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Rezumat: Teza de doctorat abordeaza domeniul interpretarii imaginilor
medicale si propune o nouda metoda de interpretare a segmentelor de
imagine folosind algoritmi fuzzy. Metoda de interpretare propusa
analizeaza datele directe (numerice) ale obiectelor dintr-o subimagine
segmentata si metadate care specifica tipul imaginii medicale. Datele
directe si metadatele sunt fuzzificate pentru a genera variabile
lingvistice utilizate in descrierea obiectului. Folosind reguli de inferenta
fuzzy sunt infereta rezultate fuzzy care reprezintda denumirea unui
organ, tesut, patologie sau recomandare. Pentru generarea automata
a regulilor fuzzy a fost dezvoltat un algoritm genetic care utilizand un
set minim de date si un set de date de antrenament este capabil sa
creeze reguli de inferenta fuzzy. Au fost realizate unelte specifice
pentru a putea implementa algorimii propusi. Utilizand metodele si
uneltele propuse, au fost realizate studii concrete, pe seturi reale de
imagini medicale, cu rezultate care valideaza respectivele metode.
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1. Introducere (imaginile medicale)

Interiorul corpului uman poate fi reprezentat prin diverse imagini medicale.
Imagistica medicald, datoritd impactului asupra medicinei si biologiei, este o
realizare importanta a secolului 20, in domeniul medical.

Imaginile medicale sunt utilizate pentru investigarea organelor, in scopul
depistari anumitor boli congenitale sau dobandite. Imaginile sunt generate de
aparate speciale care utilizeaza diferite unde de scanare.

Tehnicile avansate de procesare si analiza a imaginilor se folosesc pe scara
largd in imagistica medicald. Datele care se gasesc in imaginile medicale sunt
folosite atat in domeniul medical clinic pentru diagnosticarea diverselor boli cat si in
domeniul stiintific. Informatiile oferite de imaginile medicale au devenit
indispensabile pentru ingrijirea corectad a pacientului.

Exista trei etape in procesarea si analiza imaginilor medicale[Spi00]:

o Imbunatitirea calititii imaginilor si pregatirea lor pentru procesul de
segmentare.

e Segmentarea imaginilor medicale: separarea obiectelor existente in
imagine de fundalul imaginii.

e Analiza si interpretarea corecta a obiectelor din imagine extrase prin
segmentare.

In aceastd tezd autorul propune o metod3 de analizd a imaginilor medicale
folosind sisteme de inferenta fuzzy. Aceasta metodd va analiza datele extrase din
segmentele de imagine precum si datele extrase din domeniul metadatelor. In acest
capitol se vor prezenta tipurile de imagini medicale utilizate in mod frecvent si
standardul DICOM, un standard al imagisticii medicale care impune o codificare
unitara a imaginilor medicale si a metadatelor.

1.1. Tipuri de imagini medicale

Prin descoperirea noilor tehnologii au aparut noi metode de generare a
imaginilor medicale. Prima metoda de investigare imagistica a fost realizata folosind
razele X. Pentru a elimina efectele nocive ale radiografiei s-a dezvoltat tehnologia
ecografica, bazatd pe ultrasunete.

Impreund cu dezvoltarea sistemelor de calcul, au aparut noi metode de
generare a imaginilor medicale. Astfel a luat nastere tomograful computerizat care
utilizdnd raze X directionate, poate crea imagini 3D ale interiorului corpului uman.
Complementar cu aceasta tehnologie a aparut rezonanta magnetica nucleara (RMN)
care reproduce cu mare exactitate toate tipurile de tesuturi din corpul uman.

Exemple din cele mai cunoscute tipuri de imagini medicale sunt prezentate
in figura 1.1:

e Radiografiile sunt generate folosind un sistem de iradiere cu raze X.
Acestea pot fi imagini analogice sau digitale.

e Ecografiile sunt imagini 2D, 3D sau 4D generate prin captarea unor ecouri
de ultrasunete emise de un transducer. Acestea pot fi considerate ca si o alternativa
a radiografiilor in cazul in care este contraindicatéd iradierea pacientului. De
asemenea prin intermediul ecografiilor se evita iradierea inutila.
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-8 - 1.Introducere

e Imaginile create cu computerul tomograf utilizeaza raze X de mica energie,
directionate spre zona tinta, astfel se creeaza o imagine 3D axialda a zonei
investigate.

e Rezonanta magnetica nucleara utilizeaza campuri electromagnetice, pentru
a crea o imagine 3D a pacientului pe fiecare axa. Aceasta nu supune pacientul la
radiatii ionizante.

e Exista si alte metode de investigare imagistica dar acestea in general sunt
metode invazive si necesita anestezia pacientului.

#\

Figura 1.1 Exemple de imagini medicale obtinute prin:
a) radiografie; b)ecografie; c) computer tomograf; d) rezonantd magnetica nucleara

Radiografia: [Cle90] este cea mai cunoscuta si cea mai veche metoda de
investigare medicala. Aceastd tehnica se bazeaza pe utilizarea unor fascicule cu raze
X. Aceste raze trec printr-o anumita zona anatomica a corpului uman si sunt
detectate pe partea opusa. Pe masura ce aceste fascicule traverseaza corpul uman
ele sunt sau absorbite sau imprastiate. Gardul de atenuare a fasciculelor depinde de
grosimea partii anatomice investigate. Ecuatia care descrie scaderea de intensitate a
fasciculului este urmatoarea:

I=1 *exp(—px) (1.1)

In ecuatia (1.1) I, si I reprezintd intensitatea fasciculului nainte si dup&
trecerea prin tesuturile investigate, y reprezinta coeficientul de atenuare si x
reprezinta grosimea partii investigate. Oasele au un coeficient mai mare de atenuare
decat tesuturile moi, astfel fasciculele care traverseaza tesutul osos vor avea o
intensitate mai scazuta fata de fasciculele care trec prin tesuturile moi. Imaginea
creata cu raze X va avea un contrast bun in delimitarea tesuturilor moi de tesuturile
osoase. Oasele vor fi reprezentate de obiecte de culoare alba iar testurile moi de
obiecte in tonuri de gri.

BUPT



1.1 Tipuri de imagini medicale -9 -

Figura 1.2 Radiografie clasica a articulatiei genunchiului.

Aceasta metoda de investigare prezinta si dezavantaje:
- doza mare de radiatie ionizanta la care este expus pacientul
- obtinerea unei imagini 2D a unui obiect tridimensional

- un contrast deseori deficitar al imaginilor

Ecografia: [Ort12] este bazata pe principiul de functionare al unui aparat
radar. Un impuls de ultrasunete cu frecventa intre 1-15 MHz este trimis de la
transductor si este reflectat la contactul cu marginile tesutului investigat sub forma
de ecouri. Masurarea timpului de la emiterea impulsului pana la detectarea ecourilor
permite calcularea distantei dintre transductor si organ. Un parametru important
este impedanta acustica (Z) a tesutului. Ea reprezintd produsul dintre viteza
acustica si densitatea tesutului. Viteza acustica reprezinta viteza de propagare a
ultrasunetelor prin tesut. Aparitia ecourilor de retur poate fi reprezentatd prin doud
modalitati principale. In primul rand, amplitudinea ecoului poate fi afisatda ca o
deplasare verticala fata de axa orizontald a timpului, aceasta are aspectul unui profil
similar cu al unui lant muntos. Acest mod de reprezentare poarta numele de mod
amplitudine sau mai simplu, mod A. Cealalta varianta de reprezentare a imaginilor
ecografice este de a scoate in evidenta intensitatea ecoului cu ajutorul unor puncte
de luminozitate variabila, tehnica numita mod B (brightness - luminozitate,
stralucire). Timpii de detectie ai undei de scanare reflectate sunt transformati in
pixeli de imagine. Imagistica 2D foloseste un numar mare de linii adiacente de tip B

pentru a genera imaginea finald, o scanare de tip B.

Figura 1.3 Ecografie a articulatiei genunchiului.
Computerul Tomograf [Dem09] este o metoda de investigare care
presupune utilizarea unui fascicul ingust de raze X. Cu ajutorul fasciculului se

BUPT



-10 - 1.Introducere

genereaza o imagine transversala in regiunea organului investigat. Principiul pe care
se bazeaza functionarea CT-lui este acelasi ca si al radiografiei traditionale:
masurarea gradului de atenuare a radiatiei electromagnetice. Fasciculul de raze X
strabate corpul pacientului si reconstruieste imaginea obiectului investigat folosindu-
se de diversele proiectii obtinute ale sectiunilor transversale. CT-ul are trei avantaje
majore fata de radiografia clasica pe film sau cea digitala:

— O examinare CT produce un set de imagini transversale 2D in locul
unei imagini unice 2D. Din setul de imagini achizitionate se poate genera un plan de
imagini 3D.

— Volumul de date achizitionat se poate reconstrui in diferite planuri
(sagital, axial, coronal) sau in imagini volumice 3D.

— Sensibilitatea aparatului CT la variatiile de densitate ale tesuturilor
investigate este de 16 ori mai mare decat a filmului clasic.

Figura 1.4 CT al articulatiei genunchiului.

Intr-o secventd CT 2D, imaginile sunt achizitionate la o rezolutie de 512x512
pixeli pe 16 biti. Elementul de imagine (pixelul), primeste o valoare CT sau
Hounsfield Unit (HU) care se defineste :

CT_number:C’"M (1.2)

H,

unde C este o constanta de integrare, standardizata la 1000, u, reprezintd
valoarea medie a coeficientului de atenuare, iar u, este coeficientul de atenuare a
razelor X prin apa.

Deoarece imaginile 3D au o adancime pe axa z, pixelii de imagine sunt
considerati ca si element de volum (voxel). Mdrimea fizicd a pixelului se poate
calcula folosind formula [Dem09]:

g _ DFOV

1.3
512 (43
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1.1 Tipuri de imagini medicale - 11 -

unde valorile standard pentru DFOV sunt 16 in cazul in care pacientul este un
copil — pediatrie, 20 la nivel cranian si 50 la nivelul corpului. Aceste valori
corespund marimilor de 0.31, 0.39 si 0.98mm.

Rezonanta magnetica nucleara: [Dem09] reprezintd imaginea unui
nucleu atomic la nivel macro sub influenta unui cdmp magnetic puternic. Rezonanta
magnetica nucleara foloseste unde radio astfel se elimind utilizarea radiatiilor
ionizante. Un alt avantaj major il constituie contrastul bun intre diferite tesuturi moi.
Rezonanta magnetica poate genera imagini 3D volumetrice in toate planurile (axial,
sagital, coronal).

-

r
L
\

Figura 1.5 RMN tip T1 al articulatiei genunchiului.

Secventa T1 este o secventa standard, capabild sa faca diferenta dintre
tesutul adipos si lichid, in care lichidul este hipo-intens (mai intunecat) iar tesutul
adipos este hiper-intens (mai deschis). In secventa T1 se recurge frecvent la
administrarea substantei de contrast (gadoliniu) pentru a creste capacitatea de
contrastare dintre diferite tesuturi. In acest caz, imaginile se achizitioneaza inainte
si dupa administrarea substantei de contrast. La realizarea rezonantei magnetice
cerebrale, secventa T1 permite o diferentiere excelenta intre substanta alba si cea
cenusie. Secventa T2 este o alta secventa de bazd, la fel ca in T1, se permite
diferentierea intre tesutul adipos si lichid. In acest caz rezultatele vor fi inversate
fatd de T1: tesutul adipos va fi hipo-intens iar lichidul hiper-intens.

1.2 Standardul DICOM

DICOM este acronimul pentru “Digital Imaging and COmmunications in
Medicine”. Acesta reprezintda un standard fundamental si universal in imagistica
medicala [Pia08]. El pune la dispozitie toate uneltele necesare pentru a reprezenta
cat mai corect din punct de vedere medical datele de imagistica medicala. Este un
standard proiectat si creat pentru a cuprinde toate aspectele ce tin de transferul,
stocarea si afisarea datelor care au legaturd cu imagistica medicala. Standardul
DICOM a deschis calea catre imagistica medicald moderna prin furnizarea:
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-12 - 1.Introducere

o unui standard universal medicinii digitale. Toate echipamentele de
imagisticd curenta creeazd imaginile in format DICOM. Procesul de imagistica
medicala este controlat de multitudinea de reguli DICOM.

o unei calitdti excelente a imaginilor. DICOM suporta péana la
65,535(16 bits) in tonuri de gri pentru imaginile monocrome, astfel se captureaza si
cele mai mici nuante. In comparatie cu imaginile JPEG sau BMP care sunt limitate la
256 de tonuri de gri.

o unui suport integral pentru multitudinea de parametri de achizitie a
imaginilor medicale si a diferitelor tipuri de date. Standardul DICOM nu doar
stocheaza o imagine ci si inregistreaza o multitudine de parametri: pozitia 3D a
pacientului, marimea fizicd a obiectului din imagine, grosimea feliei de imagine,
parametri de expunere a imaginii si asa mai departe. Acesti parametri imbogatesc
continutul informational al datelor achizitionate si stocate in baza de date.

o unei codificari complete a datelor medicale. Fisierele DICOM folosesc
mai mult de 2000 de atribute standardizate pentru a transmite diferite informatii
medicale de la numele pacientului pana la adancimea de culoare a imaginilor. Aceste
date sunt esentiale pentru un diagnostic corect si cuprind toate aspectele imagisticii
medicale curente.

o unei claritati in descrierea dispozitivelor medicale si a caracteristicilor
acestora. DICOM defineste foarte precis caracteristicile fiecarui tip de aparat cu
termeni care sunt independenti de marca si modelul aparatului.

Folosind interfata DICOM a echipamentelor medicale procesul de achizitie a
datelor devine mai simplu. In acest mod scade rata erorilor.

Fisierele DICOM se mai numesc si media DICOM. Aceste fisiere contin
obiecte de date de tip DICOM sau seturi de date, cel mai frecvent imagini DICOM.
Rolul antetului DICOM este de a indica programelor specializate faptul ca fisierul
contine date DICOM de tip SOP. Antetul DICOM include un preambul, un prefix DICM
si 0 mica parte din atributele fisierelor DICOM. Preambulul este un string de 128 de
biti care exista in antetul fiecarui fisier DICOM. Preambulul se utilizeaza in mai multe
formate de date si imagini. Standardul DICOM nu are predefinita in mod particular
nici o structura pentru preambul, astfel aceasta sectiune a fisierului devine
dependenta de aplicatie. Pentru a evita acest lucru in fisierele DICOM preambulul
este ignorat.

Prefixul DICM care indica formatul de fisier DICOM se afla dupa preambul. Este
format simplu din cele patru caractere (D I C M) scrise pe bitii 129-139. Folosirea
unui prefix este comuna in multe formate de fisiere iar DICOM a implementat
aceeasi conventie. Structura fisierului DICOM se observa in imaginea de mai jos.

DICOM file
Preamble DICM (0002,eeee) file meta elements DICOM object
128 bytes 4 bytes X bytes Y bytes

]l

DICOM file header

Figura 1.6. Structura figierului DICOM [Pia08].
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1.2 Standardul DICOM - 13 -

Informatiile "Meta Information” ale fisierului DICOM, se afla imediat dupa
prefixul fisierului, la bit-ul 133. Spre deosebire de preambul si prefix informatiile
meta sunt codificate ca si un set de atribute DICOM. Toate atributele din aceasta
sectiune apartin grupului DICOM 0002. Cel mai important element din aceasta
sectiune este "Transfer Sintax UID” care defineste cum au fost codificate obiectele
de date DICOM.

Fiecarui fisier DICOM fi este asociat un identificator unic, un DICOM File IDs,
practic numele fisierului. Identificatorii de fisiere au pand la 8 componente. In
termeni traditionali, ultima componenta corespunde numelui scurtat al fisierului iar
componenta precedenta corespunde folderului in care se afla fisierul.

DICOMDIR este un fisier mai special, acesta contine informatii despre
fisierele aflate in directoriu, iar restul fisierelor contin date proprii. Se poate
considera ca are rolul unei mici baze de date locale. DICOMDIR organizeaza datele
din director in patru nivele principale: pacient, studiu, serii si imagini.

Pentru fiecare intrare in secventa din DICOMDIR (0004,1220) se stocheaza
doua tipuri de date:

e Chei de selectie, pentru a facilita cdutarile obiectelor din DICOMDIR
e Informatii de baza de tip "DirectoryObject”

( DICOMDIR \
! I A
[sm;w\] o [(swern ) [smjw B

[(sereet ). s N\] s e N\]
& [Image1]...[ ImageN,]/ _ [lmage1 ]...[lmagenly

Figura 1.7. Structura fisierului DICOMDIR [Pia08].

1.3 Abstractizarea imaginilor medicale

Imaginile medicale incorporeaza o multitudine de informatii despre starea
pacientului. Aceste informatii sunt compuse din date numerice si date lingvistice
[Chb03]. Datele numerice se refera la proprietdatile componentelor de baza care
alcatuiesc o imagine. Aceste componente de baza sunt pixeli (pentru imaginile 2D)
sau voxeli (pentru imaginile 3D). Grupdrile de pixeli de acelasi fel formeaza o
subimagine. Subimaginea poate sa fie un obiect sau fundal. In imaginile medicale si
nu numai cel mai mare interes il reprezinta obiectul sau obiectele. Aceste obiecte au
diverse proprietdti numerice, care definesc date lingvistice utilizate de specialist. Ele
sunt prezentate in figura 1.7.
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Date Numerice Date lingvistice
|Histograma |
kr

Variabile
lingvistice

Conversie
numeric-
lingvistica

Organe

Obiecte

Patologii

Figura 1.8 Tipurile de date existente in imaginile medicale.

Datele lingvistice sunt folosite de cadrele medicale pentru a descrie un
obiect la nivelul cognitiv folosind textul liber. Textul liber permite descrierea
obiectului pe intelesul tuturor dar creeaza si o oarecare incertitudine.

Astfel putem defini doua nivele de date: cel inferior care contine date
numerice si cel superior care contine date lingvistice. Figura 1.7 prezinta nivelele de
date 1n imaginile medicale. Datele numerice contin informatii despre pixeli si grupuri
de pixeli care pot fi exprimate folosind numere reale. Datele lingvistice contin
informatii care descriu datele numerice utilizand limbajul natural. Intre aceste doua
nivele de date existd o concordanta naturald care permite conversia variabilelor
numerice in variabile lingvistice. Fiecarei variabile numerice i se poate asocia un
descriptor lingvistic in functie de valoarea plajei de acoperire. Astfel combinand
variabilele lingvistice intre ele se pot crea diverse reguli care descriu cu o oarecare
exactitate diverse obiecte si diverse patologii. Aceasta dispunere pe nivele diferite a
informatiei, asociatd cu descrierea lingvistica a diverselor patologii constituie o
modalitate de abstractizare a imaginilor medicale.

