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REZUMAT

In lucrarea de fatd descriem un sistem software destinat
caracterizarii §i diagnosticarii automate si semi-automate a
tumorilor maligne, pe baza imaginilor ultrasonografice.
Scopul acestui sistem si al cercetarilor noastre este acela
de a oferi un instrument pentru diagnosticarea non-
invaziva, prin biopsie virtuala, a cancerului, acesta fiind o
afectiune de importantd majord. Ultrasonografia este o
metodd de investigare imagisticA de cost scazut,
nepericuloasa pentru pacient, oricand repetabild. Textura
reprezinta o proprietate vizuald importantd a obiectelor din
lumea reald si a tesuturilor din imaginile ultrasonografice,
in masurd a releva aspecte subtile, care nu pot fi detectate
de catre ochiul uman. Am definit, astfel, pe baza
imaginilor ultrasonografice, modelul imagistic textural al
tumorilor maligne, descris pe larg in cele ce urmeaza. Prin
intermediul  sistemului  software ce implementeaza
modelul imagistic textural am obtinut, In urma
experimentelor, o acuratete de peste 90% in ceea ce
priveste  diagnosticarea  automatd a  afectiunilor
considerate.

Cuvinte cheie

Diagnoza automata si asistatd de calculator, caracterizare
non-invazivd, imagini ultrasonografice, texturd, biopsie
virtuala.

Clasificare ACM

Human-centered computing: Human-Computer Interaction
(HCI) - Interaction Paradigms: Mixed/Augmented Reality

INTRODUCERE

Tumorile maligne reprezinta o problema de mare interes
in zilele noastre, intrucat acestea pot afecta in mod
iremediabil organismul uman. Detectia precoce, sau cel
putin la timp a acestor tumori, ar putea conduce la o
imbunatatire a sanselor de vindecare si la prevenirea
metastazelor. Biopsia se numara printre putinele metode
de incredere 1n ceea ce priveste diagnosticarea tumorilor
maligne, reprezentand ,,standardul de aur” in acest sens,
fiind insd o metodad invaziva, periculoasd pentru pacient,
putand conduce la infectii si chiar la raspandirea in
organism a tumorilor. Din acest motiv, intereseaza
punerea la punct a unei metode non-invazive de
diagnosticare a tumorilor maligne care sa poatd inlocui
biopsia reald. O astfel de metoda s-ar putea axa doar pe
imagistica medicala, dar capacitatea de interpretare a
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informatiei vizuale de catre medicul specialist este deseori
limitatd, deci dezvoltarea unor metode computerizate
adecvate care sd vind in completarea analizei medicului, ar
putea constitui o solutie viabili. In ceea ce priveste
metodele specifice imagisticii medicale, Tomografia
Computerizata (CT), Rezonanta Magnetico-Nucleard
(RMN) si endoscopia reprezinta tehnici care comporta un
anumit grad de risc, fiind considerate iradiante sau de cost
ridicat. Ultrasonografia (ecografia) este o metodd non-
invaziva, de cost redus, putand fi repetatd mult mai
frecvent decét celelalte metode, 1n scopul urmaririi
evolutiei stdrii pacientului. Ne propunem, astfel,
dezvoltarea unei metode non-invazive de diagnosticare a
cancerului, bazata pe tehnici computerizate menite si
prelucreze si sd analizeze informatia preluata din imagini
ultrasonografice [1]. Metoda elaboratd va contribui la
realizarea unei biopsii virtuale, indeplinind urmatoarele
obiective: caracterizarea tesutului analizat prin trasaturi
imagistice, corelate cu proprietdtile sale fizico-chimice;
stabilirea clasei de apartenenta a tesutului, in sensul
identificarii maladiei corespunzatoare. Textura reprezinta
0 proprietate importantd a suprafetelor obiectelor, in
particular a tesuturilor organelor interne, asa cum apar
acestea in imaginile medicale, fiind in masurd a furniza
informatii subtile privind starea patologici a acestora. In
aceastd ordine de idei, am elaborat modelul imagistic
textural al afectiunilor considerate, constand in: seful
exhaustiv §i neredondant al trasdaturilor texturale
relevante n ceea ce priveste diferentierea tesutului afectat
de maladie de tesuturi vizual similare; valorile statistice
specifice pentru trasaturile texturale relevante: media,
deviatia standard, distributia de probabilitate, intervale de
incredere. Construirea modelului imagistic textural a
implicat urmatoarele etape: o etapd premergatoare,
constand in stabilirea setului de antrenament; etapa de
analiza a imaginilor, constand in determinarea trasaturilor
texturale pe baza imaginilor ultrasonografice, in urma
aplicarii metodelor specifice analizei a texturii; etapa de
invagare, constand In determinarea reprezentarii celei mai
adecvate a trasaturilor texturale, care maximizeaza
cantitatea de informatie continuti de acestea, respectiv
identificarea trasaturilor relevante prin aplicarea unor
metode specifice selectiei trasaturilor; efapa de validare a
modelului imagistic textural, constand in evaluarea
acuratetei de recunoastere a tumorilor maligne, prin
furnizarea valorilor trasaturilor texturale relevante la
intrarile unor clasificatori performanti.[3] In vederea
experimentarii si validarii modelului imagistic textural, am
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considerat urmatoarele tipuri de tumori abdominale:
carcinomul hepatocelular (HCC) [1], acesta reprezentand
cea mai frecventd tumora hepatica maligna, fiind comparat
cu parenchimul hepatic cirotic pe care acesta evolueaza,
precum si cu hemangiomul, o tumora hepaticad benigna des
intalnita; tumorile colorectale, acestea fiind comparate cu
imagini ale Bolilor Inflamatorii Intestinale (BII), cu care
pot fi confundate[2].

