminare sstarefisituri a fost comparatatat cu cea
a trasaturilor texturale anterioare, cdt cu cea a unor #situri cu semnificéie similag,
anume cu variga oriendrii muchiilor, cu variaga gradientului dirggonal, precumsi cu
trasaturi derivate din histograma orieni muchiilor: asimetriasi excesul [21] acestei
histograme, variga valorilor (oriendri ale muchiilor) corespuriroare maximelor locale
din histogram. S-a consideratacexisé un maxim local atunci cand valoarea cuietin
histogrand, H(v), a fost mai mare decat + Th, undep a reprezentat media valorilor
histogramei pe un interval de dimensilkn@=10) in jurul punctului curent, idrh (Th=3) a
reprezentat un prag ales de utilizator.

* Variabilitatea Tn orientarea muchiilor

Variabilitatea in orientarea muchiiloeste luata in considerare pentru a pune in
evident structura haotica texturii. Orientarea muchiilor este determiriatfiecare punct al
imaginii utilizand formula clasic (arctangenta unghiului format de gradientul ortabicu
cel vertical). Astfel, este obtinutmatricea orierdrilor locale ale muchiilor, mapatpe
matricea intensitilor pixelilor, iar variabilitatea Tn orientareauthiilor este determinat
utilizand urnitoarea formu:

Variabilitate_orientare_muchii=#{( x,y)|C (X', y") OV (X Y),
| Orient_muchigx, y) — Orient_ muchigXx’,y")|= prag} / Nr _ pixeli_m (1)

In formula (38), simbolul #' reprezint cardinalul muimii considerate, V
reprezind vecintatea pixelului curentprag este o valoare prag care poate fi setanctie
de natura problemei, iaMr_pixeli_muchie este nuriirul total de pixeli de muchie din
regiunea de interes. Astfel, variabilitatea Tn wid@ea muchiilor reprezitfrecventa de
aparitie a unor pixeli de muchie pentru care odassd muchiei in punctul respectiv difer
semnificativ fai de oriendrile pixelilor de muchie vecini [D. Mitrea, 201144]

» Variabilitatea gradientului direc tional

Variabilitatea gradientului diréional este determin@t in mod similar cu
variabilitatea orieririi muchiilor (D. Mitrea, 2008): [45]

Variabilitate__grad _directiond =#{( x,y)|C(x",y) OV (X Y),

| Grad _directional(x, y) — Grad _directiond (x',y")|= prag}/ Nr _ pixeli_muchie (2)



Gradientul diregonal a fost determinat pe baza raportului dintetorul gradiengi
modulul $iu, dug cum este descris in Capitolul I, prin egag54).

= Definirea matricelor de coocurenta generalizate de ordin superiorsi a parametrilor
Haralick asociéti

in abordarea sa, Akono [3] nu furnizéardefiniie a matricei de coocurgina nive-
lurilor de gri de ordinuh si defineste doar o parte dintre parametrii Haralick aspclae
asemenea, Davis in [14] defge doar matricele de coocutgmeneralizate de ordinul doi.

in cele ce urmeaz prezertm defintia matricei de coocurgh generalizat de
ordinul n pe care am elaborat-o pentru a completa fundangeteeletice ale domeniului,
precumsi definitia parametrilor Haralick corespuitari.

Extinzand definia matricei de coocureh generalizat de ordinul doi furnizat in
paragraful anterior, rezdltexpresia de define dat in (3). Astfel, un element al acestei
matrice, defingte probabilitatea de apae simultard an elemente ale imaginii (ex. pixeli,
muchii), notate cu, f,...fn, aflate in relaa spaiala definiti de predicatulS, valorile
atributelorA asociate fiindy, v o,...,v 5 [D. Mitrea, 2011] [48].

#H(F fprenf) DAL SV AL =V, A =V, S(Fy, Fyyenn,f) =TRUB
#{(f,, T f n).S(fl, f,,...f. ) =TRUB 3)

Psa(Vys Vo, V) =

Considerand elementeteale imaginii ca fiind pixeli de coordonate,(y;), S fiind
un predicat ce defigee relaiile spaiale dintre pixeli prin intermediul unor vectori de
deplasament, iawy,.., v, fiind valorile atributelor determinate pentru fage pixel, defiria
matricei de coocurei de ordinuln va fi cea descrisin (15).

Co V1,V Var- Vi) FH((X Y1), (X2, ¥2), (6, Y3) - L%, Yn)) -

A, Y1) =V A%, Yo) = VoA Ya) = Vi

1% =% H ¢ [ xg=% H B, | 0%, =% H o 4

1Y =y Hy L ys =y Hay, |l Y, =y H Y |

sgn(k, —%)(Y, — Y.)) =sgnt, Cay,),..

,SIN(K, =), ~ 1)) =sgnf,, Cé,, )}
Multimea vectorilor de deplasament este defiadnform (16):

d = ((cbg, dyy), (A, ), By ) )

in practici, se utilizeaz matricea probabilitilor de coocureti an pixeli, descrig in (17):

C,(v,V,,..V,)
PV Vs V) =i i (6)

2.2 2 ColVae

v, =0v,=0 v,=0




in [3], Akono reprezint matricea de coocurena nivelurilor de gri sub forma unui
arbore. Acesta defige, de asemenea,tn@ parametri pe baza matricei de cooctirem
nivelurilor de gri de ordin superior, precum asirniggta érei formuk de definiie este redat
in Capitolul Ill, descriind un algoritm de calculare conduce la o complexitate
computaionali redud, dar nu trateazdefinitile parametrilor descgi mai jos, acgtia din
urma furnizand informéi despre propriétile vizualesi fizice globale ale texturii.

* Media calculat pe bazaGCM de ordinul n, corespunzoare pixelului de
referina (u1), respectiv pixelilor de rang si n din matricea de coocurgn(uy,
respectivu,), se defingte conform expresiilor matematice (18) - (20) [4B} [
Mitrea, 2011]:

M =D V> oY pVyVyenVy) 7)

M-1 M- M-1

:ivki ..... DD LD Py, p,) k=2 (8)

V=0 u©=0 Viet=0V1=0 Vg

M-1M-1
ZV DI Z PV, V5, V) )
v,=0v,=0 Vi-1=0

* Deviaia standard definitpe bazasLCM de ordinuln, corespun#oare pixelului
de referina (1), respectiv pixelilor de rank si n din matricea de coocurgna
nivelurilor de gri 6k, respective;,), se defingte conform expresiilor matematice
(21) - (23) [48]:

) M-1 2 M-1 M-1
o, = Z(Vl ~ 1) p(Vy, (10)
V=0 V2—0 Vy=0

M-1 M-1 M-1 M-

Z(vk KD D DD WV, V) k2 2k<n (11)

f,=0 =0 V41=0v4=0 v,=0
M-1M-1 M-1
Z(v ~ 1) ZZ 2 Py Vory) (12)
V=0v,=0 v,_,=0

* Marimile ce caracterize@zroprietitile globale ale imaginii, determinate pe baza
matricei de coocuref a nivelurilor de gri de ordinuh, rezultate prin extensia
trasaturilor Haralick de ordinul doi, se definesc comfoexpresiilor matematice
(24)-(29) [48].