1.3.1 Nivelul inferior de date

La acest nivel se gasesc informatiile si datele pur numerice care pot fi
extrase doar cu ajutorul ecuatiilor si tehnicilor matematice. Aceste date se refera
atat la proprietatile pixelilor cat si la obiectele formate din grupuri de pixeli care au
aceleasi caracteristici. Astfel imaginea se poate diviza in obiecte si fundal. Obiectele
din imagine sunt extrase folosind diverse metode de segmentare. Aceste metode de
segmentare ofera posibilitatea de a extrage date numerice referitoare la unul sau
mai multe obiecte. Proprietdtile numerice ale obiectelor din imagine sunt
urmatoarele: forma reprezentata prin contur, histograma, marimea in unitati de
pixeli (ex: 1546 de pixeli) si locatia in imagine reprezentatd prin centrul de greutate
al obiectului la coordonatele carteziene tot in unitati de pixeli.

Rezultatele obtinute prin segmentare sunt reprezentate de matrici si/sau
siruri de numere. Acestea se obtin prin analiza: conturului, intensitatii pixelilor,
sabloanelor de culoare, coordonatelor carteziene la care se afla pixelul sau obiectul
(in functie de obiectul de interes), marimii si orientarii obiectului investigat. Acestea
sunt cu greu interpretate de un utilizator uman.
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1.3.2 Nivelul superior de date

Nivelul superior este reprezentat de informatiile semantice sau lingvistice.
Datele lingvistice stau la baza procesului de gandire si asociere a oamenilor. Aceste
informatii sunt similare informatiilor numerice dar sunt prezentate intr-un format
mai explicit pentru cadrele medicale. Pentru a obtine informatiile lingvistice care se
gasesc in imagine va trebui efectuata o conversie numerico-lingvistica. Aceasta
conversie este efectuata automat pe nivelul cognitiv de catre un cadru medical iar in
cazul echipamentelor de calcul vom folosi o unealta dedicatda: mecanismul de
fuzzyficare a datelor [Zad65].

Doar o parte din informatiile semantice se pot obtine direct din imagine,
deoarece aceste informatii sunt legate direct de obiectele care se gasesc in imagine
iar restul datelor se obtin din sectiunea de metadate a imaginilor.

Aceste date lingvistice se pot folosi impreuna cu un sistem de inferenta
fuzzy pentru a identifica diferite organe, malformatii si a detecta patologii.

1.3.3 Metadate

Metadatele sunt in general ,date despre date”, sau altfel spus, date care
descriu alte date. Aceste date pot fi atat in format semantic cat si in format
numeric. Metadatele imaginii medicale au o legatura indirecta cu imaginea si una
directda cu pacientul [Mue 08]. In unele cazuri aceste date sunt necesare pentru a
formula un diagnostic corect. Putem considera metadate numerice: rezolutia
imaginii si rezolutia celulara a undei de scanare. Aceste date pot facilita
determinarea corecta a marimii obiectului de catre sistemul de interpretare in cazul
in care aria pixelului este necunoscuta. Metadatele nu sunt limitate doar la aceste
date numerice. Acestea contin date legate de pacient: nume, prenume, varsta, sex
si date legate de activitatea medicala: numele medicului curant si institutia unde s-a
efectuat investigatia. In cazul imaginilor DICOM exista o sumedenie de metadate in
sectiune de TAG-uri DICOM. In TAG-uri se precizeaza date demografice, date legate
de aparatura folosita si criterii de formare a imaginii.

TAG-rile DICOM sunt structurate pe adrese. Aceste adrese sunt formate din
opt numere hexazecimale grupate cate patru, in forma [hhhh,hhhh]. In aceste TAG-
uri se poate preciza inclusiv si zona anatomica investigata sau denumirea organului
investigat. Imaginea de mai jos prezinta o lista de TAG-uri DICOM asociate unei
imagini medicale.
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Group Tag  Elemert Tag  Tag Desciption Value E
0010 0020 Patient 1D 1370514354764
o010 0030 Fatient's Birh Date
0010 0040 Patient’s Sex F
0010 1010 Patient's Age a74Y
o010 1030 Patient's Weight ]
o010 2180 Addticrial Patient History
o8 0020 Scanning Sequence SE
0018 0021 Sequence Varant sk =
0018 0022 Scan Options FAST_GEMS\FC_SLICE_AX_GEMS\FC\SAT_GEMS\EDR_GEMS\TRF_G
o018 0023 MR Acquisiion Type b
o018 0025 Angia Flag N
o018 0050 Sice Thickness 5
o0tz 0080 Repetiion Time 2820
on1g 0081 Echo Time 106.304
on1g 008z Inversion Time 0
oms 0083 Number of Averages 7
s 0084 Imaging Frequency 63.845096
o8 0085 Imaged Mucleus H
|| |oms 0086 Echo Numbers(s) 1
0018 0087 Magnetic Field Strength 15
it 0088 Spacing Between Slices 85
o018 0091 Echo Train Length 19
o018 0093 Percent Sampling 100
o01e 0084 Percent Phase Field of View 100 I
on1g 0095 Pl Bandwidth 12207 i
on1g 1000 Device Seridl Mumber 00DODORO1 184MRO1
o 1020 Software Versions(s) 15\LOMR Software release:HDE15.0_M4_0943.0 0
|| | oote 1030 Protocol Name 1370514354764/4 =
SaveAs Ted | Close

Figura 1.9 TAG-uri DICOM.

1.4 Structura tezei

Teza este structurata in 8 capitole distincte. Primele doua capitole prezinta
succint imaginile medicale si metodele folosite pentru prelucrarea imaginilor
medicale. In capitolele trei-sase sunt prezentate contributiile aduse in domeniul
imagisticii medicale. Capitolul sapte contine validarile metodelor propuse in teza iar
capitolul opt insumeaza concluziile finale.

Capitolul 1 - Prezinta succint cele mai cunoscute tipuri de imagini medicale
utilizate in mod curent in imagistica medicald. Aceste tipuri de imagini sunt:
radiografia clasica, ultrasonografia sau ecografia, tomograful computerizat si
rezonanta magnetica nucleara. Imaginile sunt generate digital, fie nativ, fie scanate,
dupa standardul DICOM. Standardul DICOM este un standard impus pentru
imaginile medicale digitale. Acest standard specifica modalitatile de scanare si
codificare a imaginilor medicale. DICOM impune codificarea mai multor tipuri de
metadate in structura fisierului *.dcm, acesta contine si imaginea medicala. Aceste
metadate se pot clasifica in urmatoarele domenii:

- Date despre pacient: utilizeaza datele demografice ale pacientului si
precizeaza zona anatomica investigata.

- Date despre formarea imaginii medicale.

- Date pentru decodificarea imaginilor din fisierul *.dcm.

Capitolul 2 - prezinta o sinteza a metodelor de imagistica atat numerice
cat si bazate pe tehnici fuzzy. Aceasta sinteza este impartita in trei parti. Prima
parte cuprinde metodele de preprocesare a imaginilor medicale. Aceste metode au
fost dezvoltate pentru a elimina zgomotele de imagine existente. Zgomotele de
imagine pot fi: de impuls, de frecventa, aditive, multiplicative si Gaussian. Pentru
eliminarea lor se folosesc filtre care au fost imbunatatite cu sisteme de inferenta
fuzzy. Aceste filtre cu preponderenta sunt filtre mediane si filtre mediane adaptive.
Se intalnesc si alte filtre precum filtre anizotropice si filtre Fourier. Segmentarea are
rolul de a separa obiectele de fundal. Au fost identificate trei metode de
segmentare: clustering fuzzy, algoritmi bazati pe reguli fuzzy si algoritmi bazati pe
interpretarea fuzzy a informatiei. Cea mai utilizatd metoda este clusteringul fuzzy.
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Aceasta metoda robustda a suferit numeroase modificari pentru a Tmbunatati
procesul de segmentare. Ultima parte prezintd metode de interpretare a
segmentelor de imagine folosind sisteme de inferenta fuzzy. Aceste sisteme
analizeaza datele extrase din pixelii segmentului de imagine pentru a identifica tipul
de tesut de care apartin.

Capitolul 3 - prezinta o sinteza a diferitelor structuri de sisteme cu
inferenta fuzzy si de asemenea prezinta editoare pentru generarea sistemelor cu
inferenta fuzzy existente. Sunt prezentate sistemele simple si multiple de sisteme
fuzzy. Sistemele multiple sunt sistemele silogistice (cascadate) si ierarhice.
Editoarele prezentate sunt editorul din MatLab si editorul FuzzyTech. Primul salveaza
sistemul fuzzy intr-un figier text iar celdlalt in cod sursa de C. Aceste metode de
reprezentare nu permit implementarea rapida si facila in sistemele de calcul. In
ambele cazuri programul scris sau simulat trebuie oprit, modificat, recompilat si apoi
repornit. In acest capitol se propune o reprezentare mai simplda a sistemelor cu
inferenta fuzzy folosind fisiere XML si o modalitate de a incorpora inferenta fuzzy in
sistemele de analiza fara recompilarea acestor sisteme.

Capitolul 4 - prezinta un sistem original de interpretare a imaginilor
medicale. Sistemul propus ia in considerare atdt datele directe obtinute din
subimagini, cat si metadatele. Aceste metadate sunt informatiile demografice ale
pacientului si informatiile legate de crearea imaginii in sine. In acest capitol se
prezinta structura logica a sistemului de interpretare, metodele numerice folosite
pentru segmentare si extragerea datelor numerice ale segmentului de imagine.
Aceste date numerice pot fi: forma, histograma, marimea si locatia segmentului de
imagine. De asemenea se prezinta si categoria de metadate utilizate. Informatiile
vor fi introduse intr-un sistem de inferenta fuzzy care va interpreta datele in
vederea obtinerii unui rezultat. Rezultatele inferentei fuzzy pot fi indicarea
(recunoasterea) unor organe sau obiecte de altda naturda sau mai important,
patologii.

Capitolul 5 - propune o metoda de optimizare a regulilor de inferenta fuzzy
folosind algoritmi genetici. Se vor prezenta pe scurt metodele utilizate pentru
generarea regulilor fuzzy folosind algoritmi genetici. Pe baza solutiilor existente n
literatura de specialitate se propune o structura proprie de cromozomi, originala,
care difera de restul prin tipul genelor. Genele codifica siruri de caractere si nu
numere binare. Genele formeaza perechi, astfel prima gena codifica variabila
numerica iar a doua gena codifica setul fuzzy activ. Pentru a crea o populatie viabila
de gene si cromozomi populatia initiala va fi formata dintr-un numar de cromozomi
egali cu numarul de seturi fuzzy din cea mai complexa variabila lingvistica. Metodele
de permutare sunt modificate pentru a permite puncte de permutare doar in
punctele de 2k. Metoda propusa permite generarea de noi reguli iar regulile
utilizabile vor fi salvate intr-o baza de date separata fatd baza de date in care se
afla populatia de gene.

Capitolul 6 - prezinta implementarea software a metodelor prezentate in
capitolele trei, patru si cinci. Pentru implementarea metodelor de la capitolul trei s-a
recurs la utilizarea unui open-source de la Aforge.Net care in varianta sa originala
permitea doar hardcodarea sistemului cu inferenta fuzzy. Acest open-source a fost
extins cu un editor de sisteme cu inferenta fuzzy si i s-a adaugat posibilitatea de a
importa-exporta o reprezentare a sistemul cu inferenta fuzzy in format XML.
Implementarea metodelor propuse in capitolul patru s-a realizat utilizdnd doua
programe de tip open-source. Primul program are rolul de a decodifica fisierul
DICOM si de a separa imaginea medicala propriu zisa de TAG-uri. Aceste TAG-uri
sunt introduse intr-un buffer de metadate. Al doilea program este platforma open-
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source Aforge.Net care are rolul de a segmenta si de a interpreta segmentul din
imaginea medicald. Procesarea imaginii se realizeaza folosind metodele modificate
din AForge.NET si interpretarea segmentelor de imagine este realizata folosind un
sistem cu inferenta fuzzy importat dintr-un fisier XML.

Capitolul 7 - descrie studiile de caz efectuate pentru validarea conceptelor
prezentate in capitolul patru si capitolul cinci. Aceste experimente implica analiza
mai multor tipuri de imagini medicale si identificarea mai multor obiecte si patologii.
In primul test au fost analizate obiectele preluate din imagini RMN de tip T1 SE, T2
FSE si T2 Flair ce prezintd o patologie craniand. In imaginile RMN s-a urmérit
identificarea tipurilor de testuri si identificarea unui edem cerebral cauzat de o
tumora cerebrald. Acest prim test s-a realizat in conditii de laborator. Al doilea test
a fost efectuat pe radiografii digitale pentru identificarea osteosclerozei si s-a
desfasurat in conditii clinice pe sistemul dublu orb. Medicul a analizat imaginile in
paralel cu programul realizat, ulterior s-au comparat rezultatele. Al treilea
experiment va genera reguli de inferenta fuzzy pentru experimentele unu si doi,
folosind un set minimal de reguli si date de antrenament care reprezintd numeric
segmentele de imagine analizate.

Capitolul 8 - prezinta concluziile si contributiile pe care autorul le-a adus
la imbunatatirea tehnologiei de clasificare a datelor.

1.5 Concluzii

Cele mai utilizate imagini medicale sunt: radiografiile (generate cu raze X),
ecografiile (folosind ultrasunete), imagini create cu computerul tomograf (utilizeaza
raze X directionate), si imagini create folosind rezonanta magnetica
nucleara(utilizeaza campuri electromagnetice).

Datele de natura numerica sunt utilizate de sistemele de calcul. Aceste date
numerice sunt obtinute din obiectele existente in imagine si separate de fundal prin
procesul de segmentare. Obiectele din imagine se definesc dupa: forma, care este
reprezentata de contur, marime in unitati de pixel, valoarea histogramei si locatia
segmentelor de imagine in imaginea originala definita prin coordonate Carteziene tot
in unitati de pixel. Originea sau locatia (0,0) este coltul din stdnga sus. Datele de
naturd lingvistica sunt utilizate de medici. Valorile lingvistice se refera la
proprietatile obiectelor existente in imaginea medicala. In acest caz proprietatile
valorilor lingvistice nu sunt definite ci descrise, ceea ce permite o oarecare
imprecizie in descrierea propriu zisa. Pentru a utiliza avantajele oferite de aceasta
imprecizie in identificarea anumitor semne sau obiecte folosind sisteme de calcul se
vor utiliza sistemele cu inferentd fuzzy si sisteme care opereaza cu variabile
lingvistice. Metadatele sunt date si informatii care se refera atat la pacient cat si la
modul in care a fost generata imaginea. Astfel obtinem datele demografice ale
pacientului, zona investigata si date specifice fiecarei metode de generare. De
exemplu in metadate regasim informatii legate de doza de iradiere prin intermediul
rezonantei magnetice nucleare si prin intermediul radioscopiei. Se mai gasesc
informatii care faciliteaza afisarea corecta (nativa - fara modificarea contrastului si a
luminozitatii). Aceste informatii sunt folosite pentru a stabili daca pacientul sufera
sau nu de o patologie benigna sau maligna. Pentru evitarea unui haos in codificarea
metadatelor s-a impus utilizarea standardului DICOM.

Pentru analiza automata a imaginilor medicale s-au creat diverse sisteme de
prelucrare a imaginilor. Aceste sisteme au in vedere imbunatdtirea calitatii
imaginilor, segmentarea imaginilor pentru a separa obiectele de fundal si
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interpretarea acestor segmente utilizand tipurile de date prezentate mai sus. Din
cunostintele noastre cele mai bune si dupa studierea literaturii de specialitate se
observa lipsa studiilor efectuate asupra postprocesarii imaginilor medicale folosind
algoritme fuzzy pentru identificarea semantica a posibilelor patologii. Aceasta teza
aduce contributii la utilizarea sistemelor fuzzy in imagistica medicala pentru
detectarea patologiilor utilizand datele care rezulta direct din subimagini ale
imaginilor medicale, respectiv cele care rezulta din metadatele asociate.
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2. Prelucrarea imaginilor medicale

Intr-un sens general, o imagine descrie o variatie a luminozitatii pe un plan
2D sau 3D. Imaginile medicale se pot considera ‘fotografii’ ale interiorului corpului
uman realizate intr-o situatie de iluminare mai speciald, utilizand aparate specifice.
Astfel medicul are o reprezentare grafica a interiorului corpului uman si poate
formula un diagnostic corect. Acest diagnostic este formulat pe baza cunostintelor si
a experientelor acumulate pe o perioada lunga de timp.

Pentru sistemele de calcul, imaginea medicald este o matrice de pixeli care
au o anumita valoare numerica. Pentru extragerea si interpretarea datelor prezente
in matricea respectiva se vor utiliza diversi algoritmi specializati. Acesti algoritmi au
rolul de a pregati imaginea pentru procesare, de a desparti obiectele prezente in
imagine de fundal si de a prelucra in diverse modalitati obiectele separate.

In acest capitol se vor prezenta etapele necesare pentru extragerea datelor
numerice si se vor prezenta algoritmi actuali cu care se realizeaza diferite operatiuni
asupra datelor numerice.

Prelucrarea imaginilor medicale necesita utilizarea mai multor tipuri de
algoritmi pentru extragerea informatiei dorite. Algoritmii de prelucrare a imaginilor
se pot Tmparti Tn mai multe categorii: preprocesare, segmentare, procesare Si
postprocesare.

Preprocesarea imaginilor presupune filtrarea imaginilor folosind filtre liniare
si neliniare. Astfel se imbunatateste calitatea imaginilor prin eliminarea zgomotelor
de imagine.

Filtrarea liniara a imaginilor presupune utilizarea filtrelor pentru netezirea
zonelor cvasi uniforme [Anal0]. Astfel se elimind micile diferente dintre valorile
pixelilor din aceeasi zond. Pe aceasta metoda se bazeaza restul metodelor care au
ca si efect reducerea zgomotului alb-aditiv Gaussian. Filtrarea liniara de contrastare
are ca si efect imbunatatirea perceperii vizuale a contururilor. Aceasta se realizeaza
prin modificarea pixelilor aflati de ambele parti ale contururilor. Filtrarea liniara
adaptivda este metoda prin care un filtru liniar fisi ajusteaza valorile si
comportamentul in functie de anumite criterii pentru a oferi o procesare de calitate.
Procesul de adaptare presupune modificarea filtrului la fiecare punct de prelucrare
ludnd in considerare caracteristicile locale ale zonei prelucrate.