Sistemul software destinat caracterizarii si diagnosticarii
tumorilor maligne indeplineste urmatoarele functionalitati:
e determinarea trasaturilor texturale, prin aplicarea
unor metode specifice analizei texturilor;
determinarea trasaturilor texturale relevante, prin
aplicarea ~ unor  metode  pentru  reducerea
dimensionalitatii  datelor (selectia trasaturilor);
vizualizarea efectelor pe care le produc asupra
imaginii metodele de analizd a texturii, respectiv
exportul valorilor trasdturilor texturale in fisiere
avand diferite formate;

determinarea valorilor specifice trasaturilor texturale
relevante: media, deviatia standard, densitatea de
probabilitate, intervale de incredere;
antrenarea unor clasificatori utilizdnd setul de valori
corespunzand trasaturilor texturale relevante;
utilizarea clasificatorilor antrenati in vederea
diagnozei automate, pentru stabilirea clasei de
apartenenta a tesutului analizat.

Sistemul software, precum si metodele care au stat la baza
acestuia, vor fi descrise pe larg in cele ce urmeaza.
METODE SIMILARE EXISTENTE

Metodele bazate pe texturd au fost utilizate in situatii
multiple, in vederea caracterizarii si recunoasterii unor

maladii diverse pe baza imaginilor ultrasonografice. In
scopul recunoasterii tumorilor maligne, au fost
implementate metode de complexitate ridicatd, 1in