M-1IM-1 M-l

Entropia= > >".. Zp(vl,vz, Vo) (=Inp(vy,v,,.v.)) (13)

v=0v,=0 =0

Entropia pune in evidengradul de dezordine existent in aranjamentul oner de
gri, cuantificand gradul de incertitudine privingvaaitia unei combingi de valori, @1,
g2,...gn) ale intensitilor pixelilor, aflati intr-o relaie spaiala definita prin intermediul
vectorilor de deplasament.

M-1M -
Energia =) Z Z p(Vy, Vs v,)° (14)
vV1=0v,=0 v,=

La fel ca in cazul matricei de coocutem nivelurilor de gri de ordinul doigi in
cazul matricei de coocurgna nivelurilor de gri de ordinut energia - fiind opusul entropiei,
exprima gradul de ordine, de uniformitate a texturii.

M-IM-1 M- (V11V21 V)
Omogenitaga locala= > > ...} 15
v=0v,=0 v, 01+Z Zdlf w,.v,) (13)

u=1 v=u+l
Omogenitatea localcaracterizeaz textura din punctul de vedere al disimilatiit
nivelurilor de gri corespuriroare pixelilor afla unul in apropierea celuilalt, fiind direct
propotionak cu probabilitatea de apgae a unei combind de niveluri de gri ¢1, g2,...gn)
an pixeli aflai intr-o relgie spaiala definita prin intermediul vectorilor de deplasamest,
invers propationala cu suma valorilor absolute ale diferelor nivelurilor de gri
corespunitoare tuturor prechilor de pixeli ce corespund @cgdmbinaii.

Varianta=+/c0,’0,’..0,° (16)

Variana a fost determinatca fiind valoareaadacinii patrate extrase din produsul
devigiilor standard corespusitoare pixelilor de rangk, 1 < k < n, din matricea de
coocureim a nivelurilor de gri.

M-1M-1 M-l n-1 n — —
Corelatia=) > .. z > v ,uu)z(vvz #) P(WV,,Vy,- V) (17)
v;=0v,=0 =0| u=lv=u+l WOy

Corelaia matricei de coocurgha nivelurilor de gri de ordinul a fost determinat
ca fiind suma coretalor existente intre oricare dawiveluri de gri, de rang si v, din
matricea de coocurena nivelurilor de gri de ordin superior.

p_max=Max(p,,V,,.../,)0<v, <M ,0<k<n) (18)

Probabilitatea maxi®) p_max, definita in formula (18), repreziatvaloarea maxim
care apare in matricea de cooctieate ordinuln si indica cea mai frecveaitcombinaie de
valori ale atributeloryy, v »,..., v ;) care apare in regiunea de interes, corespunzéamd u
numar den pixeli aflai intr-o relaie spaiala definiti de ctre vectorii de deplasament. Pe
baza acestor defitiii matricea de coocurgna nivelurilor de gri de ordin superior se define-
ste considerand ca atribute ale pixelilor valorileeturilor de gri, iar matricea de coocut&n
a oriendirilor muchiilor rezuls prin inlocuirea atributelorA cu valorile orierdrilor
muchiilor, determinate Tn punctul respectiv [44].Mirea, 2011]. Defindile matematice
aferente acestor matrice de cooctieunt redate mai jos, in (30), respectiv (31).
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Cp (91,92, 93:-90) FH(X Y1), (X%, Y2 )y (Xas Vo) (X0 Vi) -

FO4G Y1) = G (%00 Y5) = Ggrees (X0 ¥a) = Gl X, =% O ],

IXg=%, X, |, %, =%, Fl Oy 1Y, = ya Fldy [ ys =y, El Oy, |-, (19)
Yo = Y2 El dyos 15906, = X)(Y, = 1)) = sgn(ex, Cay,), .

SgN(K, = X,)(¥, = 1)) =sgnx, , [y, ,)}

In (30),f este funga imagine, iagy, gz,...g, sunt valorile intensitilor pixelilor in punctele
de coordonatex(,y1), (X2,y2), respectiv Xn,yn).

Cp(04,05,05,-,0,) FH{(( X1, Y1), (%5 Y2), (Xa5 Y3 )X Y ) -
orient_ muchi€x,, y,) =o,,orient_muchig¢x,, y,) =0,,..

,orient_muchiéx,,y,) =0, .| X, = X, E| dx, |,[x;=%, F dx, ...,
1%, =% Flox, . L1y, =y, Fldy, Llys =y, Fldy, |,..,

1Yo = Y2 Fl Y, 1,SAN(E, = X,)(Y, = Y1) = sgn(dx, Cay,),..
SaN(E&, = %)(Y, = ¥,)) =sgnx,, [y, ,)}

in (31),01,02,.., 0, reprezini orientrile muchiilor in punctele de coordonate,y.),

(XZ,YZ), IeSpeCtiV )(n,Yn)-

In studiul de fai, s-a realizat implementarea matricelor de cooaaramivelurilor
de gri de ordinul doi, tregi cinci, respectiv a matricelor de coocugera oriendrilor
muchiilor de ordinul dogi trei [44], [48].

(20)

> Imbun ititirea metodelor destinate seletei tr dsiturilor

Pentru a modela dendit de probabilitate complexe, in [22] esteopurs metoda
de descompunere a acestora in mixturi finite desititinde probabilitate elementare. Cel
mai adesea, densiile de probabilitate se reprezintprin intermediul mixturilor de
distributii gaussiene. Mixturile de deriitde probabilitate se consider fi rezultatul
urmatorului scenariu [22]: fie K surse ce genereazlate de diferite categorii. Fiecare
categorie de date are asotiatdensitate de probabilitate gausside forma p(y|0m), unde
m=1,2,..K. Se presupuneia@atele provenite de la o anuingurs sunt luate in considerare
cu o probabilitaten,. Astfel, densitatea de probabilitate a intregixtoii va fi reprezentat
matematic in felul urrtor:

K
p(yle(K)) =Zam pm (ylem) (21)
m=1

Pentru a avea o determinare completmixturii, se pune problema atat a e&tim
parametrilor, cat si a nutrului de componente. Algoritmi specifici H#drii nesupervizate,
precum cel deMaximizare a Asteptarii(Expectation Maximizatior, respectivMarkov
Chain Monte Carlosunt aplicati in acest scop [22].

Daa un atribut asociat unui set de date poate fi mpr&t printr-o mixtut de k
distributii gaussiene, se chearmi atributul respectiv este-modal, deci relevant, adecvat
sepaiirii intre clase. In caz contrar, atributul estéavant.

Aceasi idee a fost exploatatsi in scopul determirii parametrilor releva in
contextul clasifiérii nesupervizate [69].

11



Propunem implementarea unei metode similare, atatdomeniul clasifigrii
supervizate, cafi in cel al clasifi@rii nesupervizate, redefinind indicele de relexaastfel
incat acestaasnu depind doar de variaga atributului considerat, ciasindice marimea
suprafeei de intersege a densittilor de probabilitate corespuditbare claselor considerate
[D. Mitrea, 2008] [34], [35] .