Filtrarea neliniara a imaginilor presupune eliminarea unor componente
neliniare din imagine, precum zgomotul de impuls, zgomotul multiplicativ si
convolutiv. Filtrele neliniare cele mai cunoscute sunt filtrele mediane[Pal12][Lin10].

Segmentarea imaginilor este metoda prin care se separa obiectele din
imagine de fundal. Astfel fiecarui pixel i se atribuie o valoare care specifica zona de
apartenentd: zona de fundal sau zona de interes. In general segmentarea se
efectueaza pentru extragerea si recunoasterea unor obiecte din imagine. Regiunile
care contin obiectele si fundalul se numesc segmente de imagine. Metodele de
segmentare se pot clasifica in doua metode:dupa regiuni [Bos12] [Yugl12] [Thal2]
si orientate pe contururi [Chil12].

Metoda de segmentare bazata pe regiuni are rolul de a extrage subimagini
ocupate de diversele obiecte existente in imagine. Un obiect este o entitate
caracterizata de un set de parametri care nu se modificd in diferitele puncte ale
obiectului. Unul dintre cei mai comuni parametri este nivelul de gri al obiectului.
Daca histograma subimaginii caracterizeaza in mod suficient obiectele din imagine
atunci o valoare de histograma va reprezenta cate un obiect.
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Metoda de segmentare bazata pe detectia de contururi utilizeaza variatiile
nivelelor de gri ale pixelilor adiacenti. Intr-un numar mare de cazuri aceste
variatiuni corespund frontierelor regiunilor determinate de obiectele dintr-o imagine.

Procesarea segmentelor de imagine presupune utilizarea unor metode care
extrag informatiile utile din segmentul de imagine si a unor metode care efectueaza
operatii de corectie asupra acestor segmente de imagini.

Postprocesarea imaginilor este etapa in care sunt interpretate datele extrase
din segmentul de imagine. In general in aceastd categorie gasim metodele de
recunoastere a segmentelor. Din aceasta categorie fac parte metodele de
recunoastere a formelor, a modelelor si alte tipuri de interpretari [Cos06] [Cos05]
[Corll].

A Aceste prelucrari se pot realiza folosind atadt metode numerice cat si fuzzy.
In continuare se vor prezenta atat metode numerice cat si metode bazate pe logica
fuzzy pentru prelucrarea imaginilor medicale.

2.1 Metode numerice in imagistica medicala

Metodele de prelucrare numericd sunt acelea care folosesc algoritmi
matematici pentru reconstructia, segmentarea si interpretarea imaginilor.
Rezultatele preIuAcrériIor vor fi in forma numerica, in general o matrice care contine
date rezultante. In continuare se vor prezenta cateva metode pentru etapele de pre-
, procesare si postprocesare.

Preprocesarea imaginilor presupune pregdtirea imaginilor pentru
segmentare si alte prelucrari care pot fi compromise de proasta calitate a imaginilor.
Zgomotele de imagine creeaza o problema in imagistica medicald, o problema care
are solutii multiple in ziua de azi. Cele mai frecvente probleme apar din cauza
zgomotelor de imagine care necesita o filtrare adecvata. O filtrare prea puternica
poate compromite datele utile din imagine. Astfel au fost create diferite metode de
filtrare pentru a elimina zgomotele de imagine. Conform [Hua09] cele mai frecvente
zgomote de imagine sunt zgomotele de tip:

e aleator sau de impuls, care apar in momentul in care senzorul de captare
codifica imagini supra sau sub saturate ale caror valori de histograma sunt
peste limita maxima sau sub limita minima a senzorului.

e Gaussian, se manifesta prin variatiuni mici datorita erorilor de cuantificare in
momentul digitalizarii imaginii.

e de frecventa, se caracterizeaza prin interferenta unui semnal de oarecare
frecventa cu semnalele care formeaza imaginea bruta.

e multiplicativ, care apar ca rezultat al multiplicarii unui semnal aleatoriu de
zgomot cu semnalul imaginii.

in fiecare caz, zgomotele creeazd o modificare subitd in intensitatea
imaginilor si se considera a fi o componenta de frecventa inalta din imaginea data.
Metodele numerice de filtrare folosesc:

eFiltrul median, este un filtru non linear folosit in general pentru eliminarea
zgomotelor de tip “speckle” care apar sub forma unor picatele foarte mici.
Acesta utilizeaza intensitatea mediana a unei regiuni din jurul pixelului de
interes [Zhal0].

eFiltrul median adaptiv este un filtru median Tmbunatatit care utilizeaza
ponderi pentru calcularea intensitatii mediane [Lin07]. Acest filtru are
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capacitatea de a proteja datele din imagine. Alegerea ponderilor trebuie
facutda in asa fel incat sda se creeze un compromis intre protejarea
informatiilor si eliminarea zgomotelor.

eFiltrarea Fourier care propune eliminarea componentelor de mare frecventa
din transformata Fourier a imaginilor medicale [Lei09].

eFiltrarea homomorphica, are rolul de a elimina zgomotul multiplicativ prin
transformarea logaritmica a imaginilor pentru transformarea zgomotului
multiplicativ in aditiv[Nno08].

Etapele urmatoare prin care trec imaginile medicale reconstruite sunt cele
de segmentare si cele de postprocesare.

Una dintre aplicatiile segmentarii si postprocesarii este detectarea automata
a ficatului intr-o imagine medicala [Hir05]. Metoda prezentata se bazeaza pe
combinarea mai multor algoritmi de imagisticd. Imaginea este parcursa de
algoritmul Peak and Valley pentru a imbunatati calitatea acesteia. Aceasta scanare
este o scanare neliniard care nu afecteaza nivelul de gri al imaginii.

Ecuatiile urmatoare definesc metoda Peak and Valley:

P’(i+j) = min(P(i-1), P(i+k)) if P(i+j) < P(i-1) and P(i+j) < P(i+k) (2.1)
P'(i+j) = max(P(i-1), P(i+k))

if P(i+j) > P(i-1) and P(i+j) > P(i+k) (2.2)
P'(i+j) = P(i+j) else. (2.3)

¥j=0,1, 2 ck-1

P(i) reprezintd intensitatea originald a pixelului i. P(i) este noua valoare de
intensitate al pixelului /.

Din ecuatia (2.1) se obtine o valoare de "vale” a unui grup de k pixeli.

Din ecuatia (2.2) se obtine valoarea de “creasta” a unui grup de k pixeli.

Ecuatia (2.3) reprezinta o valoare diferita de valorile anterioare. Daca
valoarea lui k este 1, atunci cele trei ecuatii sunt identice cu un filtru median, in caz
contrar filtrul Peak and Valley este superior filtrului median.

Pentru a maximiza efectul algoritmului, scanarea se efectueaza pe curba lui
Hilbert. Pentru a transforma curba intr-o curbda cat mai neteda se foloseste
interpolarea Cubic Spline. Separarea pixelilor care alcatuiesc fundalul, de pixelii care
alcatuiesc obiectul de interes este realizata prin convertirea imaginii intr-o imagine
binara folosind algoritmul Otsu. Se calculeaza pragul de intensitate intre pixelii de
fundal si pixelii care alcatuiesc obiectul. Pentru fiecare pixel probabilitatea de a
apartine de fundal sau de un obiect este modificata in functie de opt pixeli
inconjuratori. Algoritmul "local adaptive threshold” este folosit pentru a reduce
zgomotele. Imaginea este divizata in subimagini. Algoritmul Otsu este folosit pentru
fiecare subimagine pentru a obtine pragurile de intensitate locale. Fiecarui pixel din
subimagine care este mai intens decat pragul local, i se atribuie valoarea pragului
local. Obiectele gasite se incadreaza intr-un dreptunghi. Se va selecta dreptunghiul
care contine obiectul cu proprietatile adecvate.

O alta abordare a prelucrarii imaginilor medicale se realizeaza prin folosirea
retelelor neuronale si a functiilor RBF (radial basis function) [Mas 09]. Aceasta
metoda se aplica pentru detectia cancerului hepatic. Reteaua neuronald RBF are o
arhitectura pe 3 straturi: stratul de intrare, stratul ascuns si cel de iesire.
Arhitectura este prezentata in figura 2.1.
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Figura 2.1 Reteaua neuronala RBF.

Stratul de iesire se poate defini astfel:

U, =X, (i=1,2,..p) (2.4)

unde X; este variabila de intrare si U; este variabila de iesire a stratului de

neuroni.

In stratul ascuns iesirea neuronului RBS se calculeazé folosind relatia:

h,=exp(-z}) (5=1,2,..,9) (2.5)

Estimarea parametrului Z; se realizeaza folosind analiza regresiva a datelor

de invatare.
Iesirea neuronilor de pe ultimul strat se calculeaza conform ecuatiei:

q
6,(x)=> wh(u) (u=1,2,.,1) (2.6)
=1

Ponderile retelei neuronale sunt wy(j=1,2,..,q) si g reprezintd numarul de
neuroni pe nivelul de iesire. Reteaua are zece intrari: patru pentru caracteristicile
statice ale imaginii: media, variatia, deviatia standard si domeniul; patru pentru
caracteristicile de texturd si doua pentru coordonate (x,z). Imaginea care a fost
scanata cu acest algoritm este transformata intr-o imagine binara unde pixelii
obiectului de interes sunt setati pe unu si restul pe zero ca si in figura 2.2 a,b.
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Figura 2.2 a)imaginea originald , b)imaginea binara.

Radiografiile clasice si cele digitale necesita diferite prelucrari pentru
detectarea anumitor semne care pot sa indica o patologie fie a sistemului osos fie a
sistemului respirator.

De exemplu pentru detectarea osteoartritei genunchiului, metoda se
bazeaza pe grade de comparatie Kellgren-Lawrence (KL) care corespund diferitelor
stadii de severitate a osteoartritei (OA). Analiza se realizeaza prin urmatorii pasi: se
identificd descriptorii de imagine (histograma oaselor si distanta dintre oase) care
detin informatii despre OA si se acorda ponderi fiecarui descriptor. Pentru a prezice
gradul KL a OA se foloseste algoritmul “simple weighted nearest neighbour”
[Sha09].

O altd problema medicalda o reprezintd leziunile mici ale osului. Pentru a
detecta aceste leziuni in imaginile radiologice, s-a folosit trdasatura fractala
multiscalara a imaginii. Astfel s-a analizat valoarea fractala in diferite regiuni si s-a
constatat ca aceste valori diferd de la regiune la regiune. Fundalul are o valoare
intre 0,005 si 0,020; regiunea normala este intre 0,040 si 0,070 iar in zona lezata
este intre 0,100 si 0,200 [Xue09] [Flo11]. Din punct de vedere medical fracturile au
o clasificare precisa. Pentru a putea clasifica automat aceste fracturi imaginea se
segmenteaza folosind o transformata de tip “watershed marker-controlled” si se
aplica modificari de tip "homotopy”. Se extrage numdrul regiunii, aria, centrul si
poligonul protuberant. In pasul urmator se extrag liniile principale din poligonul
protuberant folosind transformata Hough. Liniile corespunzatoare sunt echivalente
cu linia fracturii si paralele liniei de centru. Folosind paralelele obtinem linia centrala
a regiunii si perpendiculara iei. La final se calculeaza unghiul de fractura cu
perpendiculara centrald, dupa care se clasifica fractura [Zhe 08].

Imaginile radiologice contin si alte organe, astfel avem nevoie de o
clasificare a imaginilor de radiologie. Pentru ca aceasta clasificare sa fie corecta, se
poate utiliza o clasificare multi-class folosind frameworkul de invatare “support
vector machines” (SVM). Experimentele aratd ca cea mai buna metoda ca si
acuratete este metoda “local binary pattern” [Jean 08].

Imaginile CT se pot utiliza si pentru investigarea plamanilor. Se folosesc, de
exemplu pentru investigarea naturii benigne sau maligne a maselor tumorale.
Aceasta se poate face prin combinarea a doua caracteristici fundamentale din
imaginea CT bruta: orientarea maselor tumorale folosind un filtru Gabor in regiunea
de interes si inregistrarea valorii CT din acea regiune in directia axului corporal.
Imbinand aceste trasdturi cu tehnici de recunoastere de tipar de ex: retele
neuronale; se pot identifica masele tumorale [Hon 08]. In cazul in care masele
tumorale nu sunt izolate corespunzator de peretele plamanului, atunci se poate
trasa un contur activ care poate rezolva problema optimului local a conturului.
Conturul activ utilizeaza trasaturile anatomice ale plamanului [Shim 09]. Tabelul 2.1
sintetizeaza metodele numerice de imagistica prezentate si precizeaza in ce etapa
de imagistica sunt folosite.
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Tabelul 2.1 Metode numerice pentru imagistica medicald

Etapa Algoritm-tehnologie Utilizare

Foloseste gradele de comparatie

Kellgren-Lawrence care | Analiza osteoartritei
Postprocesare

corespund stadiilor de severitate | genunchiului.
a osteoartritei.
Se utilizeaza trasatura fractala

Procesare- : " : -~ = | Detectarea leziunilor mici
multiscalara a imaginii o gy . .
segmentare - - din imaginile radiologice.
radiologice.
Utilizarea framework-ului de e .
a " Clasificarea multi-class a
Preprocesare invatare SVM cu metoda “local

binary pattern.” imaginilor radiologice.

O metodda complexa folosind
Procesare linile atasate axelor dintr-o
regiune de interes.

Recunoasterea tiparelor folosind
Postprocesare valoarea CT si orientarea

Clasificarea fracturilor
din imaginea radiologice.

Recunoasterea maselor

. v A tumorale.

maselor tumorale din plaman.

Folosirea unui contur activ care

poate rezolva problema | Recunoasterea maselor
Postprocesare optimului local utilizdnd | tumorale nedelimitate de

trasaturi anatomice ale | la nivelul plamanului.

plamanului.

Eliminarea zgomotelor de | Reconstructia imaginilor
Preprocesare . . .

imagine. medicale.

Se poate observa ca aspectele majore ale imagisticii medicale au fost
acoperite de metode de procesare numerice care impun o strictete matematica.
Aceasta strictete impune un compromis intre resursele sistemului si rezultat. Pentru
a creste performantele metodelor de procesare fara a crea un astfel de compromis si
a creste flexibilitatea sistemelor s-a propus introducerea sistemelor cu inferenta
fuzzy. Inferenta fuzzy extinde logica booleana si introduce notiunea de ‘probabil’ in
calculele efectuate.

2.2 Metode fuzzy in imagistica medicala

in imagistica medicala s-a propus o abordare care ofera posibilitatea de a
introduce incertitudinile in prelucrarea imaginilor. Aceste metode care folosesc atat
formule matematice cét si incertitudine se numesc metode cu inferenta fuzzy.
Metodele fuzzy au fost folosite cu succes in mai toate etapele imagisticii medicale.
Acest subcapitol are rolul de a sumariza metodele curente de imagistica medicala
care utilizeaza metode fuzzy pentru preprocesare, segmentare si postprocesare.

2.2.1 Sisteme cu inferenta fuzzy pentru reducerea zgomotelor

Preprocesarea imaginilor presupune pregatirea acestora pentru etapa de
segmentare. Aceastd pregdtire se realizeaza in special prin reducerea zgomotelor de
imagine. In subcapitolul anterior s-au identificat diferite tipuri de zgomote si mai
multe tipuri de filtre pentru eliminarea zgomotelor. Preprocesarea prin metode fuzzy
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presupune extinderea acestor filtre numerice cu inferente care permit utilizarea
incertitudinilor.

a) Filtrarea fuzzy a zgomotului de impuls:

In [Abd07] se propune folosirea unui filtru median adaptiv bazat pe sisteme
de inferenta fuzzy pentru a maximiza efectul unui filtru median adaptiv simplu care
a fost utilizat Tnaintea filtrului adaptiv median fuzzy. Filtru median adaptiv extins cu
logica fuzzy este alcatuit prin definirea a noua functii de membru pentru noua
variabile lingvistice. Astfel intrarile in sistemul de inferenta vor fi intensitatile
pixelilor p(x,y) in forma de variabila lingvistica care vor defini nivelele de
apartenenta a seturilor fuzzy: mfl pentru pixeli negrii, mf2 pentru pixeli mai putin
negrii si asa mai departe.

Pentru a procesa imaginea, intensitatea fiecarui pixel trebuie fuzzificata si
apoi normalizata pe domeniul 0 - p(x,y) - 1. Pentru a realiza scanarea se va folosi o
matrice de scanare (subimagine) de marimea 3x3 pe intreaga imagine. Folosind
filtrul fuzzy, zgomotele vor fi reduse, iar iesirea va fi schimbata cu pixelul central al
matricei. Se va defini o matrice N, care va contine valorile intensitatilor pixelilor de
zgomot, astfel matricea 3x3 va reprezenta planul W[(k,I)] (k si | sunt coordonate
carteziene), planul scanarii curente. La fiecare scanare de tip 3x3, 9 pixeli vor fi
clasificati in functie de intensitatea nivelelor de gri. De exemplu daca p(k,!) €Nimp,
dacd p(k, 1) = min{ W[k, 11} sau max{W[k, /1}. In cazul in care:

x1=pk—1,1-1),x2=ptk—=1,1), x3=p(k=1,1+ 1), x4 = p(k, | — 1), x5 = p(k, 1), x6
= (k |+ 1), x7 = p(k +1, 1 1), x8 = p(k +1, | —=1), X9 = p(k +1, | +1), (2.7)

Fiecare element este definit ca si o variabila fuzzy iar intensitatile pixelilor
vor fi functiile de membru a fiecarui pixel de intrare.

In ecuatia (2.8) se descrie functia de membru de tip clopot pentru
variabilele fuzzy din sistemul de inferenta.

1

P; (x;) = a"j—f;}:hj- (2.8)
as

d

Parametrii aj , xj , ¢j se pot ajusta pentru a obtine valori optime. Pentru a
deduce daca valoarea pixelului investigat este o valoare de zgomot sau nu, s-au
creat reguli de tip Mamdani. Prin ajustarea parametrilor functiilor de membru pentru
o subimagine de 9 pixeli se obtine valoarea fuzzificata a valorilor de intrare. Valorile
normalizate pentru fiecare pixel se calculeaza folosind ecuatia:

= milEd -=
Wi T w2 (2.9)

Urmatoarele reguli sunt folosite pentru a detecta pixelii de zgomot intr-o
subimagine de 3x3:

Regulal.Dacéd x1 =p(k—1,/-1)emf(1)x2 =p(k—-1,1) e mf(1) x3 =p(k -1,/
+1)emf(l) x4 =p(k, 1 — 1) e mf(1) x5 = p(k, ) € mf(1) x6 = (k, | + 1) € mf(1)
x7 =ptk+1,1—-1)e mf(1l) x8 =p(k + 1,1 —1) e mf(1) x9 = p(k +1, | +1) €
mf(1) atunci x5 = p(k, 1) / eXVblack .
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Regula 2. Dacaxl =p(k —1,1-1)emf(l) x2=ptk —1,1) e mf(1) x3 =p(k -1,/
+1)emf(l) x4 =p(k, 1 — 1) e mf(1) x5 = p(k, |) e mf(1) x6 = (k, | + 1) € mf(1)
x7=pk+1,1-1)emf(l) x8 =pk +1,1 —1) e mf(1l) x9 = p(k +1, | +1) €
mf(1) atunci x5 = p(k, I) / exBblack .