conjunctie cu clasificatorii cei mai performanti. Astfel, in
[4], autorii au determinat statistici de ordinul intdi ale
nivelurilor de gri, precum media §i varianta acestora,
alaturi de parametrii Haralick ai matricei de coocurenta a
nivelurilor de gri (“Gray Level Cooccurrence Matrix”-
GLCM) si parametrii matricei Run-Length, in conjunctie
cu un clasificator bazat pe retele neuronale artificiale, si,
de asemenea, cu un clasificator bazat pe discriminanti
liniari, in scopul diferentierii tumorilor hepatice maligne
de cele benigne, respectiv de ficatul normal. in cazul
clasificatorului bazat pe discriminanti liniari, rata de
recunoastere a fost 79.6%, in timp ce in cazul
calsificatorului bazat pe retele neuronale artificiale, a
rezultat o ratd de recunoastere de 100% [4]. Metodele
bazate pe fractali au fost implementate in [5], pentru a
detecta tumorile glandelor salivare, pe baza imaginilor
ultrasonografice. Transformata Wavelet a fost utilizata de
asemnenea, pentru a analiza valorile parametrilor texturali,
la rezolutii multiple, obiectivul fiind acela de a diferentia
tumorile hepatice maligne de cele benigne. Metoda a
furnizat rezultate satisfacatoare, suprafata de sub curba
ROC fiind 0.90. [6]. in scopul de a realiza detectia
automatd a adenocarcinomului prostatic, pe baza
imaginilor de rezonantd magneticdi (MRI), a fost
implementatd o metoda bazata pe transformata Gabor [7],
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in combinatie cu parametrii Haralick derivati din matricea
GLCM si cu clasificatori Bayesieni. Au rezultat
urmatoarele valori ale parametrilor de performanta:
senzitivitatea a fost 42.35% (mai bund decat cea a
expertilor umani, de 36.41%), in timp ce specificitatea a
avut valoarea 97.25%. Din cele prezentate mai sus,
rezultd importanta metodelor bazate pe textura si relevanta
parametrilor texturali In ceea ce priveste detectia tumorilor
maligne. Astfel, metodele imagistice computerizate,
bazate pe texturd, pot contribui substantial la identificarea
precoce, pe cale neinvaziva, a unor afectiuni ce sunt in
masura a pune in pericol viata umana. in pofida varietatii
metodelor utilizate 1in vederea caracterizarii si
recunoasterii tumorilor maligne, nu a fost definit un model
unificat corespunzator fiecarei astfel de clase, care sa puna
in evidenta setul trasaturilor texturale relevante si valorile
specifice acestora. In cercetarea noastri, am urmdrit si
definim un asemenea model si sa facem, de asemenea,

corelatia 1Intre trasaturile texturale §i proprietatile
structurale ale tesutului, in scopul realizarii biopsiei
virtuale. Sistemul software realizat implementeaza

metodele corespunzatoare acestui model imagistic.

SOLUTIA PROPUSA
Definirea modelului imagistic textural
Modelul imagistic  textural al carcinomului

hepatocelular (HCC) constd in multimea trasaturilor
texturale relevante pentru caracterizarea acestei tumori
maligne, considerate in reprezentarea lor optima,
respectiv in valorile statistice, specifice asociate acestor
trasaturi. Pentru a defini modelul imagistic textural
pornim de la un spatiu initial al trasaturilor texturale
potential relevante, determinate prin metode specifice de
analiza a texturii:

F = {f, }[=1,.A,n

Am urmarit sa transpunem acest set de trasaturi intr-o
reprezentare cat mai adecvatd, astfel incat acestea sa
conduci la o acuratete de recunoastere cit mai buni. in
acest scop, s-au realizat urmatoarele demersuri: aplicarea
unor metode de extragere a trasdaturilor, care sa
evidentieze caracteristici ale acestor trasaturi, precum
varianta sau capacitatea lor de a separa intre clase: Metoda
Analizei Componentelor Principale (PCA), metodele
Analizei Discriminantilor Liniari (LDA), respectiv a
Analizei Discriminantilor Multipli (MDA) [8]; selectia
acelor trasaturi ce pot fi considerate relevante pentru
procesul de clasificare, prin metode specifice selectiei
trasaturilor [9]. Aceste demersuri sunt ilustrate in (2):

(1

F ={Trasaturi _texturale potential relevante };

FR c F —subspatiul trasaturilor texturale

2)
relevante, in reprezentarea cea mai adecvata

Ambele demersuri implica utilizarea metodelor destinate
reducerii dimensionalitatii datelor, pentru a obtine setul
final de trasaturi, Fg, atasat modelului imagistic textural,
conform expresiei (3):
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FR = {trasaturi_texturale relevante}; 3)