Indicele de relevanta al atributului, Tn cazul sapgaintre dod clase, se deternin
utilizand urn@toarea expresie matematica:
min(p,, P,) EE]__ (4 +20,) = (4, - 202)j
max(p,, p,) (U, +20,) = (1, —207)

In formula de mai susy, reprezini valoarea minirh a mediilor per clas ale
atributului consideraty, < u,, o, reprezini deviatia standard asociatlasei cu media cea
mai mic, K, reprezini valoarea maxita mediilor per clasale atributului considerag,
reprezini deviatia standard asodiatlasei cu media cea mai marea&torul expresiei din
parantez reprezini dimensiunea zonei de suprapunere a ddibsit de probabilitate
gaussiene ale celor dbwlase, fiind necesar ca aceéagbra i fie cat mai restrads
respectiv nu, Tn cazul unei sepan optime intre clase (vezi Fig. 4.4). In ceea cegste
primul factor al expresielp; si p2 reprezini ponderile celor doi clusteri determinati prin
algoritmul de clusterizar&xpectation Maximization aceste ponderi fiind, in cazul optim,
egale intre ele, avand valoarea de 50%. Astfatamul optim, indicele de relevanta va avea
valoarea 1. Formula (37) se utilizéadoar in cazul in car€y, +20,) = (i, — 20,), in caz

contrar indicele de relevantfind egal cu primul factor (raportul intre progide
clusterilor).

Indice_relevanta _bin =

(22)

v

H > Val

(11 + 261)-(u2 + 202)
Figura 1. Reprezentarea zonei de intersectie a densita@qrobabilitate gaussiene

in cazul general, al existe ak clase, indicele de relevdrpentru un anumit atribut
se va determina ca o sara suprafeelor de intersgee a tuturor perechilor de deritde
probabilitate vecine. Astfel,
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Kk
Indice_relevanta= Z Indice_relevanta _bin(j, j') (23)

j=1
undej’ este indicele clasei (den#ii de probabilitate din mixtu) care are mediaasaturii
considerate cea mai apropiae media clasgi

Pentru a maximiza probabilitatea ca deld@istribuii sa corespund claselor reale, in

cazul clasifiarii supervizate in care aceste clase se cunosemedrii mixturii trebuie
initializati cu parametrii asocia claselor (atat cu probabitile a-priori de apatie a
claselor, casi cu mediasi varianta fiecirei clase). In urma analizei figrwi atribut in parte,
acesta va fi niinut in sub-setul #isaturilor relevante daceste multi-modasi va fi respins
daa are mai ptine componente decat naral asteptat de clase [34], [35].

» Stabilirea corelatiilor existente intre trasiturile texturale

Utilizand metoda regresiei, se stalgieeexistera unor corelg de diferite tipuri intre
trasaturile texturale. Sunt considerate redondante aadhlibute texturale care sunt
dependente de celelalte atribute texturale, pararumiti reguk sau lege [36] [D. Mitrea,
2008].

» Definirea Modelului Imagistic Textural

Astfel, modelul imagistic textural al carcinomului hepataelular (HCC) const in
multimea tasaturilor texturale relevante pentru caracterizarestei tumori maligne,
considerate n reprezentarea lor ogtinrespectiv in valorile statistice, specifice aste
acestor tsaturi.

Pentru a defini modelul imagistic textural pornienld un spatiu initial al siturilor
texturale potential relevante, determinate prinadetspecifice de analia texturii,

F={f}n (24)

urmarind si transpunem acest set désituri intr-o reprezentare cat mai adedyadstfel
Tncat acesteaiscondud la o acuratete de recunoastere cat maié.bAmem in vedere, n
aceast scop, uritoarele demersuri:

» Transpunerea spatiului initial deg#turi intr-o reprezentare adec¥atare 8
evidentieze caracteristici ale acestafsituri, precum varianta sau capacitatea lor de a
separa intre clase; vom folosi, pentru realizaresstai obiectiv, metode de extragere a
trasaturilor, precum Metoda Analizei Componentelor Pipade (PCA), metodele Analizei
Discriminantilor Liniari (LDA), respectiv a Analiz®iscriminantilor Multipli (MDA).

» Selectia acelor isaturi ce pot fi considerate relevante pentru procelsu
clasificare (separareaasiturilor relevante de cele nerelevante), prin metepecifice
selectiei tasaturilor.

Aceste demersuri sunt ilustrate formal in (25):

F ={Trasaturi_texturale potential relevante};

FR O F - subspatiul trasaturil or texturale relevante, in reprezentaea ceamai adecvata

(25)

Ambele demersuri implicutilizarea metodelor destinate reducerii dimenasilibtii
datelor, pentru a obtine setul final deés#ituri, Fr, atasat modelului imagistic textural,
conform expresiei (26):

FR ={trasaturi_texturale relevantg;

FR <= Reducerea_ Dimensionditatii (F) (26)
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Acestor tisaturi le vom asocia valori specifice, precum val@areedie, deviatia
standard, distributia de probabilitate, precymo masura a relevantei fid@oui atribut.
Modelul imagistic textural rezultat va avea repreaeea formal descrid in (27) [34], [35]:

™ :{Vf |Vf =[RelevantaMedig Deviatiastandard,
r

S N (27)
Distributiade probabiliaté }

3.2. Contribu tii aplicative: implementarea Modelului Imagistic Textural

In vederea construirii modelului imagistic textyraste necesarmai intai, dfaza de
generarea modelului, constand din udtorii pasi:analiza imaginiisi invatare aceasta fiind
urmat de o faza de validarea modelului. Intr-oetapa premergatoaresunt construite
clasele de imagini ce vor fi supuse analizei skfini, pentru o afectiune dat acestea
constituind setul de antrenament. Clasele vor nentin numar egal de imagini. In timpul
etapei de analiza a imaginiise realizeakz determinarea trasaturilor imagistice texturale,
prin aplicarea metodelor specifice analizei textutéscrise in cele ce urméazin timpul
etapei de invatare a modelulueste determinatrelevanta #&saturilor in ceea ce priveste
separatia intre clase, utilizand metode specifirecum modelarea dengit de proba-
bilitate prin mixturi de distributii gaussiene, rade specifice sel@ei trasiturilor de tip
filtru sau wrapper, metoda retelelor Bayesieneorarbe decizie, metoda masinilor cu
vectori suport, dar si meta-clasificatori, precunda®Boost [16]. Metoda regresiei [23],
precum si alte metode specifice sunt utilizate peatdetermina coreiide dintre tiasaturi,

n scopul stabilirii unui set final deasaturi relevante independente. Apoiaditurile
imagistice sunt analizate, stabilindu-se valoriistize specifice acestora, precum media
valorilor, deviatia standard a acestora — acesit@@ ¢alculate pentru un numar suficient de
mare de cazuri din setul de antrenament. ParmetieNand este determinat in functie de
metoda utilizat pentru selectia isiturilor. Tn cadrul aceleid etape, se are In vedere
transpunerea reprezént trasaturilor texturale intr-un spmi de dimensiuni reduse,
punandu-se totodatin evidema proprietiti ale datelor precum capacitatea acestora de a
separa intre clase, respectiv principalele modieivariaie ale datelor. In acest scop, se vor
folosi metode de extragere &diturilor precum Analiza Componentelor Principale afina
Discriminartilor Liniari, respectiv Analiza Discriminaibor Multipli [70]. In faza de
validare a modeluluj se face determinarea acuratetei clasificatoalgrcati pe un set de
imagini de test, diferit de setul de #tare. La intrarile clasificatorilor sunt furnizate
trasaturile relevante determinate in cadrul etapei daliza ca fiind parte a modelului
imagistic textural. Se evalueaza, prin paramecgi (rata de recunoastere, specificitate,
senzitivitate, suprafata de sub curba ROC) acwatetcunoasterii automate in fiecare caz,
pentru clasificatori de categorii diferite, iar véiatele se comparcu cele obtinute n cazul
aplicarii clasificatorilor, utilizand la intrare intregesul initial de tasaturi [16]. Daa
acuratetea obtinaitnu este satig€itoare, se fac demersuri pentru imitdtirea modelului
imagistic textural, atat prin perfectionarea laehiv formarii setului de antrenament, cét si la
nivelul metodelor de analiza imaginii, respectiv al celor destinate selectiésaturilor
relevante [48] [D. Mitrea, 2011].
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|. Selectia imaginilor pentru
formarea setului de antrenament