Regula3.Dacaxl =ptk—1,1—1)emf(1) x2=ptk—-1,1) emf(1) x3=p(k -1, 1
+1)emf(l) x4 =p(k, 1 — 1) e mf(1) x5 = p(k, ) € mf(1) x6 = (k, | + 1) € mf(1)
x7 =pk+1,1—-1)emf(1) x8 =pk + 1,1 — 1) e mf(1) x9 = p(k +1, | +1) €
mf(1) atunci x5 = p(k, 1) / eXLblack .

Regula4.Dacaxl =ptk—1,1—1)emf(1) x2=p(tk—-1,1) emf(1) x3=p(k -1, 1
+1)emf(l) x4 =p(k, 1 — 1) e mf(1) x5 = p(k, ) € mf(1) x6 = (k, | + 1) € mf(1)
x7 =pk+1,1—-1)emf(1) x8 =pk + 1,1 — 1) e mf(1) x9 = p(k +1, | +1) €
mf(1) atunci x5 = p(k, 1) / eXgray.

Regula5.Dacaxl =ptk—1,1—1)emf(1) x2 =p(tk-1,1) emf(1) x3=p(k -1, 1
+1)emf(l) x4 =p(k, 1 — 1) e mf(1) x5 = p(k, 1) € mf(1) x6 = (k, | + 1) € mf(1)
x7 =pk+1,1-1)emf(1) x8 =pk + 1,1 —1) e mf(1) x9 = p(k +1, | +1) €
mf(1) atunci x5 = p(k, 1) / eXgray.

Regula6.Dacaxl =ptk—1,1—1)emf(1) x2=p(tk—-1,1) emf(1) x3=p(k -1, 1
+1)emf(l) x4 =p(k, 1 — 1) e mf(1) x5 = p(k, 1) € mf(1) x6 = (k, | + 1) € mf(1)
x7 =pk+1,1-1)emf(1) x8 =pk + 1,1 —1) e mf(1) x9 = p(k +1, | +1) €
mf(1) atunci x5 = p(k, 1) / eXgray.

Regula 7. Dacaxl =pk—1,1-1)emf(l) x2=ptk—1,1) e mf(1) x3 =p(k -1,
+1)emf(l) x4 =p(k, 1 — 1) e mf(1) x5 = p(k, |) e mf(1) x6 = (k, | + 1) € mf(1)
x7=pk+1,1-1)emf(l) x8 =pk +1,/ —1) e mf(1l) x9 = p(k +1, | +1) €
mf(1) atunci x5 = p(k, 1) / eXLwhite .

Regula8.Daca x1 =p(k -1,/ - 1) emf(1)x2 =p(k—1,1) emf(1) x3 =ptk — 1,/
+ 1) e mf(1)x4 = p(k, 1 — 1) e mf(1) x5 = p(k, |) € mf(1) x6 = (k, | + 1) € mf(1)
x7 =ptk+1,1—-1)e mf(1l) x8 = p(k + 1,1 — 1) e mf(1) x9 = p(k +1, | +1) €
mf(1l) atunci x5 = p(k, 1) / eXwhite.

Regula9.Dacd x1 =p(k -1,/ -1)emf(1) x2 =p(k—1,1) e mf(1) x3 =p(k — 1,/
+ 1) e mf(l) x4 = p(k, 1 — 1) e mf(1) x5 = p(k, ) € mf(1) x6 = (k, | + 1) € mf(1)
x7 =plk+1,1—-1)e mf(1l) x8 =p(k + 1,1 — 1) e mf(1) x9 = p(k +1, | +1) €
mf(1l) atunci x5 = p(k, 1) / eXVwhite .

Parametrii functiilor de membru de tip Gaussian folositi se pot ajusta
conform regulilor de mai sus. Parametrii de ajustare se pot observa mai jos:

Daca x5 = p(k, I) / €EXV negru atuncial = 0.1, c1 = 0.2, b = 15.
Daca x5 = p(k, I) / €X negru atunci al = 0.2, c1 = 0.3, b = 15.

Daca x5 = p(k, 1) / €XL negru atunci al = 0.2, c1 = 0.4,
Daca x5 = p(k, 1) / €X gri atunci al = 0.4, c1 = 0.5, b = 15.
Daca x5 = p(k, 1) / XL alb atuncial = 0.2, c1 = 0.6, b = 15
Daca x5 = p(k, ) / eX alb atuncial = 0.2, c1 =0.7, b = 5
Daca x5 = p(k, 1) / €XV alb atuncial = 0.1, c1 = 0.8, b = 15

Metoda prezentatd este combinatia a doua metode: una numerica alcatuita
dintr-un filtru median adaptiv si una reprezentata de filtrul median adaptiv fuzzy.

O alta metoda utilizata pentru reducerea zgomotelor de impuls din imaginile
color este aplicarea unui filtru fuzzy neural [Yue2008]. Astfel daca un pixel este
identificat ca si pixel de zgomot reteaua neuronald elimina valoarea pixelului si o
substituie cu o valoare noua determinata de reteaua neuronala.
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[Tom11] propune introducerea informatiilor temporale si spatiale in detectia
si eliminarea zgomotelor de imagine. Filtrarea spatiald este determinata de ca si
suma ponderata a valorilor nivelelor de gri invecinate, unde ponderea nivelului de
gri corespunde cu probabilitatea ca pixelul sa fie zgomot sau nu. Filtrarea temporala
presupune verificarea pixelului cu corespondentii din imaginile anteriore pentru a
analiza daca corespondentii au fost sau nu zgomotosi. Acest tip de preprocesare
este utild in cazul in care dorim sa efectudam o prelucrare a unor secvente de imagini
medicale.

O metoda hibrida pentru reducerea zgomotelor de impuls este utilizarea
sistemelor de tip fuzzy cellular automata [San12]. Cellular automata este un model
matematic pentru sisteme cu multiple componente simple care formeaza un model.
Cellular automata este un model discret, descentralizat si autoorganizat care poate
crea structuri complexe pornind de la date stohastice. Extinderea modelului folosind
sisteme de inferentd fuzzy presupune exprimarea tuturor starilor in care se afla o
celula si a tuturor tranzitiilor folosind variabile lingvistice.

Filtrarea zgomotelor de tip impuls se poate realiza generand patru imagini
diferite rotite la multipli de 90° si apoi combinand rezultatele folosind un sistem de
inferenta fuzzy [Yak10]. Filtrarea in sine se realizeaza folosind filtre mediane iar
combinarea imaginilor rezultante se realizeaza folosind sisteme de inferenta de tip
Sugeno cu patru intrari si o singura iesire. Functiile de membru ale variabilelor de
intrare sunt de tip clopot iar cele de iesire sunt liniare.

b)Zgomot de tip Gaussian:
O altd metoda de filtrare mediana fuzzy este propusa de [Zih12], acesta
este utilizatd pentru reducerea zgomotelor de imagine din imaginile CT. Aceasta

metoda se poate considera ca si un filtru de difuzie anizotropica generalizata.
Functiile de membru folosite pentru filtrare sunt descrise de urmatoarea formula:

vFE -d?f;
g [‘F fiz,di;) = exp [—E"{] exp (—2"-'—:] (2.10)

unde Vf;; reprezintd deviatia intre centrul pixelului i si centrul pixelului adiacent j, d;;
este distanta euclidiand intre pixelul adiacent j si pixelul i, B reprezinta un
parametru de scalare care poate fi calculat folosind urmatoarea formula:

B =% (IVf,

)2 (2.11)

unde N este vecinatatea pixelului i in spatiul de proiectie.

O valoare mare pentru B indicd o regiune neomogena iar o valoare mica
reprezinta o regiune omogena. Dupa fiecare iterare cand Vfi; are o valoare mica,
valoarea rezultanta pentru functia de membru este mare, mai precis gradul de
apartenenta pentru ca centrul pixelului sa apartina de o regiune omogena este
mare. Contrar, daca valoarea Vf;; este mare, valoarea rezultantd pentru functia de
membru este micd si astfel gradul de apartenenta pentru ca centrul pixelului sa
apartina de o regiune omogena este mic. In acest context, probabil pixelul apartine
de un contur. In acest caz procesul de difuzie este oprit si nivelul de gri al pixelului
este pastrat.

Aceasta metoda este folositoare pentru filtrarea zgomotelror in regiunile
omogene fara a perturba linia conturului. Totusi in zona conturului zgomotele nu se
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pot elimina in totalitate deoarece filtrarea omite zona conturului. Filtrul hibrid fuzzy
median nu perturba intensitatile tonurilor de gri din zonele omogene. La fiecare
iteratie de difuzie perturbatiile din zonele omogene sunt filtrate iar cele din zonele
neomogene sunt neperturbate. Daca perturbatiile sunt mari acestea sunt generate
de varfuri de zgomote, iar filtrul median va filtra zgomotele datorita sistemului fuzzy
care precizeaza locatia pixelului. Daca perturbatiile sunt create de contururi atunci
ele nu vor fi afectate de filtrul median.

Filtrele pentru zgomotul de tip Gaussian se pot extinde folosind sisteme de
inferenta fuzzy si teoria lui Dempster-Shafer [Tzu2011]. Filtrele create combina
sistemele fuzzy de tip mediere (fuzzy averaging) cu un detector de zgomote
Dempster-Shafer care are rolul de a determina daca pixelul analizat este un pixel de
zgomot sau nu.

C) Filtrarea zgomotului aditiv

In articolul [Mad2011] se propune eliminarea zgomotului aditiv din imaginea
color prin substituirea valorilor de intensitate ale pixelilor din centrul unei subimagini
cu valori medii daca acele valori difera prea mult de ale vecinilor. Aceasta
operatiune se realizeaza prin executia mai multor pasi iterativi:

e calcularea diferentelor de valoare intre un pixel oarecare din imagine si intre
vecinii lui pentru fiecare componentd de culoare in parte. Se defineste o
fereastra de (2K+1)\(2K+1) cu centrul in (i, j).

e calcularea gradelor de apartenenta fuzzy pentru fiecare diferenta de valoare
din subimaginea data.

In cazul zgomotului aditiv este important de luat in considerare c& zgomotul
este prezent pe toata plaja de valori ale pixelilor din subimaginea investigata. Astfel
in procesul de restaurare al imaginilor, nu se poate elimina orice valoare de
intensitate a pixelilor care sunt deasupra unui prag stabilit empiric, ca si in cazul
zgomotelor de tip impuls. Trebuie luata in considerare fiecare valoare prezenta in
imagine deoarece poate sa aduca informatii suplimentare in imagine si informatii
pentru procesul de restaurare. Astfel fiecarui pixel i se va atasa o pondere non zero
care se poate folosi pentru a calcula o medie ponderata. Ponderile sunt calculate in
functie de valorile de apartenenta fuzzy care sunt calculate pentru fiecare valoare in
parte din subimagine. Pentru calcularea gradului de apartenenta se utilizeaza functia
de membru tip Gaussian, care se exprima folosind formula matematica:

P
(e

unde m; si r; sunt centrul si marimea setului fuzzy.

O functie de membru de tip Gaussian prezinta urmatoarele avantaje: este
neteda si non-zero in fiecare punct. Utilizand o functie de membru de tip Gaussian,
obtinem grade de apartenenta nenule, astfel obtinem valori pentru fiecare pixel din
subimaginea analizatd. Valorile diferentelor de intensitate pentru fiecare pixel din
subimaginea scanata se calculeaza folosind formula:

pi=e (2.12)

Qiitrs = |Cz',;',1 - ci+r,_;l'+3,1| (2.13)
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unde Ciy,j+s,1 reprezinta vecinii pixelilor in subimaginea selectata si r,s e{-K, .. . , 0,
. , +K}. Daca marimea subimaginii este de 5x5 atunci r,s e{-2, -1, 0, 1 ,2}.

ﬂim si 0;;,1 sunt media si deviatia standard a diferentelor de valoare a lui Qj;1,rs.

Pentru a calcula valoarea care exprima gradul de apartenenta a diferentei de
valoare Q1 Se va folosi setul fuzzy diff. Daca diferenta de valoare are un grad de
apartenenta unu in setul fuzzy diff atunci diferenta este mai aproape de o valoare
medie. In cazul in care gradul de apartenenta este intre zero si unu indica o
incertitudine, iar diferenta de valoare este mai aproape sau nu de o valoare medie.
Valorile gradelor de apartenentd pentru fiecare valoare de diferenta se pot calcula
folosind formula:

Haif(ijirs) — € (2.14)

Gradele de apartenentd Lg;#; ;i 1-5) Calculate se vor folosi pentru a acorda

ponderi pentru fiecare pixel din subimaginea analizata.
Witrjes1 = &% Hairiijims) (2.15)

Parametrul de scalare a are rolul de a aloca ponderi mai mari pixelilor care
se gasesc pe o pozitie a carei valoare de diferenta are un grad de apartenenta mai
mare. Media ponderatd care reprezintd valoarea modificatd pentru pixelul central
curent se calculeaza folosind formula:

+K +K
_ E.":—Ii’z.s:—K'H"ri+."__."+.s_'_i""-_i+."__."+.s_'_
Ll +K +K
Bl E.":—}:'{E.s:—}:'{ ler[+."__."+.s_'_

(2.16)

F denota unul din cele trei canale de culoare existente in imaginea color dupa prima
iteratie.

Scopul etapei urmatoare este imbunatatirea rezultatelor de la partea intai
prin reducerea zgomotelor din componentele de culoare fara a distruge detaliile fine
din imagine. Acum diferentele locale din componentele de culoare sunt calculate
separat. Aceste diferente sunt ulterior combinate pentru a calcula valoarea pixelului
central si in acest pas se foloseste o fereastra de (2K+1)/(2K+1) pentru filtrarea
propriu zisa. Diferentele locale pentru fiecare din cele trei componente de culoare
sunt calculate folosind:

DR,—/S= F1i+l‘,j+S,1_F1i,j,1 r, S & {‘K, Py 0, ey +K} (217)

Rezultatele pentru a doua etapa se obtin din formula:

E+K +K

K T Py irsa—5rs) |
b S s s, =1/3% (DR, +DG,, +DB,.) (2.18)

Pentru reducerea zgomotelor din imaginile de ultrasunete Doppler s-a
propus utilizarea unui filtru folosind o retea neuronald fuzzy adaptiva [UbelO].
Reteaua neuronala are rolul de a elimina componentele de zgomot introduse de

2w

miscarea peretelui abdominal si de o componenta numita “clutter” care apare ca si o
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frecventda mica de mare magnitudine suprapusa semnalului util. Sistemul de
inferenta fuzzy folosit este de tip Sugeno si are rolul de a extrage semnalul util din
semnalul distorsionat. Acesta se realizeaza folosind un set de 90 de reguli si functii
de membru tip clopot.

2.3 Sisteme cu inferenta fuzzy folosite pentru
segmentare

Algoritmii care utilizeaza pentru segmentarea imaginilor logica fuzzy se pot
clasifica in urmatoarele categorii:

1. Gruparea fuzzy sau clustering fuzzy: acest tip de algoritmi pot fi folositi
pentru a forma segmente de imagine, grupand pixelii ce respecta un criteriu
de similitudine. Functia de apartenenta a pixelilor la o clasa poate fi
interpretata ca si masura compatibilitatii cu acel criteriu.

2. Algoritmii bazati pe reguli: conduc la o segmentare a imaginii bazata pe
reguli de tip IF-THEN. Astfel se poate construi o baza de reguli care sa
grupeze pixelii in functie de nivelul de gri al pixelului si in functie de nivelul
de gri al vecinilor.

3. Algoritmi bazati pe interpretarea fuzzy a informatiei: astfel se pot defini
entropii sau divergente fuzzy care pot fi folosite pentru a segmenta
imaginea prin fixarea unei praguri pentru histograma.

a) Algoritmii de clustering fuzzy:
Algoritmul de clustering fuzzy c-means este cel mai utilizat pentru segmentarea
imaginilor medicale [Sel12] [Sail2] si se bazeaza pe minimizarea iterativa a
functiei:
JUV) = Kooy Zi=y ufi g — vy l° (2.19)

unde x;...Xx, sunt vectori ai setului de antrenare, v;...v. sunt centroizii partitiilor si U
=[u;] este o matrice de tip c x n in care uy este valoare de apartenenta a vectorului
X, la partitia /.

Functia J(U,V) reprezinta suma patratelor distantelor Euclidiene dintre
fiecare vector si centrul partitiei corespunzatoare acelui vector. Pentru calculul unei
partitii toti vectorii sunt luati in considerare. Pentru fiecare vector, valoarea de
apartenenta la fiecare clasa depinde de distanta la centroidul corespunzator.
Factorul de pondere m reduce influenta valorilor de apartenenta mici. Cu cat m este
mai mare cu atat se reduce influenta vectorilor cu valori de apartenenta mici.

Algoritmul fuzzy c-means este un algoritm iterativ cu urmatorii pasi:

1. Se initializeazd U® cu valori pe baza unei aproximéri, se initializeazg v(®

si se calculeazd U©®. Se initializeazd num3rul de iteratii a si se alege
ponderea m.

2. Se calculeazd centroizii partitiilor. Pentru U@ dat se calculeazi V(@

folosind formula:

1 -
v, = ;—:ﬂzﬁzluﬂxik i=1,2,...,C (2.20)
R=1 LK

3. Se actualizeaza valorile de apartenentd. Pentru V(@ dat se calculeazd U@
folosind formula:
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kaful_l:]m

Ui = — i=1,2,.,c;, k=1,2,..,n (2.21)
m—z
-
. . v Y] (=-1) . .
4. Se opreste iteratia daca U, — U, = £ ; altfel se trece la iteratia

urmatoare si se reia algoritmul de la pasul 2. € este o valoare predefinita
care prezinta cea mai mica modificare acceptabila pentru valorile lui U.