Fr

Acestor trasaturi le sunt asociate valori specifice, precum
valoarea medie, deviatia standard, distributia de
probabilitate, precum §i o masurd a relevantei fiecarui
atribut. Modelul imagistic textural rezultat are, astfel,
reprezentarea formala descrisa in (4):

<= Reducerea Dimensionalitatii(F')

= [Relevanta Media, Deviatia s tandard,

™= |V,
£ )

r

Distributi de probabiliate] }

Metode utilizate in faza de analiza a imaginilor

In vederea caracterizarii cu mare acuratete a tesutului
tumoral, au fost determinate urmatoarele trasaturi
texturale, rezultate in urma aplicdrii unor metode deja
existente de analiza a texturii: statistici de ordinul intai ale
nivelurilor de gri (media, valoarea minima si maxima),
statistici bazate pe muchii si trasaturi de tip gradient,
statistici privind microstructurile texturale, obtinute dupa
aplicarea nucleelor de convolutie ale lui Laws, marimi
statistice de ordinul doi ale nivelurilor de gri, respectiv ale
muchiilor, sub forma matricei de coocurenta a nivelurilor
de gri, respectiv a matricei de coocurentd a orientarilor
muchiilor, impreund cu parametrii Haralick asociati [10].
Transformata Wavelet a fost de asemenea utilizata pentru
caracterizarea texturilor la rezolutii multiple. Entropia
Shannon a fost determinata pe fiecare componentd a
semnalului, rezultatd 1n urma aplicdrii recursive a
transformatei Wavelet, la doud niveluri de rezolutie [11].
in scopul obtinerii unor trasaturi texturale mai rafinate, in
vederea imbundtatirii acuratetei procesului de diagnoza
automata a afectiunilor tumorale, au fost elaborate noi
metode destinate analizei texturilor. Astfel, a fost definita
matricea de coocurentd generalizatd de ordinul n,
impreuna cu parametrii Haralick asociati. In particular, s-
au determinat matricea de coocurentd a nivelurilor de gri
de ordinul trei, cinci s§i sapte, respectiv matricea de
coocurentd a muchiilor de ordinul trei, atdt considerand
rezolutia obisnuitd a imaginii, cat si dupa aplicarea
transformatei Wavelet [3].

Descrierea etapei de invatare

in timpul etapei de invitare, s-a realizat reducerea
dimensionalitatii datelor, prin aplicarea atat a unor metode
specifice selectiei trasaturilor, cat si a unor metode
destinate  extragerii  trasaturilor. Prin  intermediul
metodelor destinate selectiei trasaturilor, s-a urmarit
separarea trasaturilor relevante de cele non-relevante. Prin
intermediul metodelor destinate extragerii trasaturilor, s-a
incercat transpunerea setului initial de date intr-un nou
spatiu, in care sa fie evidentiate proprietati ale datelor
precum: principalele moduri de variatie (“Principal
Component Analysis” - PCA); capacitatea acestora de a
separa intre clase (“Linear Discriminant Analysis” —LDA).

Cele doua categorii de metode au fost comparate ca
performanta. Cele mai performante metode au rezultat a fi
cele pentru selectia trasaturilor, anume metoda bazata pe
stabilirea corelatiei dintre parametrii texturali = si
parametrul clasd, metoda bazata pe modelarea univariata a
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trasaturilor texturale prin mixturi de distributii gaussiene,
precum si metodele de evaluare a atributelor bazate pe
castigul informational [9].

Etapa de validare a modelului imagistic textural

Faza de validare a modelului imagistic textural a constat n
evaluarea modelului generat prin furnizarea valorilor
trasiturilor relevante la intrarile clasificatorilor. in acest
scop, au fost comparati o serie de clasificatori si
combinatii de clasificatori, utilizdnd intregul set de date
disponibil. Cei mai performati clasificatori s-au dovedit a
fi Perceptronul Multinivel (Multilayer Perceptron — MLP),
Masinile cu Vectori Suport (Support Vector Machines —
SVM), respectiv clasificatorii bazati pe arbori decizionali
de tip Paduri Aleatoare (Random Forest)[12]. In ceea ce
priveste combinatiile de clasificatori, rezultatele cele mai
performante au fost furnizate de AdaBoost, respectiv de
metoda de generalizare prin stivuire (stacking) [12].
Performanta clasificatorilor a fost evaluatd atat prin
intermediul ratei de recunoastere, cat si prin intermediul

ROC, respectiv al timpului necesar construirii modelului.