v
Generarea Modelul Imagistic
Analiza imaginii

Determinare trasaturilor
imagistice prin metode de
analiza a texturii

A

. \ 4
Faza de invatare

Aplicarea metodelor
destinate reducerii
dimesionalitatii datelor

v
Determinarea valorilor
specifice asociate trasaturiloy
relevante si a distrib.de
probabilitate

v
Validarea modelului

Aplicarea clasificatorilorpe
trasaturile relevante

v

Evaluarea performantei
clasificarii
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Acuratete
satisfacatoare

o™ A

Utilizare model in
diagnoza automata /
asistata de calculator

Figura 2. Etapele necesare gefiiéirmodelului imagistic textural
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» Etapa de analizi a imaginii

In cadrul etapei de analiza imaginii, au fost aplicate metode specifice inast
analizei texturii, precursi combinaii ale acestora. Intr-o priinfazi, au fost studiate,
analizatesi experimentate metodele existente, stabilinduedd fiecirei clase de parametri
texturali in caracterizarea afamilor considerate. S-au dezvoltat si implementat
urmatoarele metode de analia imaginilor, in scopul deterrndini parametrilor texturali ce
pot caracteriza tumora maligeonsiderat:

o] Statisticile de ordinul intai ale nivelurilor dei:gvaloarea medie, valoarea
maximg, valoarea minirl, deviatia standard [21].
0 Matricea de co-ocureita nivelurilor de gri (GLCM) si parametrii Haralick

asociati: media GLCM, variam GLCM, omogenitatea local(momentul unghiular de
ordinul doi), contrastul GLCM (in@n), corelaa GLCM, energia, entropia [25]. S-a
implementati experimentat atat matricea de cooctem nivelurilor de gri de ordinul doi,
catsi matricele de ordin superior — trei, cingisapte. S-a studiat posibilitatea de apari
repetal a unei anumite grdipi de pixeli, avand anumite valori ale inte@git(nivelurilor de
gri), aflandu-se inr-o ref@ spaiala bine definit, prin intermediul parametrului
probabilitate maxiri.

0 Functia de autocorelatie, pentru caracterizareanugatatii texturale a
tesutului, si pentru a studia décexist diferernte de aceastnatuf intre tesutul &natos si
tesutul bolnav, intregesutul hepatigi tesutul tumoral.

o] Statistici ale tisaturilor de tip gradient: frecvea muchiilor, contrastul mediu
al muchiilor, orientarea medie a muchiilor, varlabiea Tn orientarea muchiilor,
magnitudinea gradientului, vari@n gradientului, magnitudinea gradientului direxal,
varianta gradientului directional, variabilitate@dientului directional [21].

o] Determinarea microstructurilor texturale specifiseei anumite clase de
tesut. Statistici ale microstructurilor texturaleivgl, muchie, pat, und, undisoas),
obtinute Tn urma apligii nucleelor de convolutie ale lui Laws [21].

o] Matrici de coocuretd generalizate, precugn parametrii Haralick asodiia S-
au elaborat metode specifice pentru construireariceatde coocurei a oriendrilor
muchiilor, de ordinul dogi trei.

o] Metode bazate pe fractali: coeficientul Hurst [52].

0 Aplicarea Transformatei Wavelet [63], la douwiveluri de rezolutie, si
calculul entropiei Shannon pe fiecare compoianmaginii astfel obtinut

Trasaturile enumerate mai sus au fost determinate p@megectangulare, situate in
interiorul formatiunii analizate (tumamaligri sau benigh, parenchim cirotic, parenchim
hepatic afectat de maladii hepatice difuze, pemtiestinal), in mod independent Zatle
iluminaresi orientare [44].

= Imbunititirea performantelor etapei de indtare a modelului

Imbunatitirea etapei de iri¢are a modelului imagistic implaurmatoarele:

o Evaluarea efectului celor mai performante metode seélectie a #saturilor
(metoda de modelare a deasgitde probabilitate prin mixturi de distrilgu gaussiene,
metodele Correlation-based Feature Selection, Gmmiy-based Feature Subset
Evaluation, Information Gain Attribute Ranking) asa performatelor procesului de
clasificare: vom lua in considerare acele metodeseéectie a fsaturilor care au furnizat
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rezultate optime conform cerdgtor anterioare si vom studia efectul pe carellaceste
metode asupra Tmbatatirii procesului de clasificare, nu numai in ceea priveste
acuratetea clasificarii, dar si in ceea ce privdstena curbelor de irivare (viteza de
Tnvitare a clasificatorului), stabilitatea si timpul dspuns al clasificatorului [40], [41] [D.
Mitrea, 2010].

o Evaluarea unor combinatii ale metodelor de skleat tésiturilor, precum
aplicarea succesiva acestora, reuniunea si intersectia: vom stud@mpara acuratetea
clasificatorilor care primesc la intrare subsetuide tésaturi relevante rezultate in fiecare
dintre aceste cazuri [37] (D. Mitrea, 2009).

o Implementarea metodelor destinate extragerisiturilor (metoda Analizei
Componentelor Principale — PC# extensiile acesteia la cazul non-liniar, kern€AR
precumsi Expectation-Maximization PCA; metoda Analizei Bigninartilor Liniari —LDA,
metoda Analizei Generalizate a Discrimtiftar — GDA, metoda Analizei Discriminaitor
Multipli —~MDA) si realizarea unor combigiaale acestora, precugi combinarea acestora
cu metode pentru selge trasaturilor [47], respectiv evaluarea efectului acestoetode
asupra performaalor procesului de clasificare: vom studia efecadestora asupra
Tmburatatirii acuratetei, vitezei si respectiv stabitit procesului de invatare [38], [39] [D.
Mitrea, 2009].

= Descrierea fazei de validare a modelului

Validarea modelului imagistic textural implicfurnizarea setului de dsaturi
relevante rezultate in urma fazei deatave la intérile unui clasificator adecvat evaluarea
performanelor acestui clasificator. In acest scop, este satedeterminarea acelor
clasificatori care sunt cei mai perforngigim contextul recunagerii maladiilor considerate,
acest demers conducéand, de asemenea, la rafinaressplui de recunetere automat a
acestor maladii. Avem in vedere comparareaatoriior clasificatori, cunosau pentru
performanele lor, apainand unor categorii variate de metode de clas#i¢a6]: Metoda
Reelelor Bayesiene de Incredere, Arbori DecizionalMetoda C4.5, Rele Neuronale
Artificiale — Metoda Pereceptronului Multinivel, Miai cu Vectori Suport (Support Vector
Machines — SVM), cu nucleu polinomiglradial, RBF (Radial Basis Function), Comhina
ale acestor clasificatori conform uitoarelor scheme de combinare: votare, bagging,
boosting, generalizare prin stivuire (stacking)egicclasificatori vor fi compana utilizand
subseturi de date variate din categoria maladializatesi a tesuturilor cu caracteristici
vizuale aserinatoare.