Astfel la finele ultimei iterari s-au obtinut segmentele de imagine grupate
corespunzator. Dar acest algoritm este fiabil doar in anumite conditii ideale. Astfel s-
au adus mai multe imbunatatiri pentru a oferi o segmentare cat mai fiabila.

Una dintre Tmbunatatirile propuse este substituirea distantei Euclidiene cu
functii de tip kernel pentru definirea proprietatilor spatiale, o alta modificare este
reprezentata de folosirea entropiei Tsallis [Kan12] pentru segmentarea imaginilor de
rezonanta magnetica nucleara. In algoritmul propus s-a integrat o functie kernel de
tip Gaussian radial basis function [Mul01] iar ecuatia devine:

J(U,V) =220 Eicy uf (1 — K(xp,v)) (2.22)

O altd modificare adusa metodei este modul in care se initializeaza
algoritmul. Astfel se implementeaza un algoritm special pentru initializarea
centroizilor din clustere[Kan10] In locul initializarilor aproximative initializarea se
rezolva in patru pasi:

Se sorteaza m; in ordine crescatoare unde m; este
m; = (1/p) Xo_, %, i=1,2,..N pentru X={X;,X...,Xy} date de p
dimensiuni.

2. Se rearanjeazd matricea de date incat sa obtinem X = [Kpl, K;, ,X’N].

Datele se partitioneaza in r (r=(N/C)) grupe unde C este numarul de
partitii (1<C<N), Tncat grupul de date (j-1) sa contina datele (j-1) din
matricea de date X'.

3. Se realizeaza tabele de decizii (pentru fircare grup in parte) care indica
distantele inter-elementare intre elementele unui grup de tipul j=[x1j,
x2j, ..., xNj].

4. Din fiecare tabel de decizie se selecteaza valoarea maxima. Se
calculeaza valoarea medie Mj intre elementele maximale din tabelele
grupului j. Valoarea Mj este alocata ca si centru pentru clusterul j.

Algoritmul de baza pentru segmentarea de tip fuzzy c-mean devine:

1. Se alege imaginea pentru segmentare

2. Se selecteaza numarul initial de clustere si se initializeaza prototipurile
folosind algoritmul de initializare a centroizilor.

3. Se initializeaza matricea de partitii:
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[— : - ¥ :
-.5[ g —fo[_ I.:IJ.-:I :|+ r%— '_:l::l
Uy = S : - (2.23)
. I oy i
[/ 252l -k (i) ) +(F-1p
4. Se calculeaza centroizii clusterelor:
fl_, L'I}F_Xi_
V= = k=1,2,..,C (2.24)
Liauyy
5. Se repeta pasul 3 si 4 pana la satisfacerea conditiilor de oprire:
IV(present) — V(previous)|l< ¢, (2.25)

unde V(present) si V(previous) sunt vectorii prototipurilor de clustere la iteratia
curenta si anterioara.

O alta modificare propusda pentru imbunatatirea algoritmului de segmentare
fuzzy c-mean este eliminarea componentei de spatiu [Ram11]. Pentru a reduce
numarul de iteratii s-a propus initializarea componentei centroid folosind algoritmul
dist-max 1inainte de a Iincepe iteratia algoritmului. Pentru a creste robustetea
algoritmului de segmentare s-a propus introducerea unui camp de "compensare"
pentru a compensa intensitdtile de neomogenitate introduse de bobinele de inductie.
Aceasta neomogenitate induce in eroare metodele de clasificare producand clasificari
eronate si suprapuneri de tesuturi. Astfel ecuatia principala devine:

Jv.B) =2, o ullly, — w B — v P+ (1 + 25, u) (2.26)

Ry

unde I = , Uy este gradul de apartenenta, v; este centrul clusterului curent si

Bi este compensarea pentru intensitatile de neomogenitate.
Rularea algoritmului se va modifica in felul urmator:

1. Se selecteazd numarul de clustere dorite si se initializeaza centroizii
clusterelor folosind algoritmul dist-max. Se acorda valori foarte mici pentru
{0k} k=1 Si {Br}"k=1

2. Se calculeaza functiile de apartenenta folosind formula:

1, -1

I.
Uik = &j=1

e
T ¢ = numarul de clustere alese, m=2 (2.27)
”FI,:"-“I,:EI,:""j” +

3. Se calculeaza centroizii clusterelor folosind:

ot = Ei= uly (o @i By) (2.28)

B m T
Tg=s Ui

4. Se calculeaza componenta de neomogenitate:
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1 Lf_,ul L‘.)
g =— v, — Zi=a iRl 2.29
k ey (_, k ELE: d?: ( )

5. Se repetd pasii 2-4 pana se indeplineste conditia de finalizare al
. . . s (e+1) (£}
algoritmului. Conditie care consta din: U, — U,

| <. £ unde |||| este

o norma Euclidiand si € este un numar care se seteaza la inceputul
procesului de segmentare.

Algoritmul dist-max se va initializa la inceputul segmentarii urmarind pasii
urmatori:

l <»
1. Se sorteaza in ordine ascendenta m; unde m= — E ks k= 1,2,...,n
p S=

pentru date X={xy,X5,...., X,} de date de p dimensiuni.

2. Se reorganizeaza matricea de date X’'=[x;’X,’...,.X,’]. Datele se impart in
t(t=n/c) grupe unde c este (1<c<n) numarul de clustere, predefinite, astfel
incat grupul de date (j-1) sa contina datele (j-1) din matricea de date X".

3. Se calculeaza matricea de date intre elementele fiecarui grup creat. Astfel

matricea de date pentru grupul i=[x';,x,...x'y]Jdevine [d;i}- —_—

4. Se selecteazad cea mai mare distanta din fiecare grup in parte. Daca d;{j este

distanta maxima a grupului k atunci se va cauta valoarea medie M; a
elementelor x; si x;. Pentru centrul clusterului / se aloca valoarea M,.

Multe alte modificari au mai fost aduse acestui algoritm popular si
performant [Hui09]. Algoritmul fuzzy c-mean surclaseaza restul metodelor de
segmentare care folosesc sistemul de inferenta fuzzy. O segmentare buna poate
face diferenta intre o analiza reusita si una eronata a imaginilor medicale. Dupa ce
imaginile au fost segmentate, obiectele gasite vor fi supuse unor analize pentru a fi
identificate. Obiectele contin semne care sunt folosite nu doar pentru identificarea
lor ci si pentru identificarea patologiilor existente.

2.4 Postprocesarea fuzzy a imaginilor

Postprocesarea imaginilor presupune procesarea segmentelor de imagine in
scopul identificarii diferitelor semne care la randul lor permit identificarea obiectelor.
Postprocesarea fuzzy presupune folosirea sistemelor de inferenta fuzzy in acest
scop.

In articolul [Han10] se propune o modalitate de clasificare a tesuturilor
combindnd segmentarea de tip fuzzy c-mean cu cunostinte medicale asupra
proprietatilor geometrice ale tesuturilor investigate. Sistemul este alcatuit din mai
multe nivele: inferior, intermediar si superior. Nivelul inferior are rolul de a crea
baza de cunostinte si de a achizitiona de la utilizatori cunostintele medicale
referitoare la imaginea investigata. Nivelul intermediar are rolul de a transforma
cunostintele medicale in reguli de inferenta. Nivelul superior are rolul de a controla
aplicarea regulilor. Astfel regulile cu prioritate mai mare vor fi aplicate Tnaintea
regulilor cu prioritate mai mica.
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Nivelul inferior are rolul de a achizitiona datele necesare pentru crearea
regulilor de inferenta si de a le introduce in baza de cunostinte. Aceasta baza de
cunostinte este compusa din sase elemente: pozitia relativa intre tesuturi, relatia de
vecinatate intre tesuturi, marimea tesuturilor, numarul de componente conectate
intre ele, tesuturi ca nivele de gri asemanatoare si forma anumitor tesuturi.

Nivelul intermediar are rol dublu, de a formaliza proprietatile geometrice
prezentate si de a crea regulile de inferentd. Bazat pe proprietatile formalizate
prezentate se creeaza o reguld pentru fiecare proprietate, astfel fiecare clasa
obtinuta in urma segmentarii va avea o valoare semantica atasata.

Formalizarea proprietatilor geometrice se face pentru fiecare tip de imagine
in parte si fnaintea procesului de evaluare se stabileste numarul de tesuturi
existente in imagine. Formalizarea proprietatilor se realizeaza prin stabilirea:

(a) pozitiei relative intre tesuturi:
PR=A{_A Ti Tj |i,je{l,...,n}and Ti/ =Tj}

unde A este atributul intre doud tesuturi si A &{deasupra, sub, sténga,
dreapta, interior, exterior, si combinatiile posibile}. De exemplu “<interior, tesutl,
tesut2>" inseamna ca tesutul 1 este in interiorul tesutului 2.

(b) relatiei de vecinatate intre tesuturi care este reprezentata de o matrice n
xncasi NT= {nt;}.i,j {1, ..., n} unde nt; sunt elementele de pe pozitia (i,j) din
matricea n x n. Daca tesutul_i si tesutul_j sunt vecini nt; = 1, altfel nt; = 0.

c) listei tesuturilor care contin o singura componentd, tesuturile fiind
ordonate in functie de marimea ariei. LTA=(Ti1, Ti2, . . ., Tiq) unde aria (Tij) >
arie(Tik) forj < k,i,je{1, ..., n}

(d) numarului de componente in tesuturile investigate. NC= {<Ti, nci>| i
{1, ..., n}}unde nc;este numarul de componente din tesutul T;

(e) gruparii tesuturilor in functie de nivelul de gri. GT = {GTi |i &1, . . .,
p}|} unde p reprezintd numarul total al nivelelor de gri existente in imagine.

(f) setului de forme pentru tesuturile cu o singura componenta ST = {<Ti,
Si>|i {1, ..., n} si Si e{triunghi, cerc, patrat, etc. }.Aceste proprietati sunt stocate
in structuri de date predefinite in matrici bidimensionale. Pe langa proprietatile
prezentate mai sus se iau in considerare inca trei proprietati: rezultatul segmentarii,
stadiul in care se afla clasificarea tesutului si tesuturile deja clasificate.

(g) rezultatului segmentarii care se obtine folosind un algoritmul fuzzy c-
mean. Structura de date este sub forma unei matrici n x m care are o marime
identica cu imaginea medicala. Inainte de segmentare pentru fiecare tip de tesut se
aloca un identificator. Dupa segmentare fiecarui pixel ii este alocat un identificator
in functie de apartenenta la un tip de tesut. Astfel matricea va contine identificatorii
de tesut pentru fiecare din pixelii imaginii medicale.

(h) stadiului de clasificare a fiecarui pixel. Structura de date este o matrice
binara de forma 1 x n unde n este numarul maxim de tesuturi prezente in imagine.
Pentru tesuturile clasificate se acorda 1 iar pentru tesuturile neclasificate se acorda
0.

(i) tesuturilor deja clasificate care au o structurd de matrice n x m care este
identicd cu marimea imaginii. In momentul in care un tesut oarecare este clasificat
se acorda un clasificator pentru fiecare pixel din cadrul tesutului. Acesti clasificatori
sunt introdusi in matrice la locurile corespunzatoare pixelilor care compun
segmentul de tesut. Folosind algoritmul de segmentare Fuzzy C-Means, in general
obtinem céateva tesuturi intr-o clasda segmentata si diferite clase pentru un tip de
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tesut. Un sistem fuzzy ghidat de cunostinte obtinute la nivelul inferior va desparti
clasele de pixeli in tesuturi. Pentru a desparti clasele in tesuturi si pentru a asocia
valori lingvistice claselor de pixeli se definesc urmatoarele reguli:

o (Regula 1) Extragerea fundalului imaginii: Fundalul este singurul obiect din
imagine care are o singura componenta si 4 conectari la marginile imaginii.
. (Regula 2) Pozitia relativa a tesuturilor: daca pentru fiecare tesut Ti (tesut

identificat) exista o relatie de pozitionare cu un singur tesut Tj (tesut neidentificat)
si daca nivelul de gri difera intre cele doua tesuturi atunci tesutul 7j se poate
identifica.

o (Regula 3) Vecinii tesuturilor: pentru fiecare tesut neidentificat 7j, daca
toate tesuturile au fost identificate, atunci tesutul 7; se poate identifica folosind
analiza de conectivitate raportata la tesuturile invecinate.

. (Regula 4) Tesuturile cu o singura componentd: acestea sunt ordonate in
ordine descrescatoare in functie de aria tesutului. Astfel in orice grup cu tesuturi
care au nivelul de gri asemanator ( GT; ) un tesut oarecare nu se poate identifica.
Se pot ordona clasele neidentificate in functie de arie si se realizeazad o echivalenta
cu tesuturile neidentificate din baza de cunostinte.

. (Regula 5) Numarul de componente din tesut: daca exista un numar specific
de componente intr-o clasa unica neidentificata si numarul de tesuturi nealocate
este 1, atunci tesutul este echivalent cu clasa neidentificata.

. (Regula 6) Grupurile de tesuturi cu un nivel de gri asemanator: daca din
grupul tesuturilor cu un nivel de gri ( GT; ) asemanator obtinut de procesul de
segmentare existd doar un singur tip de tesut care nu a fost identificat, atunci se
poate identifica prin eliminarea grupurilor de pixeli deja clasificati.

. (Regula 7) Forma tesuturilor cu o singura componenta: daca pentru fiecare
forma exista doar un singur tesut neidentificat si existd doar o singura clasa
neidentificata, atunci clasa este echivalenta cu tesutul neidentificat.

Clasificarea claselor in tesuturi se realizeaza aplicand iterativ cele sapte
reguli. Pentru a optimiza clasificarea sunt definite prioritati. Regula cu cea mai mare
prioritate va fi executata la Tnceput. Prioritatile regulilor sunt create in conformitate
cu numarul de premize. Astfel prioritate maxima au regulile cu putine premize si
prioritate minima au regulile cu multe premize. Prioritatile regulilor se pot acorda si
in functie de numarul de variabile numerice prezente. Regulile cu mai putine
variabile au prioritate fata de regulile cu mai multe variabile.

2.5 Concluzii

Prelucrarea imaginilor medicale se poate imparti in trei etape prezentate in
figura 2.3: preprocesarea, procesarea si postprocesarea imaginilor. Preprocesarea
imaginilor are rolul de a pregati imaginele pentru procesul de segmentare.

Imagine Imagine

Medicald T  Preprocesare —P Segment de Rezultat

P ~—>» Post —> P
—» rocesare  ——p/ ostprocesare (Diagnoz3, identif. organ),

Reconstruita Imagine

Figura 2.3 Stagiile de procesare ale imaginilor medicale.

Cele mai frecvente contaminari ale imaginilor sunt create de zgomotele de
imagine. Aceste zgomote sunt de diferite feluri. Cele mai frecvente zgomote care
apar in imagine sunt cele de tip impuls, Gaussian, multiplicativ si de frecventa.
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Zgomotul aleator sau de impuls apare in momentul in care senzorul de
captare codifica imagini supra sau sub saturate si valorile pixelilor sunt peste limita
maxima a senzorului sau sub limita. Pentru reducerea zgomotului de impuls s-au
utilizat filtrele de tip median extinse cu sisteme de inferenta fuzzy. Filtrele mediane
clasice si adaptive pot fi imbunatatite astfel:

e Introducerea unei baze de reguli pentru identificarea pixelului zgomotos
dintr-o subimagine [Pal12].

¢ Implementarea unei retele neuronale pentru eliminarea pixelului zgomotos
[Abd07], [Leil0].

o Identificarea zgomotului utilizand informatii spatio-temporale [Tom11].

e Filtrarea imaginilor utilizdnd metode de tip cellular automata [San12].

e Recombinarea a patru imagini identice rotite la 90 grade, folosind sisteme
de inferenta fuzzy [Yak10].

e Utilizarea unui sistem fuzzy pentru detectia pixelilor zgomotosi [Yuel0],
[Cho12], [Biz11].

e Implementarea unui filtru fuzzy de tip 2 pentru identificarea si reducerea
zgomotelor din imaginile zgomotoase [Yuk12].

Zgomotul Gaussian se manifesta prin variatiuni mici datorita erorilor de
cuantificare in momentul digitalizarii imaginii. Filtrarea imaginilor contaminate cu
acest tip de zgomot se poate realiza aplicdnd urmatoarele metode:

e Implementarea unui sistem de filtrare mediana folosind sisteme cu inferenta
fuzzy de mediere care se bazeaza pe teoria lui Dempster-Shafer.

e Folosirea unui filtru anizotropic general extins cu un sistem cu inferenta
fuzzy.

Zgomotul multiplicativ si aditiv este rezultatul multiplicarii unui semnal de
zgomot cu semnalul imaginii. Zgomotul multiplicativ si aditiv se poate elimina prin:

e Folosirea unui filtru median extins cu sisteme cu inferenta fuzzy pentru
eliminarea zgomotului aditiv.

e Folosirea wunui filtru adaptiv construit dintr-o retea neuronalda pentru
eliminarea zgomotelor induse de miscarile peretelui abdominal, in
imaginile de ultrasonografie.

Segmentarea imaginilor presupune separarea obiectelor din imagine de
fundalul imaginii. Au fost propuse mai multe metode de segmentare care folosesc
sisteme cu inferenta fuzzy. Aceste metode sunt: clustering fuzzy, algoritmi bazati pe
reguli fuzzy, algoritmi bazati pe interpretarea fuzzy a informatiei. Dintre acestea cea
mai utilizata este metoda prin clustering fuzzy. Aceasta metoda prezinta cea mai
bunad robustete fata de zgomotele de imagine slab filtrate. Cele mai noi modificari
aduse acestui algoritm sunt:

e Substituirea distantei Euclidiene cu functii de tip kernel pentru definirea
proprietatilor spatiale si folosirea entropiei Tsallis [Kan12].
e Initializarea centroizilor prin algoritmul dist-max [Ram11].
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e Combinarea algoritmului c-means cu algoritmul k-mean [Sell12], [Balll],
[Bos12], [Tah12].
Utilizarea proprietdtilor de texturd pentru segmentarea fuzzy c-mean
[Xiulll].
Extinderea metodei folosind multiple functii kernel [Yug12].
e Combinarea pragurilor de histograma setate dinamic cu metoda fuzzy c-
mean [Sail2].
e Aplicarea sistemelor genetice pentru imbunatatirea metodelor fuzzy c-mean
[Myl12], [Leil2].