DESCRIEREA SISTEMULUI SOFTWARE
CORESPUNZATOR IMPLEMENTARII MODELULUI
IMAGISTIC TEXTURAL

Scop si functionalitati

Sistemul software care implementeaza modelul imagistic
textural realizeazd atdt caracterizarea  imaginilor
ultrasonografice ale pacientilor diagnosticati cu cancer
hepatic, respectiv colonic, sau suspecti de aceste maladii,
cat si recunoasterea automata a clasei regiunii de interes
selectatd de utilizator in imagine. Actorii (entitdtile
externe care interactioneaza cu sistemul software) sunt
utilizatori de urmatoarele tipuri:

Administratorul: realizeazd  generarea  valorilor
trasaturilor texturale, rezultate in urma aplicérii metodelor
de analiza a texturii asupra imaginilor din baza de date,
fiecare dintre acestea avand selectatd o regiune de interes
in interiorul formatiunilor tumorale, in interiorul organului
analizat, sau pe peretele intestinal afectat de BII; aplica
metodele de reducerea dimensionalitatii datelor asupra
setului de valori generat, obtinand trasaturile relevante, in
spatiul de reprezentare cel mai adecvat; determina valorile
caracteristice trasaturilor relevante — media, deviatia
standard, intervalele de incredere, densitatea de
probabilitate, aplicand metode specifice, in fiecare caz;
antreneazd clasificatorul utilizand setul de valori ale
trasaturilor texturale generate anterior.

Medicul specialist: selecteaza o regiune de interes in
interiorul formatiunii suspecte; vizualizeaza valorile
trasaturilor texturale corespunzatoare acelei regiuni si/sau
efectul asupra imaginii al metodelor de analiza a texturii,
vizualizeazd valorile specifice trasaturilor texturale
relevante si densitdtile de probabilitate ale acestora;
detecteaza clasa de apartenenta a regiunii de interes, prin
aplicarea clasificatorului antrenat, stabilind diagnosticul.

Structura sistemului software

Arhitectura sistemului presupune existenta a trei parti
componente: baza de date; interfata de comunicare
directd cu baza de date pentru inserarea datelor legate de
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pacient si a imaginilor ecografice; aplicatia software
pentru construirea §i utilizarea modelului imagistic.
Atat baza de date, cat si interfata de comunicare directa cu
baza de date au fost realizate in mediul Microsoft Access.
Baza de date contine urmatoarele tipuri de entitati,
corespunzatoare tabelelor: pacienti (date despre pacienti:
nume,  prenume, varsta, greutate, antecedente
heredocolaterale), studiu (examen ecografic), ecografii,
date  medicale  ficat, date  formatiuni  focale
(corespunzdtoare regiunilor de interes selectate de
utilizator pe imaginile ecografice), seturi de trasaturi
texturale (tipurile de trasaturi texturale care se determind),
valorile  trasdaturilor  texturale determinate, model
imagistic textural (se memoreazd trasaturile relevante
corespunzatoare fiecarei clase analizate si valorile lor
specifice), intervale de incredere (pentru memorarea
limitelor intervalelor de incredere ce corespund fiecarei
trasaturi texturale relevante). Interfata de comunicare cu
baza de date ofera posibilitatea de completare a datelor
legate de pacient (nume, prenume, varstd, greutate,
antecedente heredocolaterale), a datelor generale rezultate
in urma examenului (studiului) ecografic, faciliteaza
alegerea imaginilor ecografice de pe disc pentru stocarea
in baza de date a referintelor (cdilor) catre acestea, ofera
posibilitatea selectiei unor regiuni de interes de forma
rectangulard pe imaginile ecografice, precum si a
precizarii tipului regiunii de interes (clasa de tesut),
respectiv a caracteristicilor regiunii de interes constatate in
urma examenului ecografic.