+ Imbunaititirea fazei de validare a modelului imagistic textual

Imbunititirea etapei de validare a modelului imagistic text si a procesului de
recunoastere automdaimplica urmatoarele demersuri:

0 Realizarea unor combinatii de clasificatori caseimburitaiteaséd performarnele
procesului de clasificare, atat sub aspectul aeteiatcat si sub aspectul stalatiit, al
vitezei de invatare, respectiv al timpului dspuns al acestora [40] [D. Mitrea,
2010].

o Evaluarea clasificatorilor individuali pe seturitese de date, din punctul de vedere
al acuratetei, vitezei procesului de dtare si respectiv de recunoastere, daral
stabilitatii acestui proces [41]
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o Impartirea carcinomului hepatocelular (HCC) in dabe; realizarea unei clasificari
multiclase [28], in scopul cgterii performarelor clasificrii [81] [D. Mitrea, 2010].

o Utilizarea metodelor de grupare (clustering) inmdadetectiei si caracterizarii prin
parametri texturali specifici a subclaselor texteirale HCC care sunt dificil de
diferentiat cu ochiul liber [D. Mitrea, 2010]. [42]

4. Rezultatesi discutii

Prin intermediul apliagei software implementate in vederea construiriideialui
imagistic textural al unor af@ani tisulare reprezentative, s-au generatdioarele modele
imagistice texturale: modelul imagistic texturalaalenocarcinomului prostatic (ADKP) [D.
Mitrea, 2008], modelele imagistice texturale cotesptoare stadiilor de evolie care
premerg apatia carcinomului hepatocelular (ficat normal, heaattiroz) [33], precumsi
cel corespurator carcinomului hepatocelular [D. Mitrea, 200144]. De asemenea, s-au
construit modelele imagistice texturale ale boliloflamatorii intestinale (boala Crohn,
recto-colita ulcero-hemoragic[46], precumnsi al tumorilor colonice [48] [D. Mitrea, 2011].
Cele mai semnificative rezultate in acest sens,litdpd, de asemenea, noilgdituri
texturale, sunt ilustrate in cele ce urmeaz

4.1. Descrierea fomei finale a modelului imagisticextural in cazul unor afegiuni
semnificative

» Forma finala a modelului imagistic textural al carcinomului hepatocelular
(HCC)

Setul final al thsaturilor texturale relevante in ceea ce pgtee caracterizarea
structurii carcinomului hepatocelular (HCC), carsigar diferertierea, cu maxidm a
acuratge a acestuia in raport aasuturile ase#imatoare (parenchim cirotic Tnconfior,
tumori hepatice benigne), tibut dug reuniunea seturilor de date corespitodre tuturor
claselor si aplicarea unora dintre cele mai eficiente metalie selege a thsaturilor
(Correlation based Feature Selection, respectirimétion Gain Attribute Evaluation), este
descris mai jos, in (28).

Fr={GLCM_Entropie, GLCM3_Omogenitate, EOCM3_Entropie
GLCM7_Energie, GLCM5_Contrast, GLCM_Corga
Variabilitatea_gradientului_dirgonal, Frecvetii_pete, Media nivelurilor de gri, (28)
Wavelet_entropia_7_hh, Wavelet_Entropia7_hl, Waveletropia8 hl,
Wavelet_Entropia6_hh}

Distributia de probabilitate a celor mai reprezentativesaturi, derivati prin
intermediul metodei Relelor Bayesiene de incredere, este redat tabelele 1, i,
respectiv 3.

Tabelul 1. Distribuia de probabilitate in cazul parametrulorelaia GLCM

Corelafia GLCM (-0, 0.698] (0.6980)
HCC 0.603 0.397

Tumori benigne 0.361 0.639

Parenhim cirotic 0.699 0.301

Se obser¥, conform Tabelului 106,acin cazul parenchimului cirotig, respectiv al
carcinomului hepatocelular, corela GLCM este mai mig decisi granularitategesutului
este mai mig, probabil datorit prezemei unor noduli de mici dimensiuni, in ambele cazuri
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Tabelul 2. Distribuia de probabilitate in cazul parametrufiriergia GLCM7

Energia GLCM7 (-0, 0.000267] (0.000267, 0.000455) (0.00045bp,

Tumori benigne 0.051 0.401 0.549
HCC 0.158 0.724 0.118

Parenhim cirotic 0.003 0.865 0.131

Conform Tabelului 2, energia GLCM, indicand unifotatea distribtei nivelurilor
de gri in cadrul texturii, are valoare miririn cazul HCC, fapt relevant pentru caracterul
haotic altesutului tumoral.

Tabelul 3. Distribuia de probabilitate Tn cazul parametriMariabilitatea gradientului diregonal

Variabilitatea (-0, 0.000834] (0.000834, 0.002036] (0.002038,
gradientului direqional

Tumori benigne 0.297 0.644 0.058

HCC 0.057 0.819 0. 084
Parenhim cirotic 0.01 0.98 0.01

Din Tabelul 3, rezuit ca variabilitatea gradientului dirégonal are valori maxime n
cazul tumorii HCC. In tabelul 4 sunt descrise vidospecifice clasei HCC pentru cele mai
reprezentative #isaturi texturale, acestea completand modelul imagtstxtural al HCC.

Tabelul 4. Valorile specifice tsaturilor texturale relevante, in cazul clasei HCC

Trasatura texturad Indice de releva | Valoare medie Devite Interval de varitie
standard

Corelgia GLCM 0.0575 0.61 0.036 of; 0.698]

Energia GLCM7 0.2019 0.00019 0.00008 ©,(0.000267]

Variabilitatea 0.1817 0.00212 0.0002 (0.002039,

gradientului diregional

Wavelet Entropia7_hl| 0.1014 -35.84 5.53 (-43.52p,

» Forma finala a modelului imagistic textural al tumorilor colo-rectale

in (29) este descris setul final afiditurilor texturale relevante n ceea ce pstee
caracterizareai recunoaterea tumorilor colo-rectale. Acesta a rezultatocaeuniune a
seturilor de tisaturi oktinute prin aplicarea metodelor individuale.

Fr={ GLCM_Entropy,Mean_grey_levelsAutocorrelation_indextdge_Contrast
Wavelet_EntropylWavelet_Entropy2Navelet EntropydLaws_level_mean,
Laws_edge_frequencikaws_spot_frequencyaws_wave_mean,
Laws_wavelet_frequencLCM5_homogeneity _horiz_vert, (29)
GLCM5_energy_horiz_vert, GLCM3_homogeneity 0 270,
Variability _directional_gradient, Laws_Edge _medl.CM5_Correlation_horiz_vert,

GLCM3_Contrast_0_270

Conform Tabelului 5, care descrie densitatea dégbhilitate a parametrulundice
de autocorelae, rezult ca acesta are valoare minimin cazul tumorilor colo-rectalgi
valoare maxira in celelalte cazuri.