Alte sisteme pentru segmentarea imaginilor medicale care utilizeaza sisteme
fuzzy sunt:

e Un sistem de segmentare bazat pe identificarea densitatilor de tip Gaussian
combinat cu inferenta fuzzy [Zex12].

e Un sistem fuzzy pentru aproximarea parametrilor unui sistem de
segmentare bazat pe campuri Markov multidimensionale [Zhe12].

e Sisteme de segmentare care utilizeazd date frecventiale si spatiale
implementandu-se astfel metode de tip ,multihpase fuzzy region
competition” [Cho11].

e Sisteme de inferentd bistagiare pentru detectarea globulelor rosii din sange
utilizand proprietati discriminative (forma si textura) [Moh11].

e Sisteme de segmentare bazate pe reprezentarea cunostintelor folosind
sistemele de inferenta fuzzy [Cos06] [Cos05].

Sistemele de segmentare permit separarea segmentelor de imagine care
contin obiecte de interes de fundalul imaginii. Aceste obiecte pot fi identificate
utilizdnd sistemul [Hang10] sau vizual de cdtre medici, care se bazeaza pe un
sistem neuronal biologic complex antrenat pe parcursul carierei.

Dupa studierea literaturii de specialitate am remarcat lipsa studiilor
efectuate asupra postprocesarii imaginilor medicale folosind algoritme fuzzy pentru
identificarea semantica a posibilelor patologii.

Obiectivele stiintifice ale acestei tezei, raportate la stadiul actual al
cercetarilor din domeniu se pot rezuma astfel:

1. Realizarea unui algoritm de interpretare bazat pe inferenta fuzzy pentru

imaginile medicale. Pentru ca acest algoritm sa fie compatibil cu majoritatea
imaginilor medicale va avea urmatoarele proprietati:
e Sa fie compatibil cu majoritatea tipurilor de imagini medicale
realizate dupa standardul DICOM.
e S3 utilizeze (dupd caz) date obtinute direct din segmentele de
imagine: forma, marime, histograma si locatie.
e S3 utilizeze diverse metadate prezente in sectiunea de TAG-uri
DICOM.
e Sa permita definirea si implementarea rapida a algoritmelor fuzzy
fara utilizarea editoarelor specializate.
2. Realizarea generarii regulilor de inferenta fuzzy folosind algoritmi genetici cu
urmatoarele proprietati minimale:
e Cromozomul sa codifice denumirea variabilelor lingvistice si
denumirea seturilor fuzzy.
e  Sa furnizeze o acoperire de 100% a seturilor de invatare.
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Figura 2.4 Metode de imagistica medicala cu sisteme de inferenta fuzzy.
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Obiectivele propuse in teza au rolul de a reduce lacunele de cercetare din
domeniul abordat. Capitolul urmator propune o noua reprezentare a sistemelor cu
inferenta fuzzy in fisiere XML. Capitolul patru si cinci prezintd metodele propuse
pentru realizarea obiectivelor stiintifice. S-au realizat programe noi in care au fost
implementate metodele de la capitolele patru si cinci. Au fost realizate experimente
(capitolul 7) pentru a sustine viabilitatea metodelor propuse.
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3. Sisteme cu inferenta fuzzy

Pentru formularea unui diagnostic medical folosind sisteme informatice este
necesara obtinerea datelor numerice care descriu obiectele prezente in imagine.
Datelor numerice obtinute |i se vor atasa etichete lingvistice care descriu, folosind
limbajul natural, proprietatile obiectelor din imaginea respectiva [Zad65]. Procesul
de formulare al unui diagnostic consta in analiza etichetelor asociate datelor
numerice. Sistemul informatic care acorda etichetele lingvistice datelor numerice si
analizeaza aceste etichete se numeste sistem de inferenta fuzzy. Analog, etichetele
lingvistice asociate unei proprietdti a segmentului de imagine, se numesc etichete
fuzzy sau set-uri fuzzy.

3.1 Sistemul simplu cu inferenta fuzzy

Setul clasic de date este definit de logica clasicd boolean. Intr-un set clasic un
obiect oarecare apartine sau nu setului dat. Functia de membru are rolul de a
returna 1 in cazul in care obiectul face parte din setul definit sau 0 in cazul in care
nu face parte din acel set. Metoda fuzzy extinde setul clasic prin a permite functiei
de membru F(x) sa returneze o valoare in domeniul [0,1]. O valoare oarecare X,
poate apartine unui set intr-o masura definitd ca si grad de apartenenta. Operatorii
fuzzy pot efectua uniuni, intersectii si complementari. Acesti operatori sunt
echivalenti operatorilor lingvistici * SI ’, * SAU ', respectiv ' NU ' pentru negatie.
Operatorul 'SI’ se poate calcula folosind functia clasei TNorm. Un operator comun SI
poate fi minimul dintre cele doua functii de membru. Pentru operatorul SAU se
poate folosi maximul dintre cele doua functii de membru, care reprezinta o functie
din clasa TConorm.

Variabilele lingvistice reprezinta datele folosite de sistemele cu inferenta fuzzy.
Ele contin cuvinte, colectii de cuvinte care descriu diverse proprietati in locul
valorilor numerice. Aceste cuvinte reprezinta o colectie de seturi fuzzy. Fiecare set
fuzzy reprezinta o valoare lingvistica care este atribuita unei valori numerice. In
general seturile fuzzy se numesc si etichete fuzzy.

Regulile de inferentda fuzzy sunt de tipul IF-THEN si sunt foarte similare cu
comunicarea lingvistica naturala [Per10]. Acestea se pot compara cu niste
instructiuni clare care provin de la o persoana catre o alta persoana. In forma lor
generala regulile fuzzy au o antecedenta si o consecintd separate de declaratia
~THEN". Antecedenta este o conjunctie de mai multe clauze fuzzy (folosind
declaratia IS) si operatorii corespunzatori (AND, OR, NOT). In figura 3.1 este
prezentatd arhitectura sistemului cu inferenta fuzzy folosit pentru interpretarea
obiectelor din imaginea medicala.
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| Wariabile lingvistice l—){ Baza de date | —' Regula 1 ‘

&

v —| Regula 2
| Seturi Fuzzy | ‘ Baza de reguli |<7
3 —| Regula 3

h 4

. Procesul de
| Functli de membru | ‘ inferents | —| Regulan ‘
F Y

Procesul de fuzzificare

h 4

Date de intrare

numerice Deffuzificare

legire fuzzy

legire numerica /

Consecinta regulii fuzzy este reprezentata de actiunea care trebuie
executata de sistem daca antecedentele sunt valide in orice grad de apartenenta.
Sistemele fuzzy in general au incorporate un set de reguli fuzzy care reprezinta
comportamentul sistemului. Aceste reguli sunt introduse intr-o baza de reguli.
Variantele extinse ale sistemelor de inferenta fuzzy sunt sistemele de tip MIMO si cu
inferenta silogistica [Lia05], [Wan04], [Kor00], [Wan98]. Sistemele fuzzy se pot
implementa cu usurintd in orice sistem, fie hardware fie software. Exista o
multitudine de aplicatii software in domeniul medical pentru a infera un diagnostic
sau a manipula numeric imaginea [Ben06], [Ala07], [Inn 04], [Zen08], [Cho08].

In cazul nostru sistemul fuzzy este folosit pentru a deduce un diagnostic.
Acesta este posibil doar daca se iau in considerare urmatoarele proprietati care
descriu obiectul investigat: forma obiectului, histograma, marimea si pozitia
subimaginii in imagine. Dar folosind doar aceste valori nu vom obtine un rezultat
concret deoarece valorile mentionate mai sus sunt influentate in special de tipul
imaginii medicale sau datele demografice ale pacientului. Daca omitem sa luam in
considerare aceste informatii care sunt prezente in TAG-uri, atunci riscam sa
inferam un diagnostic gresit. De exemplu: marimea unui organ difera de la o varsta
la alta. Daca marimea unui organ are valoarea x, atunci aceasta valoare poate fi
patologica sau nu. Pentru un copil care are o varsta intre 3 si 5 ani, exista o valoare
x fiziologica dar aceasta devine patologica pentru un adult.

Sistemele cu inferenta fuzzy avand o aplicabilitate multilaterald se pot folosi
in multe procese de calcul. Ele se pot integra in mai multe tipuri de sisteme
informatice: Tn industrie, in cercetare cat si in medicind. Integrarea sistemului cu
inferenta fuzzy in sistemele informatice se realizeaza prin introducerea unor aplicatii
specifice in sistemul informatic. Acestea contin metode de fuzzyficare, baza de reguli
si metoda de inferentd. Aceasta metoda de integrare creeaza si un impediment
referitor la portabilitatea sistemelor cu inferenta fuzzy. Astfel portabilitatea
sistemului sau doar schimbarea elementelor din sistemele cu inferenta fuzzy
introduse intr-un sistem informatic presupune rescrierea codului sursa. Pentru a
evita rescrierea si recompilarea codului sursd care implementeaza sistemul de
inferenta fuzzy, se propune o reprezentare a structurii sistemului fuzzy in format
XML.

Figura 3.1 Structura logica al sistemului fuzzy.
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3.1.1 Sisteme cu inferenta fuzzy paralele

Teoria de control fuzzy a fost implementata cu succes in multe domenii ale
ingineriei. Strategia de control a fost adaptata in special pentru sistemele SISO, in
pofida efectelor de cuplare dinamica a sistemelor de control de tip MIMO [Lia05].

In consecintd dificultatea in controlul sistemelor de tip MIMO sta in
rezolvarea efectelor de cuplare intre gradele de libertate. Pentru a surmonta
dezavantajul controlerelor utilizate in sistemele de tip MIMO se propune
incorporarea unui controler fuzzy de cuplare intr-un sistem de control fuzzy
traditional a sistemelor MIMO. Astfel se realizeaza compensarea efectelor de cuplare
dinamica intre gradele de libertate. Acest controler fuzzy mixt poate inldtura efectele
de cuplare a sistemelor.

Dificultatea in aplicarea teoriei de control fuzzy traditional in controlarea
sistemelor MIMO consta in anularea efectelor de cuplare intre gradele de libertate.
Astfel a fost dezvoltat un controler de cuplare pentru a imbunatati performantele de
control ale sistemelor MIMO. Sistemul MIMO tipic se complica datorita
incertitudinilor, astfel sunt folosite strategii de control independente de sistem fin
proiectarea controlerelor sistemelor MIMO.

Strategia de control al sistemelor MIMO include: un sistem traditional fuzzy
si un controler de cuplare. Diagrama de cuplare se observa in figura 3.2.

Sistern fuzzy de
cuplare
Ri + d Y
— + ~ M
|:: f ': > Sistemn cu inferenTa ."/ \]'l i Proces [ Y
>. y Fuzzy Traditional | ' l"\ J MmO _L.-"'I

Figura 3.2 Controler fuzzy mixt pentru MIMO [Lia05].

Intr-un sistem MIMO iesirea este influentatd de mai multe variabile de
intrare:

Yi = Pi(ullu21---'uml YllYZI---lYn) (31)
sau
Yl = Pl(uerllYZI---Yn) (32)

unde Pi() si Py() reprezintd functii de cuplare complexe care sunt greu de definit si
derivat. Conform analizei ecuatiilor dinamice se observa ca u; este efectul principal si
u; este efectul secundar al iesirii Y;. Similar pentru iesirea Y, u, este efectul principal
iar efectul secundar este u;.

Iesirea principald a sistemului este controlata folosind un sistem de control
fuzzy traditional. Iesirea secundara a sistemului de control este controlatda de
sistemul fuzzy de cuplare. Structura de control a sistemului fuzzy este complexa in
situatia in care variabila de intrare este multi-graduald iar iesirea sistemul este
mono- sau multi-graduala.

Procesul de proiectare al controlerului de cuplare fuzzy va trebui simplificat
incat sa reduca incarcarea computationald in timpul implementarii. Pentru variabilele
de intrare a controlerului de cuplare fuzzy sunt alesi doi factori afectati de cuplare,
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pentru a permite crearea regulilor fuzzy corespunzatoare. Totusi, atat variabilele de
intrare céat si cele de iesire depasesc doua grade de control al sistemului MIMO.
Astfel proiectarea si implementarea controlerului de cuplare devine greoaie. Figura
3.3 prezinta functiile de membru ale controlerului de cuplare pentru a permite o
compensare mai slaba NB sau una mai puternica PB:

Z0
NB A PB
1
< . —
2pl 0 2/

Figura 3.3 Functii de membru al controlerului de cuplare [Lia05].

Regulile de control fuzzy ale controlerului de cuplare se pot ajusta in functie
de raspunsul sistemului controlat si in functie de efectele de cuplare intre sistemul
primar si cel secundar.

Inferenta si defuzzificarea sunt similare cu metodele din sistemele fuzzy
traditionale. Pentru fiecare pas existd efecte de cuplare diferite, acestea nu au o
caracteristicd cumulativa. Efectul de cuplare este fincorporat in sistemul fuzzy
traditional pentru a cregte performantele si robustetea sistemului.

In consecinta toate intrarile de control pentru controlul fuzzy mixt se pot
reprezenta prin:

Ui = ui+Up;, il (3.3)

unde u; reprezinta intrarea de control a sistemul traditional fuzzy de gradul i. U;

reprezinta efectul de cuplare de control de gradul /, care este relativ cu gradul /i a
controlerului de cuplare fuzzy.

Prin introducerea controlerului de cuplare se compenseaza efectele
necunoscute de cuplare ale sistemelor MIMO. Astfel aceasta strategie de control este
independenta de sistemul MIMO controlat.

3.1.2 Rationamentul fuzzy silogistic si sisteme fuzzy in
cascada

in rationamentul silogistic consecinta primei reguli apare in premiza
urmatoarei reguli [Wan04]. Astfel de reguli silogistice sunt comune in viata reala. Se
prezinta urmatoarele forme generale pentru regulile silogistice fuzzy:

Stadiul 1: ) )
sl gl (. o1 (1. p1
%418 Ay q...and Lo xis Ay =y VIS Byy.ocand. .y, 08 By g (3.4)
S | s a1 (1), 1 (. 51
X418 Ajpq.and L x408 Ay —yy 18 Bygg.oand. Ly, Sis Bro gy
(3.5)
Stadiul 2:
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(1), .2 EN 25 B2
}’; is Ail---=311d=-.-=}’;;:}m Apzg 2V is Biy, .., and, ... ,}r?'ﬂ:';s Brsa
(3.6)

|:1:| (1) 2},

s - : 2 & I:z}' 2
1s ALLH._.jnd:___:}r S is ALy, 2y, s Es‘uﬂ, wesand, .., ¥, 2" is Br3;5(3.5)
Analog se pot scrie regulile pana la un stadiu M.

Fapt: x, este J‘lh reeer §ly vy Xny €Ste -‘1%1,1-

e (M) M . (M)
Consecinta: y, ~este Buw - ""}’nM+1

1
Bf;(k=1,...,M; i=1,.n; j=1,..L,), 4

J"’i
este By, LM

unde A¥ B‘k sunt seturi fuzzy si ,>’ denota

:}r :_;lr
o implicare. X = [Xq,Xy,...Xm] corespunde variabilelor de intrare care apar numai in
(k ik

premiza stadiului 1. Setul intermediar de variabile Y& = [ ¥y }; ;}’m-,,?ﬂ 1
(k'1,2,...,M-1) se regaseste atat in consecinta cat si in premiza diferitelor reguli.

Definitie:

Exista doud reguli fuzzy: dacd x este A si z este B (relatii fuzzy A>B) si daca
y este B atunci z este C (relatii fuzzy B> C), unde variabilele lingvistice x,y si z
sunt definite in U,V,W, atunci folosind rationamentul silogistic fuzzy, se poate defini
o regula fuzzy:

Baoc'(x,2) = sup,p t(panp (x,2), oy L (v, 2)) (3.6)

iar y denota functia de membru corespunzatoare, t denotda normele triunghiulare si
Mg (x,z) se poate regisi in urmatoarele forme:

e Implicatie Mamdani: *: Lia(x) fg(y) sau min(fia(x) fs(y))
e Implicatie Lukasiewicz: min[1,1- tia(X)+ Lig(y)]

e Implicatie Dienes-Rescher: max[1+ Lia(x), fs(y)]

Folosind definitia 1, maparea intrarilor si a iesirilor intre stagii se poate abrevia
intr-o forma compacta de exemplu:

e (Y7) = gy (X)°R, R=RI°R2 . °R" (3.7)

Se poate observa ca un sistem fuzzy mono-stagic poate rezolva inferente
fuzzy silogice.

Bazandu-ne pe cele prezentate mai sus putem defini un sistem fuzzy cuplat.
Sistemul fuzzy cuplat contine un fuzzificator, o baza de reguli silogice, o masina de
inferenta silogistica si un defuzzificator. Figura 3.4 ilustreaza structura de baza a
sistemului fuzzy silogistic. Se poate observa structura ierarhica a sistemului.
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Late Baza de reguli :

numerice ¢
______________________________________ ‘
v \

Fuzificare —%-}. Inferenta stadiul 1 —ﬂ Inferenta stadiul n H—} Defuzzificare % Rezultat

f

. Figura 3.4 Controler fuzzy silogistic.
In comparatie cu alte sisteme fuzzy silogistice sistemele ierarhice fuzzy [Kor

00], [Wan98] sunt prezentate in figura 3.5 a,b. Primul sistem ierarhic integreaza
cateva sisteme fuzzy conventionale in paralel, unde fiecare intrare este prelucrata
de toate sistemele fuzzy. A doua variantd integreazd mai multe sisteme intr-o
maniera complexa. Se utilizeaza mai multe variabile de intrare si o variabila
intermediara ca intrare in interiorul ierarhiei.

Sistemele de inferenta fuzzy paralele sau cascadate sunt utile pentru
corelarea mai multor tipuri de date. Pentru realizarea obiectivelor propuse fin
capitolul 1 vom avea nevoie de mai multe sisteme cu inferenta fuzzy, este necesara
corelarea metadatelor cu datele directe pentru evitarea unui rezultat fals pozitiv sau
fals negativ.

Rezultat

Defuzzificare

Date
- FIS3
numerice Baza de reguli

Inferentd stadiul 1 |—> FIS 2

Fuzificare Inferenta stadiul 2 Inferentd stadiul 4 9 Defuzzificare —# Rezultat FIS 1

Inferentd stadiul 3 |!
Sir date numerice

Figura 3.5 a,b Controlere fuzzy ierarhice.
3.2 Reprezentarea sistemelor cu inferenta fuzzy

Pentru dezvoltarea sistemelor cu inferentd fuzzy cercetatorii au la dispozitie
editoare de sisteme cu inferenta fuzzy. Aceste unelte permit crearea si definirea
seturilor fuzzy, a variabilelor de intrare si iesire, a functiilor de membru, a bazelor
de reguli si a altor componente. Editoarele salveaza reprezentarea sistemului de
inferentd creat in formate specifice mediului de dezvoltare.