Generare™alidare maodel
imagistic turnoral

Antrenarefvalidare
clasificator

Utilizare model imagistic turmaral
in diagnoza asistata de calculator

)

( —

®

Figura 1. Schema generala de functionare a sistemului

Aplicatia software pentru construirea i utilizarea
modelului imagistic textural constd din trei mari module:
modulul corespunzator invagarii modelului imagistic; cel
corespunzator utilizarii acestuia in scopul diagnozei
asistate de calculator (vizualizarea efectelor metodelor de
analizd a texturii asupra imaginii, respectiv a valorilor
specifice ale trasaturilor texturale relevante); cel
corespunzator diagnozei automate, bazat pe clasificatori
specializati. Aceastd aplicatie a fost realizata in mediul
Visual Studio 2008, in limbajul Visual C++. Schema
generald de functionare a sistemului este ilustratd prin
intermediul diagramei de activitate din Figura I. Functiile
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modulului destinat construirii modelului imagistic textural
rezulta din Figura 2.

. ImagisticModel_HCC

odel

Imagistic data generation
Relewant Feakure selection
Specific parameters estimation
Classifier training »
Classifier evaluation 3

File  Wiew BIGEL

~u

=

Frame prog

Figura 2. Sub-meniul pentru generarea modelului imagistic

Selectia trasaturilor relevante, estimarea densitdtilor de
probabilitate ale acestora, respectiv antrenarea si validarea
clasificatorilor s-a realizat utilizdnd functiile bibliotecii
open-source Weka 3.5 [13]. In scopul selectiei trisaturilor
relevante au fost implementate metodele Correlation based
Feature Selection, Information Gain Attribute Selection,
Gain Ratio Attribute Selection [9], iar in scopul
determinarii densitatilor de probabilitate a fost exploatata
metoda Retelelor Bayesiene de Incredere [12]. Modulul
destinat utilizarii modelului imagistic textural in diagnoza
asistatd de calculator ofera posibilitatea vizualizarii
valorilor specifice parametrilor texturali (media si deviatia
standard), a intervalelor de incredere pentru fiecare
parametru  textural, respectiv a distributiilor de
probabilitate asociate parametrilor texturali. Sub-meniul
corespunzator acestui modul este prezentat in Figura 3.

Classification  Window  Helf

specific parameters and confidence inkervals
Probability distribution

Figura 3. Sub-meniul pentru utilizarea modelului imagistic in
scopul diagnozei asistate de calculator

Modulul destinat diagnozei automate ofera posibilitatea
apeldrii unor clasificatori performanti, pentru a stabili
clasa de apartenentd a tesutului analizat, pe baza setului
de antrenare obtinut in urma construirii modelului
imagistic textural, continidnd valorile trasaturilor texturale
relevante, pentru fiecare regiune de interes marcatd in
interiorul imaginilor din baza de date. Sub-meniul
corespunzator acestui modul este ilustrat in Figura 4.

Window  Help

Multilayer Perceptron (MLP)
Support Yeckor Machines (3

Figura 4. Sub-meniul pentru clasificare (diagnoza) automata
’ MLP Classification

Classification Result

Class=HCC

Save item

¥ Bave ifem in the training sek

Class  [HCC ad
Cancel

Figura 5. Furnizarea rezultatului diagnozei automate intr-o
caseta de dialog
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Rezultatul clasificarii este furnizat apoi intr-o casetd de
dialog, sub forma diagnosticului pacientului examinat, asa
cum este indicat in Figura 5.

Sistemul software a fost instalat la Clinica Medicala III
din Cluj-Napoca, fiind utilizat de céatre medicii specialisti
in ultrasonografie.