Tabelul 5. Distributia de probabilitate in cazul parametrdhudicele de autocorelae

Indicele de autocorelge (-0, 0.00031] (0.00031, 0.00073] (0.00043,
IBD 0.043 0.54 0.416
Tumori colo-rectale 0.453 0.54 0.006

Conform Tabelului 6, care descrie densitatea debaiilitate a parametrului
omogenitate derivat din matricea GLCM de ordinul trei, reZulti acesta are valoare
minima Tn cazul tumorilor colo-rectalgi valoare maxim in celelalte cazuri, acest lucru
fiind Tn conformitate cu caracterul eterogeneslutului tumoral malign.
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Tabelul 6. Distribuia de probabilitate Tn cazul parametru@liCM3 Omogenitate

GLCM3_omogenitate (-0, 0.0208] (0.0208y)
IBD 0.144 0.856
Tumori colo-rectale 0.569 0.431

in Tabelul 7 sunt descrise valorile specifice eidaamorilor colo-rectale, pentru cele
mai reprezentative dsituri texturale, care completeamodelul imagistic textural al acestor
tumori.

Tabelul 7. Valorile specifice tsaturilor texturale relevante pentru caracterizatgadrilor maligne colo-

rectale
Trasitura textural Indice de relevaa | Valoare medie Deviae Interval de
standard varigie
Indice de autocorefe 0.359 0.00025 0.000146 of-0.00031]
GLCM3_omogenitate 0.153 0.0186 0.010 0,(0.0208]

» Forma finala a modelului imagistic textural al Bolilor Inflamatorii Intestinale
(BIl): boala Crohn si recto-colita ulcero-hemaoragic

in (30) este descris setul final aliditurilor texturale relevante in ceea ce pstee
diferertierea dintre boala Crohgi recto-colita ulcero-hemoragic Acesta a rezultat ca o
reuniune a seturilor deasaturi obtinute prin aplicarea metodelor individuale.

Fr={GLCM variance Edge contrastWavelet_Entropy2, Wavelet_entropy3,
Wavelet_entropy8_lh, Wavelet_entropy5 @&LCM3_contrast_ 0 _90

GLCM3_entropy_0_ 90, GLCM5_homogeneity_diag, GLCMarrelation_horiz_vert, (30)

GLCMb5_variance_diagDirectional gradient magnitude, Directional gradieariance,
Edge frequencyidge contrastLaws wave frequencyavelet_entropy2

Wavelet_entropy8_Il, GLCM5_contrast_didgl.CM5_variance_diag

In Tabelul 8 sunt descrise valorile specificésiturilor texturale reprezentative
pentru diefertierea BIl, considerand cazul figei clase, acestea completand modelul
imagistic textural al acestor atemi.

Tabelul 8. Valorile specifice tsaturilor texturale relevante in cazul Bl

Trasatura textural a Indice de Valoare medie pt. boala Valoare medie pt.
relevanta Crohn recto-colita ulcero-
hemoragici
Contrastul muchiilor 0.142 31.67 41.77
Varianta GLCM5 0.395 587.25 622.65

4.2. Rezultate finalesi discutii

In urma construirii modelelor imagistice texturalée afedunilor considerate, au
rezultat o multitudine de aspecte referitoare lasiturile texturale importante in
diferentierea maladiilor, care au furnizat infortiau privire la proprieitile structurale ale
tesutului, in fiecare caz.

Astfel, Tn ceea ce prigee trasaturile texturale relevante in caracterizarea matadi
hepatice difuze, indicele de atenuare a avut uspetial in cazul difereierii steatozei de
ficatul normal si de celelalte afectiuni hepatibtedia nivelurilor de gri, parametrii matricei
de coocurenta a nivelurilor de gri (GLCM) precum agenitatea, corelatia, energia si
entropia, precum si frecventa muchiilor, s-au davadi importanti atat in ceea ce priveste
diferentierea maladiilor hepatice difuze in genecat si in ceea ce priveste caracterizarea
gradelor de severitate in cazul steatozei [D. Miti2008] [33]. Indicele de autocorelatie a
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devenit important in contextul aparitiei cirozeiasievolutiei aceste maladii spre tumoarea
malign, carcinomul hepatocelular (HCC) [33]. In ceea cevgste thsaturile texturale
relevante Tn caracterizarea tumorilor maligne, daté¢ cazurile analizate — carcinom
hepatocelular (HCC), respectiv adenocarcinom pticsADKP), tumori colo-rectale, s-a
evidentiat indicele de autocorelatie, indicand estere a granuladii texturii in cazul
tumorilor maligne, fat de stadiile preme#foare acestora, respectivdate cazul tumorilor
benigne; de asemenea, au rezultat ca fiind imp@rtamergia GLCM, omogenitatea GLCM,
entropia GLCM, indicand #derea omogenitatii tesutului Tn cazul tumorilorcegsterea
gradului de entropie (dezordine) al distributievedurilor de gri, In conformitate cu
caracterul haotic al acestor tumori. Statisticéderitoare la distributia dsaturilor locale
(muchii, curburi) si a microstructurilor textura(@gn special celor de tip patrespectiv
undisoaf) au avut si acestea un rol important in acesteurgatumorile maligne
caracterizandu-se printr-o frecvéntproeminent si variabilitate crescéta acestora,
conform complexittii lor structurale. Media nivelurilor de gri s-@wkdit a fi un parametru
relevant in toate cazurile, indicand cresterea eatiii parenchimului hepatic datofit
acumularii de dgisime in cazul steatozei, prezentand, de asemeneggstere in cazul
aparitiei fibrozei (la hepatit respectiv la cira), precum si hiperecogenitatea a tumorilor
maligne in stadiu evoluat, respectivaderea ecogeritii in cazul tunorilor maligne
incipiente. Totgi, asa cum se poate deduce, media nivelurilor deegfe un parametru
nespecific unei afectiuni date.aBiturile multirezolutie (entropia calcukape componentele
Transformatei Wavelet) au indicat o crestere a dbao nivelurilor de gri si a
caracteristicilor tisaturilor locale la rezolutii multiple, fiind califate, de &tre metoda de
modelare a dendiii de probabilitate prin mixturi de distributii gasiene, ca fiind cele mai
relevante ttsaturi (indici de relevarit de valori maxime). Reprezentarea grafcdensiitii

de probabilitate in cazul entropiei calculate pempr subimagine (componeint a
Transformatei Wavelet (low-low) de la primul nivdeterminat in cazul HCC, se rageste

n Figura 3. Modelarea acesteia prin mixturi deridtiatii gaussiene indicfaptul & aceasta
este o tisatura bimodal, deci relevarit[D. Mitrea, 2008] [33], [34], [35], [36].
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Figura 3. Reprezentarea densitatii de probabilitate pentttopia wavelet pe prima componenta
(low-low) la primul nivel: trasatura bimodala (resnta)

Referitor la metodele destinate reducerii dimerelithii datelor, a rezultat faptulac
metodele destinate reducerii dimensionalitatigdturilor conduc, in general, la diminuarea
timpului de executie al clasificatorilor, la creste stabilifti, precum si la cresterea
acurateei clasificatorilor (D. Mitrea, 2009) [38], [39] [Mitrea, 2011] [47].

In urma experimetitii si comparaei clasificatorilor, au rezultat uritoarele
concluzii [D. Mitrea, 2010] [40], [41]:
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» Scheme de combinare a clasificatorilor precum bagdioostingi stacking conduc
la cresterea acuraeesi stabilititii clasificatorilor.

* Scheme de combinare a clasificatorilor precum hogstonduc la cresterea

acurateei clasificatorilor.