In acest subcapitol se vor prezenta doua editoare cunoscute, similare, dar
care salveaza sistemul creat in moduri total diferite. Deoarece sistemele cu inferenta
fuzzy sunt codificate specific mediului in care au fost create, transportarea si
implementarea lor directa in alte sisteme decét pentru care au fost create, este
dificila. Astfel s-a pus problema unei codificari universale care sa permita integrarea
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cu efort minim a sistemului de inferenta fuzzy in majoritatea cadrelor de dezvoltare
software [Gall1l].

3.2.1 Reprezentarea pentru MatLab

Acest editor foloseste o interfatda graficd complexa pentru a permite
cercetatorului crearea sistemelor cu inferenta fuzzy complexe. Editorul face parte
din programul MatLab, iar sistemul cu inferentda creat se poate integra in diferite
simulari. Pe figura 3.6 se poate observa interfata editorului din MatLab. Acesta este
capabil sa creeze reprezentari utilizate in MatLab pentru sisteme cu inferenta de tip
Mamdani sau Sugeno si se pot crea diferite tipuri de functii de membru, de la
trapezoidal pana la Gaussian [Mat02].

[ IS Editor: Image-Interpretation o[B8 R
File Edit View
\—‘mn T —
Image-interpretation

T —— S
‘ FIS Name: Image-terprettion

File Edit View Options

And methad

min 1.1f (Shape is sh_1) and (Size i medium) and (Histogram is black) and (X-axel is Center) and (¥-axel is Iid -
2.1f (Shape is sh_2) and (Sie is smal) and (Histogram is white} and (X-axel is Right) and (¥-axelis Low) t

Or method 3.1 (Shape is sh_&) and (Size s large) and (Histogram is darkgray) and (X-axel is Center) and (Y-ael s 1

max.

Impication —

Agoregation e

bl M B

Defuzzification centroid

Opening Rule Editor

3
' e T
Srepste Sasie
OB - | z ~
a2 medun | p
sh_3 =|  [arge ki
e [ e E
sh S ‘ l
]
[~ | not [ I not r
] Connection - et
-
ol an + | [ooeterse | | Addruk | Changore | | =

‘F\SName Image-rterpretation H wep | clss ”

Figura 3.6 Editorul din MatLab.

Interfata grafica este echipata cu editor vizual pentru variabilele de intrare si
de iesire, precum si pentru editarea regulilor. Un dezavantaj al acestui editor este ca
nu permite folosirea mai multor tipuri de operatori logici in antecedentul regulii.
Pentru a crea o baza de reguli complexa se vor folosi o multitudine de reguli similare
in care doar operatorul logic va fi diferit. Reprezentarea sistemul de inferenta creat
este exportat intr-un fisier txt prezentat in tabelul 3.1.

Tabelul 3.1 Fisierul generat de editorul din MatLab.

[System] [Input4]
Name='Image-Interpretation’ Name="X-axel'
Type='mamdani' Range=[0 1]
Version=2.0 NumMFs=3
NumInputs=5 MF1="Left':"trapmf',[-0.4 -0.05 0.25 0.4]
NumOutputs=2 MF2="'Center':'trapmf',[0.2 0.3 0.7 0.8]
NumRules=3 MF3="'Right':'trapmf’,[0.6 0.75 1.04
AndMethod="'min’ 1.36]
OrMethod="max’
ImpMethod='min’ [Input5]
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AggMethod="'max'
DefuzzMethod="'centroid'

[Inputl]

Name='Shape'

Range=[0 1]

NumMFs=5

MF1='sh_1":"trapmf',[0 0.1 0.2 0.3
MF2='sh_2":'trapmf',[0.2 0.3 0.4 0
MF3='sh_3":"trapmf',[0.4 0.5 0.6 O.
MF4='sh_4":'trapmf',[0.6 0.7 0.8 0
MF5='sh_5":"trapmf',[0.8 0.9 1 1.1

—_

[ i

Name="Y-axel'
Range=[0 1]

NumMFs=3
MF1='Low':'trapmf',[-0.4 -0.045 0.25
0.4]
MF2="Middle':'trapmf',[0.2 0.3 0.7 0.8]
MF3="'High':'trapmf',[0.6 0.75 1 1.36]

[Outputl]
Name='Organ'
Range=[0 1]
NumMFs=3
MF1='liver':'trapmf',[-0.36 -0.04 0.

30.3]
MF2="'gallbladder':'trapmf',[0.2 0.3 0.7

[Input2]
Name='Size' 0.8]
Range=[0 1] MF3='kidney':'trapmf',[0.7 0.8 1 1.34]
NumMFs=3
MF1='small':'trapmf',[-0.355 -0.0347 [Output2]
0.2 0.4] Name='Abnormalaty’
MF2='medium':'trapmf',[0.2 0.3 0.7 Range=[0 1]
0.8] NumMFs=3
MF3='large":'trapmf',[0.6 0.8 1 1.3] MF1="'Blood':'trapmf',[-0.346 0 O. 2 0 3]
MF2="'Calcul':'trapmf',[0.202 0.3 0.7 0.8]
[Input3] MF3="Tissue':'trapmf',[0.7 0.8 1 1.4]
Name="Histogram'
Range=[0 255] [Rules]
NumMFs=5 12122,20(1):
MF1='black':'trapmf',[0 0 45 50] 21531,02(1):
MF2='darkgray':'trapmf',[35 55 100 43222,10(1):
115]
MF3='gray':'trapmf',[100 108 150 156]
MF4="lightgray':'trapmf',[150 160 200
215]
MF5="'white':'trapmf',[200 211 255 275]
3.2.2 Reprezentarea pentru FuzzyTech

Acest software permite crearea

sistemelor complexe de inferentda fuzzy

similar ca si in MatLab. Interfata grafica este prezentata in figura 3.7
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Figura3.7 FuzzyTech GUI.

Acest editor spre deosebire de editorul din MatLab exporta sistemul de
inferenta intr-un cod sursa de tip C. Astfel, chiar sistemul cu inferenta fuzzy se
poate integra prin platforme de programare C/C++ in diferite programe prin
hardcodarea codului sursa. Dupa compilarea codului sursa, sistemul de inferenta din
program nu se mai poate schimba decat prin modificarea si recompilarea codului.

Aceste editoare au anumite lacune cum ar fi: sistemele de inferenta create
sunt specifice mediului in care au fost dezvoltate si dupa implementare ele nu mai
pot fi editate. Sistemul creat cu editorul din MatLab se poate folosi pentru simulari
doar in MatLab. Pentru implementare ele trebuiesc definite din nou in mediul de
programare. FuzzyTech exportda sistemul de inferenta intr-un cod sursa de tip
C/C++. Acesta ofera o compatibilitate mai mare dar nu universala pentru cadrele de
dezvoltare software. Totodatd, aceste sisteme de inferenta dupa compilare nu mai
sunt accesibile. Astfel doar utilizatorii cu abilitati avansate de programare mai pot
aduce ajustari unui sistem, in vederea imbunatatirii performantelor acestuia

3.3 Reprezentarea sistemelor cu inferenta fuzzy
folosind XML

XML este o metoda de codificare a informatiilor din documente in forme
interpretabile si pentru calculatoare [Har99]. S-au efectuat cercetari in privinta
reprezentarii sistemelor fuzzy in XML fiind abordate doua metode: o metoda
presupune folosirea fisierelor de tip DTD iar a doua metoda se bazeaza pe schemele
XML [Vel07].

3.3.1 Reprezentarea sistemelor fuzzy cu fisiere DTD

DTD este propus [Vel07] pentru a descrie sistemele fuzzy in XML. Un DTD
este definit pentru fiecare componentda majord a sistemului fuzzy. Exemplul de mai
jos prezinta componenta ‘InputBase’ care contine unul sau mai multe elemente de
intrare si numarul total al elementelor.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<IELEMENT InputBase (Input+, Num_of_inputs)>
<IATTLIST InputBase
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Name CDATA #REQUIRED

>

<IELEMENT Input (Linguistic_variable?)>
<IATTLIST Input

Name CDATA #REQUIRED

>

<IELEMENT Num_of_inputs (#PCDATA)>

Se descriu de asemenea atat functiile cat si operatorii predefiniti in fisiere
DTD. Fiecare componentd a sistemului fuzzy principal se poate descrie ca si un fisier
DTD. Utilizdnd eticheta <ENTITY> in fisierul DTD, se pot interconecta diferite
module DTD in asa fel incat sa creeze o schema DTD XML a intregului sistem fuzzy.
Exemplul de mai jos prezinta efectuarea interconectari modulelor DTD. Au fost
evidentiate prin ingrosare trimiterile catre alte fisiere care contin date despre
componentele sistemului cu inferenta fuzzy.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>

<IENTITY % InputBase SYSTEM "InputBase.dtd">

<IENTITY % RuleBase SYSTEM "RuleBase.dtd">

<IENTITY % InferenceEngine SYSTEM "InferenceEngine.dtd">

<IENTITY % DefuzMethod SYSTEM "DefuzMethod.dtd">

<!ENTITY % OutputBase SYSTEM "OutputBase.dtd">

<!ENTITY % Operator_Repository SYSTEM "Operator_Repository.dtd">
<IENTITY % MF_Repository SYSTEM "MF_Repository.dtd">

<IENTITY % Linguistic_variable SYSTEM "Linguistic_variable.dtd">
%Linguistic_variable;

<IENTITY % Linguistic_term SYSTEM "Linguistic_term.dtd">
%Linguistic_term;

<IENTITY % MF SYSTEM "MF.dtd">

%MF;

<IENTITY % user_defined_function SYSTEM "user_defined_function.dtd">
%user_defined_function;

<!ENTITY % pre_defined_function SYSTEM "pre_defined_function.dtd">
%pre_defined_function;

<!ENTITY % pre_defined_operator SYSTEM "pre_defined_operator.dtd">
%pre_defined_operator;

<IENTITY % Range SYSTEM "Range.dtd">

%Range;

<IENTITY % Operation SYSTEM "Operation.dtd">

%Operation;

<IELEMENT FuzzySystem (InputBase, InferenceEngine, RuleBase,
DefuzMethod, OutputBase, Operator_Repository, MF_Repository)>
<IATTLIST FuzzySystem

Name CDATA #REQUIRED

Type CDATA #REQUIRED

>

%InputBase; %InferenceEngine; %RuleBase; % DefuzMethod; % OutputBase; %
Operator_Repository; %MF_Repository;
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3.3.2 Reprezentarea sistemelor fuzzy cu fisiere XSD

In aceastd sectiune se prezintd o schemd XML care poate fi folositd pentru a
defini sisteme fuzzy in XML [Vel07]. Se definesc fisiere XSD pentru fiecare
componenta si pentru toate tipurile de date din sistemul fuzzy. Exemplul de mai jos
prezinta componenta 'InputBase’ definita ca si o schema XML:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>

<xs:schema xmins:xs="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema"
elementFormDefault="qualified" attributeFormDefault="unqualified">
<xs:documentation>

Fuzzy system component,that captures all of the input
variables</xs:documentation>

</xs:annotation>

<xs:complexType>

<xs:sequence>

maxOccurs="unbounded"/>

<xs:simpleType>

</xs:restriction>

</xs:simpleType>

</xs:element>

</xs:sequence>

</xs:complexType>

</xs:element>

</xs:schema>

<xs:element name="Input" type="Input"

<xs:element name="Num_of_inputs">

<xs:restriction base="xs:integer">

<xs:minlnclusive value="1/">

<xs:include schemalocation="Input.xsd"/>

<xs:element name="InputBase">

<xs:annotation>

Folosind scheme XML sistemul fuzzy se poate defini mai precis decat prin
fisiere DTD. Fisierele XSD se pot folosi si pentru a integra functiile si operatorii
predefiniti. Un fisier XSD poate indica o cale catre un alt fisier XSD folosind sintaxa
<bxs:include schemalocation> pentru a crea un sistem fuzzy complet. Aceste
abordari sunt complexe si necesita multe fisiere interconectate. Fisierele prezentate
mai sus sunt create manual. Astfel pot aparea erori. Un alt dezavantaj major este ca
aceste fisiere sunt folosite pentru a transmite informatii cadrelor de lucru de
simulare precum MatLab si FuzzyJess. Ar fi importantd si o comunicare inversa
astfel incat un program oarecare sa fie compatibil cu o inferenta fuzzy dezvoltata
intr-un mediu de simulare, de exemplu MatLab.

3.4 O reprezentare XML simplificata

Aceasta teza propune o metoda de reprezentare a sistemelor cu inferenta
fuzzy folosind un singur fisier XML pentru codificarea antetelor, variabilelor
lingvistice, a functiilor de membru si a regulilor de inferenta [Galll]. Aceasta
reprezentare a sistemelor de inferentd fuzzy este bazata pe structura fisierelor tip
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*.fis (MatLab). Principalele componente sunt descriptorii sistemului cu inferenta
fuzzy, sectiunea variabilelor de intrare, sectiunea variabilelor de iesire si sectiunea
regulilor. Aceasta structura ofera o flexibilitate sporita. Astfel pentru a implementa
functii noi doar o parte a fisierului XML va fi accesat si modificat.

Structura generala a sistemului de inferenta fuzzy are patru parti majore:

partea de header in care sunt introduse datele generale despre sistemul de
inferenta precum: denumirea, tipul de inferenta (Mamdani sau Sugeno),
numarul variabilelor de intrare, numarul variabilelor de iesire, numarul total
de reguli si metoda de defuzzificare. Un exemplu de header este prezentat
mai jos:

<FuzzyInference>

<System>

<Name> Osteoscleroza</Name>
<Type>Mamdani</Type>

<NumlInputs>4</NumlInputs>
<NumOutputs>2</NumOutputs>
<NumRules>25</NumRules>

<DefuzzMethod Value="1000">Centroid</DefuzzMethod>
</System>

Exemplul prezentat se refera la codificarea datelor generale despre sistemul cu

inferenta fuzzy precum: denumirea (“Osteoscleroza”), tipul sistemului, numarul de
variabile lingvistice (4 intrari si 2 iesiri), numarul de reguli (25) si metoda de
defuzzificare (Centroid).

In a doua parte sunt reprezentate variabilele de intrare pentru sistemul de
inferenta fuzzy. Fiecare variabila de intrare incepe obligatoriu cu un Tag
<Input>. Variabilele lingvistice sunt identificate prin nume, au un domeniu
de reprezentare si functii membre care sunt utilizate la procesul de
fuzzificare. Functiile membre se gasesc in sectiunea <Labels>. In exemplul
urmator se prezinta variabila lingvistica pentru reprezentarea histogramei si
a functiilor de membru asociate:

<Input>

<Name>Histograma</Name>

<Range MIN="1" MAX="255" />

<Labels>

<Negru v0="10" v1="20" v2="30" v3="40" />
<Inchis vO="40" v1="60" v2="80" v3="115" />
<Gri v0="120"v1="130" v2="140" v3="150" />
<Alb v0="190" v1="200" v2="210" v3="220" />
<Deschis v0="150"v1="160" v2="170" v3="180" />
</Labels>

</Input>

in TAG-ul <Name> este codificat numele unei variabile lingvistice la care se

vor atasa functile de membru care se folosesc pentru fuzzificarea valorilor
numerice. TAG-ul <Range MIN = " " MAX =" " /> reprezinta domeniul pe care sunt
descrise atributele fuzzy. Astfel pentru exemplul de mai sus care codifica fuzzificarea
histogramei domeniul de apartenenta este de la 0 la 255 unde 0 este cea mai mica
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valoare care va fi fuzzificata iar 255 este cea mai mare valoare care va fuzzificata.
Astfel atributele fuzzy vor fi urmatoarele:

e <Negru v0="10" v1="20" v2="30" v3="40" /> sunt parametrii care
descriu functia de membru trapezoidala pentru parametrul “Negru”.

e <Inchis v0="40" v1="60" v2="80" v3="115" /> sunt parametrii care
descriu functia de membru trapezoidald pentru parametrul “Inchis”.

e <Gri v0="120" v1="130" v2="140" v3="150" /> sunt parametrii care
descriu functia de membru trapezoidala pentru parametrul “Gri”.

e <Deschis v0="150" v1="160" v2="170" v3="180" /> sunt parametrii
care descriu functia de membru trapezoidala pentru parametrul
“Deschis”.

e <Alb v0="190" v1="200" v2="210" v3="220" /> sunt parametrii care
descriu functia de membru trapezoidala pentru parametrul “Alb”.

Valorile pentru domeniul de apartenenta si pentru valorile functiilor membre

sunt codificate folosind atribute iar denumirile sunt codificate prin elemente.

A treia parte a fisierului XML care codificd sistemul de inferenta este
sectiunea dedicatda variabilelor de iesire. Variabilele de iesire au aceeasi
structurd ca si variabilele de intrare cu exceptia primului TAG care este
<Output>. In exemplul urmé&tor se prezintd o variabild lingvisticd pentru
reprezentarea osteosclerozei si functiile de membru asociate:

<Output>

<Name>Osteosclerosis</Name>

<Range MIN="0" MAX="10" />

<Labels>

<Pozitive v0="0" vi="1"v2="2"v3="3" />
<Negative v0="2"v1="3"v2="4" v3="5" />
<Possible v0="4" v1="5" v2="6"v3="7" />
<Undefined v0="6"v1="7"v2="8"v3="9" />
</Labels>

</Output>

A patra parte a fisierului XML este sectiunea dedicata regulilor. Regulile sunt
in format ,IF-THEN-ELSE”. Sectiunea de reguli incepe cu TAG-ul “<Rules>"
si fiecare regula este numerotata separat. In exemplele de mai jos se pot
observa 12 reguli pentru detectia osteosclerozei. Un avantaj obtinut fata de
reprezentarea MatLab este folosirea unor operatori logici diferiti in aceeasi
regula.