REZULTATE EXPERIMENTALE

In scopul experimentarii modelului imagistic textural, s-a
utilizat un set de date continand 300 de pacienti bolnavi de
HCC, 150 de pacienti suferind de hemangiom, 70 de
pacienti afectati de tumori colorectale, respectiv 70 de
pacienti cu BII. Stabilirea naturii formatiunilor tumorale
s-a realizat prin biopsie. Imaginile ultrasonografice au fost
preluate prin intermediul unui ecograf de tip Logiq 7,
utilizdnd aceleasi setari de preluare: frecventa 5.5 MHz,
castigul (gain) 78, adancimea 16 cm. Pentru fiecare
pacient au fost preluate cate trei imagini, corespunzatoare
unor orientari diferite ale transductorului.  In Figura 6
este ilustrat efectul aplicdrii transformatei Wavelet asupra
unei imagini ultrasonografice reprezentand o tumora
colorectala. Transformata Wavelet a fost aplicata recursiv,
la doud niveluri. La fiecare aplicare a transformatei
Wavelet, se injumatatesc atit rezolutia verticala, cat si cea
orizontald. Prima componentd (sub-imagine) obtinuta
(coltul din stanga sus) este rezultatul aplicarii unei
combinatii de filtre trece-jos, avand un efect de netezire
asupra imaginii. Cea de-a doua sub-imagine obtinuta la un
anumit nivel (dreapta, sus) este rezultatul aplicérii unei
combinatii de filtre trece-sus, si reprezintd muchiile
verticale. A treia sub-imagine (stdnga, jos) reprezinta
nuchiile orizontale, iar cea de-a parta sub-imagine
(dreapta, jos) reprezintd curburile. Remarcam faptul ca in
interiorul formatiunii tumorale muchiile orizontale,
muchiile verticale, si, respectiv, curburile sunt mai
frecvente si mai accentuate. In ceea ce priveste trasaturile
texturale relevante determinate In urma experimentelor
multiple realizate, putem concluziona ca urmatoarele
trasatruri s-au dovedit a fi cele mai importante in procesul
de separare a tumorilor maligne de alte tesuturi:
omogenitatea si energia GLCM, atat de ordinul doi, cat si
de ordin superior, determinate atdt la un singur nivel de
rezolutie, cat si in maniera multirezolutie; aceste trasaturi
denotd diferenta de omogenitate dintre tesutul tumoral
malign si alte tipuri de tesuturi. Astfel, tesutul tumoral
malign este Intotdeauna mai neomogen, datoritd tipurilor
variate de tesut (ex. tesut tumoral pur, tesut necrozat, tesut
afectat de fibrozd) care intrd in structura formatiunii
tumorale. O altd trasdturd importantd a fost entropia
GLCM, denotand caracterul haotic al structurii formatiunii
tumorale. Indexul de autocorelatie a fost de asemenea
relevant, punand in evidentd diferentele de granularitate
existente 1intre tesutul tumoral si cel non-tumoral.
Trasaturi precum frecventa muchiilor, variabilitatea in
orientarea muchiilor §i parametrii Haralick ai matricei
EOCM au rezultat a fi relevante in situatii multiple.
Tabelul I ilustreaza densitatea de probabilitate a Energiei
GLCM de ordinul sapte in cazul claselor HCC,
hemangiom si, respectiv, parenchim cirotic pe care a
evoluat HCC. Se observa ci aceasta trasatura, care denota
omogenitatea, ia valori maxime in cazul hemangiomului
(probabilitatea de aparitie a valorilor celor mai mari, din

137

ultimul interval, este maxima), ia valori minime in cazul
HCC, respectiv valori moderate in cazul parenchimului
cirotic.