Asa cum a rezultat din experimentele consideratde moetode dezvoltate pentru
analiza textural bazate pe matricele de coocu#iede ordin superior, au condus la o
crestere considerakil a acuratei de clasificare, precurgi la 0 mai budi evideniere a
caracteristicilor tumorilor maligne, comparativ cele ale tumorilor benigne, precwncu
cele aletesuturilor vizual similare. In ceea ce peieecombingile de diregii ale vectorilor
de deplasament care au condus la o aderate recuncggere maxin, s-au dovedit a fi
eficiente in special combitide de diregii orizontalesi verticale ale acestora (acestea fiind,
de asemenea, paralele sau perpendiculare petiithrede propagare a semnalului
ultrasonografic). Combingle dintre vechile tisaturi texturale, precunsi dintre noile
trasaturi texturale, calculate pe baza matricelor decooerta de ordin superior, au condus,
Tn majoritatea cazurilor, la o gtere considerakila acuratgei de clasificare, in compara
cu utilizarea doar a asaturilor texturale anterioare. dsaturile texturale rezultate din
matricele de coocurena nivelurilor de gri ordinul tregi cinci au condus la o cggere mai
accentudt a acuratgei decéat cele rezultate din matricea de cooaaramivelurilor de gri de
ordinul sapte. Procesul de combinare @siturilor texturale anterioare cuagaturi derivate
din matricele de coocuregna nivelurilor de gri de ordinul trei, cingi sapte, respectiv cu
trasaturile provenite din matricele de coocutga muchiilor de ordinul dagi trei, urmat de
un proces de selge a tasaturilor, a condus la o cgtere a acuratei de recunagere de la
70% la 88% in cazul difer@erii carcinomului hepatocelular de parenchimulotioc
Tnconjutitor si de tumorile hepatice benigne, la o imbtitire a acuratei de recunogere
de la 68% la 75% in cazul diferesrii maladiilor inflamatorii intestinale, respectia o
crestere a acuratei de recunagere de la 80% la 90% Tn cazul recugtedi tumorilor colo-
rectale. Aceste rezultate sunt completateaties cele referitoare la gierea acuratei, prin
adaugarea fttsaturilor texturale derivate din matricele de coocauiegeneralizate de ordin
superior.

Figura 4 reflect cresterea ratei de recungtare a clasificatorilor celor mai perfornman
datorita utilizarii noilor trasaturi texturale (atat variabilitatea oriént muchiilor,
variabilitatea gradientului dir@onal, catsi trasaturile texturale derivate din matricele de
coocurerma de ordin superior), in toate cazurile considefpentru opt seturi de date). Cele
opt seturi de date luate in considerare au fos& patru perechi de clase de texturi din
colegia Brodatz, perechea de clase HCC/Parenchim cidbticjurul HCC, HCC/Tumori
hepatice benigne (TuB), Boli Inflamatorii Intesti@aBll) — boala Crohrsi rectocolita
ulcero-hemoragit; respectiv tumorile colo-rectale (cancerul colorHeCC) si BIL.
Probabilitatea de apae a aceleig grupari de niveluri de gri in interiorul unei anumite
clase detesut scade odafcu crgterea ordinului de &rime al matricelor de coocurgin
Aceasta a avut, de obicei, valori mai mici in irgeusl tumorilor malignesi valori mai mari
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in cazul claselor dgesut similar, indicand caracterul haotic al tunwrihaligne [D. Mitrea,
2011] [48].
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Figura 4. Evaluarea crgerii ratei de recunggere a clasificatorilor, in urma aaigrii trasaturilor
texturale noigi a aplicirii metodelor pentru sel@a trasaturilor

Grupirile de pixeli de valori specifice au corespunsrunone detesut tumoral pur
sau unor regiuni afectate de nec¢réa cazul tumorilor maligne, unor lacuri vasculge
unor zone dense Tn capilare sanguine in cazul flondoenigne, respectiv nodulilor
displazici Tn interiorul parenchimului cirotic dijurul HCC. Astfel, configurga celorn
pixeli corespundtori grupirilor cu aparia cea mai frecveéita corespuns, probabil, cu
forma unor structuri specifice din comporeeriiecirui tesut, iar valorile nivelurilor de gri
ale acestora au corespuns cu naturarf@a@stfel de structuri. Un nuimmai mic de pixeli
avand configurga spaiala corespunitoare unei forme nscrise Tn structura respédaivost
In masur@ a caracteriza cu 0 mai mare exactitate acestetstruspecifice, de forgn
neregulat si avand un aspect textural neomogen. Cele maieafieicombingi de diregii
ale vectorilor de deplasament, precgirdistartele optime stabilite intre pixeli, au corespuns
dimensiuniisi formei celulelor de textdrin cazul texturilor din lumea reateprezentate n
coleaia Brodatz, respectiv dimensiunii formei elementelor structurale din compotegen
tesuturilor organelor interne. Tn cazul imaginiloedicale, cele mai potrivite dirgcale
vectorilor de deplasament au rezultat a fi difecorizontah si verticak, datorit oriengrii
in plan orizontal a majotiti elementelor structurale algesutului organelor analizate,
aceste dirad fiind, de asemenea, paralele, respectiv perperalie pe dirgta de propagare
a semnalului ultrasonografic.

5. Concluziisi posibiltati de dezvoltare ulterioari

Cercetarea realizain contextul tezei de doctorat a constat indtoarele demersuri

fundamentale:

> Definirea, experimentaregi validarea unor noi #isituri texturale, obnute in urma
dezvolarii unor noi metode de anafiza texturii, respectiv prin extinderesi
generalizarea metodelor existente, aceasta canstitontribuia in domeniul teoretic al
analizei bazate pe textua imaginilor. [48]

» Definirea si construirea modelului imagistic textural al unafeaiuni abdominale
reprezentative, in scopul recugtaii automate a acestora, in maaieptima, pe cale
non-invazi\i, pentru a Tnlocui biopsia réatu una virtual. In acest context, s-a realizat
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studiul si experimentarea unor metode performante din doileeanalizei bazate pe
textud a imaginilor si recunoaterii statistice formelor, precunsi imburatatirea
metodelor existente in aceste domendezvoltarea unor noi metode.

In mod concret, s-au adus uitoarele contribtii :

* Studiul stadiului actual al cer@elor in domeniul metodelor de caracterizgranaliz a
texturii, Tn general, precus in domeniul aplicativ al recung@rii imaginilor medicale
prin intermediul texturii. Analiza rolulului metotte de reducere a dimensionafit
datelor, al clasificatorilor elementagi al combinaiilor de clasificatori in imagistica
medicaé.

» Studiul metodelor destinate analizei texturii, aaodelor de reducere a dimensioralit
datelor, a clasificatorilor elementari, a schematier combinare a clasificatorilor, a
metodelor de clasificare multiclase.

* Experimentarea si compararea metodelor existerm#&yanaliza texturii, in special n
contextul caracterizii si recunoaterii unor afeguni abdominale importante, pe baza
imaginilor ultrasonografice.

* Definirea unor metode noi de andlia texturii: variabilitatea oriefti muchiilor,
variabilitatea gradientului dirgional, si extinderea matricei de coocurgra nivelurilor
de gri, respectiv a matricei de coocusea oriendrilor muchiilor la ordin superior (n>2).
Aceste metode s-au doevdit a fi adecwatn contextul caracterizii si recunoaterii
maladiilor care produc modific tisulare, pe baza imaginilor ultrasonografice.