Figura 6. Vizualizarea efectelor transformatei Wavelet asupra

unei imagini reprezentdand o tumord colo-rectald (a. Imaginea

originala, avand conturul tumoral marcat de medicul expert; b.
Efectul aplicarii recursive a transformatei Wavelet)

Tabelul 1. Tabelul distributiei de probabilitate pentru Energia

GLCM7
Energia (-o0, (0.000267, (0.000455
GLCM7 0.000267] 0.000455] , )
Hemangiom | 0.051 0.401 0.549
HCC 0.158 0.724 0.118
Parenchim 0.003 0.865 0.131
cirotoc
Tabelul 2 exprima densitatea de probabilitate a

omogenitatii GLCM de ordinul trei, In cazul claselor:
tumora colorectald si BII. Se observa cd omogenitatea
GLCM de ordinul trei este maxima in cazul BII i minima
in cazul tumorilor colorectale.

Tabelul 2. Tabelul distributiei de probabilitate pentru Energia

GLCM3
GLCM3 omogenitate | (-00,0.0208] | (0.0208, )
BII 0.144 0.856
Tumori colo-rectale 0.569 0.431

Figura 7 ilustreaza comparativ acuratetea calsificatorilor,
obtinuta in cazul combinatiei dintre trasaturile texturale
clasice si cele noi, respectiv cea obtinuta in cazul aplicarii
acelorasi clasificatori, doar pentru trasaturile texturale
clasice. Clasificatorii luati in considerare in acest caz au
fost urmatorii: Perceptron Multinivel (MLP), Masini cu
Vectori Suport (SVM), Paduri Aleatoare (Random Forest),
precum si meta-clasificatorul de generalizare prin stivuire
(stacking) cu clasificatorii elementari specificati mai sus.
Acesti clasificatori au fost evaluati utilizdnd strategia
validarii  Incrucisate cu 5 iteratii. Perechile de clase
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considerate au fost urmatoarele: HCC/parenchim cirotic
pe care a evoluat HCC; HCC/hemangiom; tumori colo-
rectale/BII. Instantele existente au fost impartite in mod
egal, in cazul fiecarei perechi de clase. Ratele de
recunoastere medii obtinute au fost urmatoarele: 97.058%,
in cazul diferentierii dintre HCC/parenchim cirotic; 95.2%
in cazul diferentierii dintre HCC/hemangiom; 93.54% in
cazul diferentierii dintre tumori colo-rectale/BII.

CONCLuzII

Metodele aplicate in contextul sistemului software ce
implementeazd modelul imagistic textural al tumorilor
maligne au condus la rezultate satisfacatoare in ceea ce
priveste diagnoza automatd, precum si cea asistatd de
calculator a acestor afectiuni. Astfel, trasaturile texturale
relevante si valorile lor caracteristice au corespuns
proprietatilor cunoscute a-priori ale tesutului tumoral

malign, relevand si alte caracteristici, mai subtile ale
acestuia. De asemenea, metodele de clasificare
implementate au condus la o acuratete crescutd, de peste
90%. Sistemul software dezvoltat a fost instalat la Clinica
Medicala III din Cluj-Napoca, fiind utilizat, in prezent, de
medicii specialisti in ultrasonografie de la aceasta clinica.
Datorita functionalitatilor sistemului, s-a reusit, in multe
cazuri, evitarea biopsiei. In ceea ce priveste dezvoltarile
ulterioare, sistemul software descris poate fi usor extins in
vederea caracterizdrii §i diagnosticarii altor afectiuni
similare. Experimentarea acestuia pe noi seturi de date va
consolida, totodata, rezultatele obtinute in timpul etapei de
validare. In  scopul completirii  functionalitatilor
corespunzatoare biopsiei virtuale, vom dezvolta, de
asemenea, metode pentru identificarea cu precizie a
conturului tumoral, pe baza texturii.

100.00 4
90004
9; 80.00 1 O Tragaturi clasice
£ 70004 W Trasaturi clasice + Trasaturi noi
g @000
S 5000+
=
€ 4000+
= 30001
£ 200
10.00 1
0.00-
HCC/Parenchim ciratic HCC/Hemangiom Tumori colorectale/Sll
Metoda de clasificare
Figura 7. Cregsterea ratei de recunoastere datorita noilor trasaturi definite
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