» Caracterizaregesutului afectat de maladie prin intermediul teiktgtabilirea corelgilor
existente intre #siturile texturale, respectiv intre valorileasiturilor texturale si
proprietitile vizualesi structurale algesutului; determinarea unor forfnai specifice
structurii tesutului afectat de maladie, prin intermediul mstrocturilor texturale,
respectiv al coocureai pixelilor cu proprietti specifice (grupri de niveluri de gri,
grupari de muchii avand orieati specifice).

* Experimentaregi compararea metodelor destinate s@bedrasaturilor, precumsi a
celor destinate extrageriiagaturilor; combinarea acestor metode; stabilirea mheito
respectiv a combinii celei mai performante.

* Experimentarea compararea clasificatorilor elementari, a combilea de clasificatori
si a metodelor de clasificare multiclase, in scopubximizirii performanelor
recunoaterii unor afeguni abdominale reprezentative.

« Impartirea tumorilor maligne (HCC) in subclase, in fiaale caracteristicile vizuale ale
acestora, in scopul Tmbitatirii acuratetei procesului de clasificare; studisi
experimentarea metodelor de clasificare multiclasacest scop; stabilireaasiturilor
texturale care guverneaprocesul de imgtire al HCC in subclase; stabilirea cotia
dintre subclasele oinute si fazele de evolte a tumorii [42].

Asa cum rezuitdin experimentele ilustrate in Capitolul V, noiteetode dezvoltate
in vederea analizei texturale, pe baZeo@ au rezultat uritoarele tésiturile texturale
variabilitatea orieng&trilor muchiilor, variabilitatea gradientului diregonal, precumsi
trasaturile derivate din matricele de coocuréna nivelurilor de grisi a orientirilor
muchiilor de ordin superigrau contrubuit la imbuititirea procesului de caracterizagie
recunoatere a texturilor, conducand la gierea acuratei de clasificare, in compar@ cu
cazul utilizrii doar a metodelor existente. Acest lucru a fa&monstrat utilizand
esantioanele texturale apardnd bazei de date Brodatz [11], disporibgratuit prin
accesarea pe Internet. Metoda de sielex thsaturilor bazai pe modelarea densiii de
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probabilitate prin mixturi de distribi Gaussiene s-a dovedit a fi deosebit de efigiént
ceea ce privge determinarea asiturilor relevante pentru caracterizarea &tetlor
abdominale analizate, conducand la Tnitétirea acuratgei recunosterii acestora.

in ceea ce priwge rolul tasiturilor bazate pe textarin caracterizarea si diagnoza
automai a maladiilor hepatice difuze, a tumorilor maligaeholilor inflamatorii intestinale
si respectiv a cancerului colonic, acestea s-au diove fi deosebit de utile in aceste
domenii: ratele de recungiare ale clasificatorilor celor mai performarin conjuctie cu
trasaturile texturale selectate ca fiind relevante, ssitiate in apropierea valorii de 85%.
Noile trasituri texturale definite — variabilitatea Tn orierda muchiilorsi variabilitatea
gradientului diregonal, precunsi cele derivate din matricele de coocutea nivelurilor de
gri si a orientrilor muchiilor de ordin superior, au condus laaracterizare mai rafinata
claselor detesut analizate, pundnd mai bine in eviderlementele structurale din
componera fiearui tip detesut. De asemenea, in combi@au vechile tisituri texturale,
dupa aplicarea unor metode eficiente destinate geletasaturilor si a unor clasificatori
performani, acestea au condus la ogege a ratei de recungare de paila 88% in cazul
recunoaterii HCC, respectiv peste 90% 1n cazul recgterd tumorilor colo-rectale.

Procesul de selge a tésaturilor relevante, ghidat de utilizarea metodel@niu
selegia trasaturilor, a condus, in majoritatea cazurilor, la tmitatirea performatelor
procesului de recungi@re automat a texturilor pe baza imaginilor ultrasonografi€ele
mai eficiente metode destinate séleictrasiturilor s-au dovedit a fi metoda bazape
modelarea tisaturilor prin mixturi de distribtii gaussiene, metoda de selecbazai pe
corelaia trasaturilor texturale cu parametrul clagCorrelation-based Feature Selection-
CFS), metoda de selez bazai pe evaluarea consisten sub-seturilor de atribute
(Consistecy based Feature Subset Evaluation), cs¢peetoda de evaluare a a atributelor
individuale prin intermediul aéigului informaional (Information Gain Attribute
Evaluation). Metodele de extragere asiturilor au contribuit la reducerea timpului de
clasificare, precungi la cresterea acuratei clasificatorilor, in unele cazuri, datarpunerii
in evidena a unor proprietti ale datelor de tipul abilitii acestora de a separa intre clase,
realizand totodatsi eliminarea zgomotului.

in ceea ce privge procesul de clasificare, dupo comparde riguroag a
clasificatorilor, cele mai performante astfel detode s-au dovedit a fi cea a Mailor cu
Vectori Suport (SVM) cu nucleu polinomial de gradit cea a Perceptronului Multinivel
(MLP), cele bazate pe arbori decizionali (J48, ealeintul Weka al metodei C4.5; Random
Forest). Schemele de combinare a clasificatorilorcantribuit la crgterea acuratei si
stabilitatii procesului de clasificare, cele mai eficienteatest sens fiind bagging, boosting
(AdaBoost)si metoda de stivuire prin generalizare (stacking).

Posibilititile de continuare a cer@ei in domeniul identifi@rii unor structuri
anatomo-patologice, precugn al caracteririi unor stri patologice reprezentative prin
intermediul texturii, sunt grupate n jurul uitaarelor idei:
>  Experimentarea metodelor de analiexturafi, in special a celor nou dezvoltate,

precumsi a modelului imagistic textural, pe mai multe tipde imagini medicale:
Imagini de Rezonga Magneti@ (MRI), tomografii computerizate (CT), imagini
endoscopice, precumi luand in considerare mai multe maladii. Compaare
rezultatelor obnute pe tipurile de imagini considerate.
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»  Studiul subclaselor texturale care exitt interiorul tumorilor maligne. Utilizarea unor
metode de explorare caré sondud@ la o caracterizare cat mai adedvat structurii
tumoralesi la identificarea stadiilor de evala ale acesteia.

» Localizarea tesutului afectat de maladie, in cadrglnului corespunzator; stabilirea
marginilor (limitelor de extindere) pentru afectaan considerata, in special in cazul
tumorilor maligne, ca parte a procesului de biopsitiali; elaborarea, in acest scop, a
unor metode de segmentare bazate pe reguli, uidliz@saturile texturale relevangie
valorile specifice asociate acestora, deci, modetahgistice texturale generate pentru
fiecare afegune

Cercetarea desciign aceast tezi a fost realizdt in contextul a sapte contracte de
cercetare — dintre care un grant de tip CNCSIS & Bare am fost director de proiect (2005-
2007), cinci granturi de tip CEEX (2006-2008), restv un grant de CNCSIS de tip 'IDEI’
(2009-2011). Contributiile aduse au fost disemirsatle forma a treizeci si patru de articole
stiintifice, dintre care patru publicatii in rewaskSI1, nod publicatii Tn reviste de tip CNCSIS
B+, sase articole publicate in volume de conferohetip ISI Proceedings romanesti sau
straine, sase articole publicate Tn volumele unor abefeinte idexate in baze de date
internationale (IEEE, Springer), respectiv &oucrari stiintifice publicate in revistei
volume de conferife cu referet (neindexate).
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