<Rulel1>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Low AND
SensorSensibility IS Low AND Histogram IS White THEN Osteosclerosis IS
Pozitive</Rulel >
<Rule2>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Low AND
SensorSensibility IS Low AND Histogram IS Gray THEN Osteosclerosis IS
Possible</Rule2>
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<Rule3>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Low AND
SensorSensibility IS Low AND Histogram IS LightGray THEN Osteosclerosis
IS Pozitive</Rule3>

<Rule4>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Low AND
SensorSensibility IS Low AND Histogram IS DarkGray THEN Osteosclerosis
IS Negative</Rule4>

<Rule5>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Low AND
SensorSensibility IS Low AND Histogram IS Dark THEN Osteosclerosis IS
Negative</Rule5>

<Rule6>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Low AND
SensorSensibility IS Low AND Histogram IS Black THEN Osteosclerosis IS
Undefined</Rule6>

<Rule7>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Medium AND
SensorSensibility IS Low AND Histogram IS Gray THEN Osteosclerosis IS
Positive</Rule7>

<Rule8>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Medium AND
SensorSensibility IS Low AND Histogram IS Black THEN Osteosclerosis IS
Undefined</Rule8>

<Rule9>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Medium AND
SensorSensibility IS Low AND Histogram IS Dark THEN Osteosclerosis IS
Possible</Rule9>

<Rulel10>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Medium AND
SensorSensibility IS Low AND Histogram IS DarkGray THEN Osteosclerosis
IS Possible</Rule10>

<Rulel11>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Medium AND
SensorSensibility IS Low AND Histogram IS LightGray THEN Osteosclerosis
IS Positive</Rulel1>

<Rule12>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Medium AND
SensorSensibility IS Low AND Histogram IS White THEN Osteosclerosis IS
Undefined</Rule12>

Aceasta reprezentare este una mai simplificata fata de reprezentarea

sistemelor fuzzy folosind fisiere XSD sau DTD. Acest XML se poate integra cu
usurinta in aplicatii, prin existenta in multe platforme de programare a bibliotecilor
care sa permita utilizarea fisierelor XML.

Aceasta structura se poate genera inclusiv plecand de la modele existente,

prin folosirea unui algoritm de parsare, spre exemplu plecand de la fisierului *.fis
creat cu editorul fuzzy din MatLab, folosind algoritmul [Galll] prezentat in
imaginea de mai jos :
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Figura 3.8 Algoritmul de parsare a fisierului *.fis.

Aceasta abordare are avantajul de a utiliza puterea si complexitatea
editorului avansat din mediul MatLab. Primul pas este analiza headerului sectiunii
care urmeaza sa fie parsata. Astfel putem identifica headerul ca si ‘[denumire]’. In
fisierul *.fis exista patru headere: [System], [Input,], [Output,] and [Rules]. In
primul pas algoritmul parseaza sectiunea de “System” pentru a identifica numarul
variabilelor de intrare, numarul variabilelor de iesire si numarul regulilor. In al doilea
pas algoritmul intra intr-o bucla dubld, bucla exterioara parseaza datele despre
variabila lingvistica iar apoi bucla interioard parseaza functiile de membru asociate
variabilei lingvistice. In sectiunea regulilor nu exista un marker explicit pentru a
indica variabila lingvistica si functile de membru prezente in reguld. O regula este
reprezentata de un sir de numere si caractere. De ex: nr nr nr, nr nr (nr) 1. Astfel
nr indica functia membru activa iar pozitia la care se afla nr indica variabila
lingvistica. Inainte de virgule se afla variabilele de intrare iar dupa virgule iegirile.
Ultimul numar poate sa fie 1 sau 2, acestia indicd operatorii logici folositi: SI
respectiv SAU.

Ca alternativa la solutia de mai sus, dezirabila mai ales in situatia dezvoltarii
propriului mediu de inferentd fuzzy (subcapitolul 6.4) am creat un editor de sisteme
cu inferenta fuzzy. Acest editor a fost creat in limbajul de programare C# si permite
generarea fisierelor XML in care se salveaza reprezentarea sistemului cu inferenta
fuzzy generat. Folosind acest editor se pot modifica sistemele deja existente in
fisierele XML. Un avantaj major al codificarii sistemelor cu inferenta fuzzy este
posibilitatea de implementare on-ty-fly [Gall1]
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3.5 Concluzii

Acest capitol insumeaza prezentarea celor mai importante aspecte ale sistemelor
cu inferenta fuzzy. Sistemele cu inferenta fuzzy permit utilizarea avantajelor oferite
de incertitudini. Logica Booleana care permite doar adevarat sau fals este extinsa cu
o incertitudine de un grad oarecare. Aceasta incertitudine se numeste grad de
apartenenta. In general gradul de apartenenta este mapat pe domeniul [0...1].
Figura 3.9 prezintad structurat tipurile fuzzy existente si editoarele de sisteme cu
inferenta fuzzy.

Sisteme cu inferenta fuzzy

Simple Multiple

MIMO ‘ Silogistice Ierarhice

Editoare de sisteme cu inferenta fuzzy

Altele (Fuzzyless)—=>
Cod sursa Java, 1
XSD+DTD

MatLab = Fisier FuzzyTech=> Cod sursi C,
text DLL

Editor nou bazat
pe Aforge.Net

Un singur Implemen

“On the F

Algoritm de conversie *.fis 2 XML

Figura 3.9 Sisteme cu inferenta fuzzy si editoarele.

Sistemele cu inferenta fuzzy sunt de doua tipuri:

e Simple, construite din variabile lingvistice, acestea la randul lor inglobeaza
mai multe seturi fuzzy. Seturile fuzzy sunt folosite pentru procesul de
fuzzificare unde se stabileste gradul de apartenenta al unei variabile
lingvistice la un set fuzzy oarecare. Folosind variabilele lingvistice impreuna
cu operatorii logici se formeaza regulile de inferenta fuzzy care returneaza o
variabild lingvistica de iesire. Acea iesire va fi apoi defuzzificatd pentru a
obtine un rezultat final numeric.

e Complexe, alcatuite din mai multe sisteme simple prin cascadare sau
ierarhizare.

Sistemele cu inferenta fuzzy sunt create folosind editoare specializate. Cele
mai cunoscute editoare sunt editorul din MatLab care salveaza sistemul cu inferenta
fuzzy intr-un fisier text. Sistemul creat cu acest editor se poate utiliza doar in cadrul
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de lucru MatLab. Alte editoare care creeaza sisteme cu inferenta fuzzy sunt
FuzzyTech si FuzzyJess. FuzzyTech ofera posibilitatea de a exporta sistemul creat in
cod sursa de tip C++ si *.dll, iar FuzzyJess exporta coduri sursa pentru Java si in
formatul XML in DTD si XSD. Formatul XSD si DTD utilizeaza o structura de fisiere
complexa compusa din multiple fisiere XSD si DTD, structura mult prea complexa
pentru a fi utilizabila.

In acest capitol s-a propus utilizarea unei reprezentari proprii, folosind un
fisier XML simplu, in care sunt codificate toate componentele unui sistem cu
inferenta fuzzy. Acest XML se poate crea pe doua cai:

e utilizédnd algoritmul de convertire a fisierelor de tip *.fis.
o folosind editorul de sisteme cu inferenta fuzzy prezentat in capitolul 6.

Un avantaj major al codificdrii sistemelor cu inferenta fuzzy in fisiere de tip
XML este posibilitatea de implementare on-ty-fly [Galll]. In MatLab pentru a
schimba sistemul cu inferenta fuzzy simularea trebuie opritd, iar in cazul codurilor
sursa programele trebuiesc refractorizate. Sistemul propus permite schimbarea
sistemului cu inferenta fuzzy doar prin cateva click-uri nefiind necesara
decompilarea programului. Mai mult, sistemul de inferenta fuzzy curent se poate
modifica prin editorul care este inclus in sistemul de interpretare al imaginilor
medicale.
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4 Sistemul de interpretare al imaginilor
medicale

Imaginea medicala ilustreaza interiorul corpului uman prin obiecte in diferite
tonuri de gri. In acest caz sunt utilizate: radiografii, ecografii, CT, RMN si imagini
color in cazul metodelor de diagnostic invazive: colonoscopie. Obiectele si
tonalitatile de culoare ofera date si informatii despre starea actuala a pacientului.
Pentru descifrarea si interpretarea informatiilor prezente in imagine, un sistem
informatic va trebui sa recurgd la metode imagistice numerice si lingvistice.

Metodele numerice au rolul de a corecta imaginea brutd, de a segmenta
imaginea in subimagini care contin obiectele prezente in imaginea bruta si de a
extrage informatiile din segmentele de imagine.

Formularea unui diagnostic se realizeaza folosind metode semantice.
Metodele semantice se bazeaza pe sisteme cu inferenta fuzzy care analizeaza
informatiile extrase din segmentele de imagine si metadate iar pe baza acestor
investigatii, folosind reguli de inferenta, furnizeaza un rezultat.

Acest capitol prezintd un nou sistem de analiza semantica a imaginilor
medicale si expune metodele folosite atdt pe planul numeric cat si pe planul
semantic.

4.1 Structura logica a sistemului de interpretare

Arhitectura sistemului de interpretare este construita in concordanta cu
nivelele de informatii prezentate anterior [Gal10]. Primul nivel are rolul de a analiza
numeric imaginile medicale. Aici sunt detectate caracteristicile fizice ale obiectelor
care se regasesc in imagine. Caracteristicile de interes se refera la forma obiectului,
histograma nivelului de gri, marimea obiectului in pixeli si coordonatele la care se
afla obiectul. In cazul in care avem mai multe obiecte distincte trebuie sa analizéam
si pozitia relativa a unui obiect fata de celalalt obiect.

Regiune de
interes

i J 1 |

Functii de membru Variablile Editor de sisteme cu inferenretd
Intrare: Imaginea Medicald ——— Segmentare trapezoldale | — Lingvisitce —‘ o

L T '
l —
Identificare de Segmente de Extragere date )
B Imagine B st Proces de fuzzificare ‘_I
A
Reguli de inferentd —l

leglre: diagnostic,
numeric denumire organ, ect...

Figura 4.1Structura logica a sistemului.

Prag

Date lingvistic

Al doilea nivel al sistemului de interpretare are rolul de a interpreta datele
de la nivelul numeric. Mai precis, acele date care inca sunt in format numeric vor fi
convertite in date semantice folosind metode de fuzzificare. Dupa ce se obtin datele
lingvistice, un sistem de inferenta formuleaza un diagnostic medical folosind baza de
cunostinte si regulile de inferenta.
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Metadatele imaginii (subcap 1.3.3), daca acestea sunt prezente, atunci sunt
extrase si stocate separat de imaginea investigatd. Unele metadate se pot obtine
printr-o simpla analizé a imaginilor, aceste date in general sunt legate direct de
imagine si sunt utile pentru o interpretare mai corectda. Metadatele utilizate sunt
urmatoarele: rezolutia imaginii, tipul imaginii medicale, puterea undei de iradiere,
etc. Metadatele nu sunt limitate doar la date numerice. Ele mai contin si numele
persoanei, varsta, sexul si alte date legate de pacient. In cazul imaginilor DICOM
metadatele contin si denumirea organului investigat. Denumirea organului este o
informatie foarte utila deoarece permite sistemului de interpretare sa deduca doar
patologia, iar identificarea organului nu este necesara.

Partile majore al sistemului de interpretare sunt:

Blocul de segmentare si de procesare a imaginilor.
Blocul de accesare a metadatelor.

Fuzzificarea.

Baza de reguli si masina de inferenta.

Blocul de afisare a rezultatelor.

Blocul responsabil pentru editarea inferentelor fuzzy are rolul de a crea
functiile de membru care vor fi folosite pentru fuzzificarea valorilor numerice,
masina de inferenta si baza de reguli.

4.2 Procesarea numerica

La acest nivel se realizeaza procesarea numerica a imaginilor. Primul pas in
procesarea imaginilor medicale este segmentarea imaginilor, care pentru moment se
realizeaza manual. Scopul segmentarii este separarea obiectelor importante de
fundal si de restul obiectelor neimportante. Segmentul de imagine se poate
considera ca si o subimagine a imaginii principale. Dupa segmentare subimaginea
este supusa unei analize numerice folosind algoritmi specializati pentru a obtine
caracteristicile fizice ale obiectului in format numeric. Caracteristicile utile pentru
interpretarea imaginilor sunt:

e Forma obiectului.

e Valoarea histogramei tonurilor de gri, in cazul in care avem imagini in
tonuri de gri.

e Marimea obiectului.

e Locatia la care se afla obiectul.

Valorile brute ale caracteristicilor specificate sunt codate in modul urmator:

e Forma obiectului este o matrice de numere reale.
e Histograma se poate reprezenta folosind atdt o matrice cat si o valoare
medie.
e Marimea obiectului este un numar natural care reprezinta in pixeli marimea
obiectului.
e Locatia obiectului este reprezentata in coordonate carteziene. Domeniul este
definit de rezolutia imaginii in pixeli iar originea este aleatorie.
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4.2.1 Segmentarea imaginilor medicale

Segmentarea are rolul principal de a separa obiectele din imagine de fundal
[Rog00]. Cea mai simpla metoda de segmentare se bazeaza pe folosirea unei valori
de prag [Wee96]. Separarea pixelilor care compun obiectul de acei pixeli care
apartin de fundal, se realizeaza prin selectarea unei valori K.

Detectie de

contur
¢ —I--"'I Histograma ;
£

.z"'J \"x

oy

I./ lgnorare
contur

Sir de / Extragerea _—h"' Marime Jl.,.-"ll
Blob datelor L

4 Centrul de /
! greutate
h J
Transformata ; 4 Descriptori
Fourier ! de forma

Figura 4.2. Arhitectura segmentarii si extragerii informatiilor numerice.

Toti pixelii care apartin de f(x,y) > K vor fi clasificati ca si pixeli care apartin
obiectului sau obiectelor din imagine. Scopul valorii de prag este de a binariza o
imagine in tonuri de gri. Procesul de selectare a valorii de prag este prezentat in
ecuatia 4.1[Wee96]:

G, f(xy) =K

Gy flxy) = K (4.1)

g(xy) = {

Acest proces reduce o imagine cu multiple nivele de gri intr-o imagine care
contine doar doud nivele de gri, Ga si Gb. Tipic, o astfel de imagine se numeste
imagine binarizata.

Histograma imaginii defineste distributia nivelului de gri a fiecarui pixel si este
cheia pentru a selecta valoarea de prag. Analizédnd histograma imaginii complete se
poate gasi valoarea adecvata a valorii de prag.

Folosirea mai multor valori de prag reprezintd o metoda mai eficientd pentru a
seta valorile de prag ale imaginilor in tonuri de gri. Astfel ecuatia (4.2) se poate
extinde incét sa includa mai multe valori de prag:

Ga,0< f(x,y)<K1
g(x,y)=9 Gb,KI1< f(x,y)<K2 (4.2)
Ge,K2< f(x,y) < Gmax
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Gmax este valoarea maxima a nivelului de gri admisa n imaginea f(x,y). Astfel
ecuatia (4.2) segmenteaza imaginea in trei nivele de gri: Ga, Gb, si Gc. Histograma
unui obiect care contine trei nivele de gri se poate observa in Figura 3. Astfel de
imagini se numesc imagini bimodale.
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Figura 4.3 Histograma unei imagini bimodale.

In general histograma unei imagini complexe nu este bimodald. In figura
urmatoare este prezentatd o imagine medicald si histograma acesteia. Se poate
observa faptul ca imaginea este departe de a fi o imagine bimodala. In acest caz la
selectarea valorii de prag se va face un compromis intre segmentarea diferitelor
proprietati de interes si datele care vor fi suprimate. Valoarea de prag depinde de
caracteristicile care se doresc a fi scoase in evidenta. Predominant se foloseste
metoda de incercare si eroare. Aceasta metoda implica interpretarea umana a
imaginii binarizate. Se evalueaza vizual extragerea sau nu a caracteristicii dorite.
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. I .
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Figura 4.4 RMN de craniu si histograma aferenta.

Segmentarea imaginilor folosind metoda valorilor de prag se efectueaza
corect daca nivelele de gri ale pixelilor care compun obiectul sunt bine separate. In
aceste conditii histograma imaginii va fi bimodala. Intr-o imagine complexa nivele
de gri al obiectului de interes, nu sunt bine separate de fundalul imaginii. In aceasta
situatie necesita alegerea unei valori adecvate pentru valoarea de prag. Pentru o
segmentare cat mai buna se utilizeaza o combinatie de metode [Hir05] [Nar09]
[Sha09] [Xue09] [Jun 11]. Tehnicile folosite sunt reprezentate de: detectia de
contur si metoda valorilor de prag. Algoritmii pentru detectia de contur se bazeaza
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pe metoda valorilor de prag, acestia cautdnd mereu o linie care sa separe obiectul
de fundal.

In cazul nostru am propus urmatoarea formula pentru a identifica valoarea
de prag corespunzatoare:

T.=H,+k (4.3)

unde T, este valoarea de prag, Hsy histograma zonei de interes selectatd de cadrul
medical si k este un ofset determinat empiric prin analiza vizuala.

Procesul de segmentare se poate considera finit si corect in momentul in
care s-au separat toate obiectele de fundal. Obiectul trebuie sa reprezinte un contur
inchis si nu unul deschis [Edel1] [Jin11] [Jea09] [Shi09] [Wan07]. Pentru a
determina dacd un contur este deschis sau inchis, se apeleazda la metode de
reprezentare a contururilor. Un contur este inchis daca punctul final al acestuia
coincide cu punctul de origine. Procesul de segmentare este urmat de procesul de
extragere a datelor din segmentele de imagine.

4.2.2 Reprezentarea segmentelor de imagine

Este recomandat s3a se realizeze reprezentarea obiectului folosind alte
metode decadt coordonatele pixelilor care definesc acel obiect [Shull] [Sril1l]
[HomO08]. Pentru multi algoritmi de recunoastere a imaginilor este suficient sa se
cunoasca doar forma obiectului. Conturul obiectului se poate folosi pentru a defini
obiectul de interes si astfel avem acces la forma si marimea obiectului. Odata ce
conturul a fost asociat cu un obiect, avem la dispozitie mai multe metode pentru a
descrie acel contur.

Figura 4.5 Obiect segmentat si extras din imaginea initiala

Prima metoda se bazeaza pe un cod de orientare sau lant de orientare, care
descrie trasarea conturului de la origine pand la final printr-un set de pixeli
interconectati. In momentul trasarii conturului de la un pixel la altul, directia
miscarii este inregistrata folosind o serie de numere care genereaza un lant de
orientare de tipul 4 sau 8. Lantul de orientare tip 4 reprezinta cea mai simpla
metoda deoarece sunt necesare doar 4 valori pentru constructia lui. Acest lant
descrie conturul folosind doar 4 directii: doua verticale si doua orizontale. Daca
pixelul de origine este la coordonatele (x,y), atunci pentru o miscare verticald
pozitiva la punctul (x, y+1) codul va contine valoarea "1°. Analog pentru celelalte
miscari se va inregistra in lant valoarea "2° pentru x+1, 3" pentru y-1 si "4’
pentru x-1. Diferenta intre lantul de orientare de tipul 4 fata de tipul 8, este faptul
ca lantul de orientare de tipul 8 permite trasarea miscarii si pe diagonale la 45, 135,
225 si 315 grade.
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Codul de tip 4 are avantajul unui caracter compact dar codul de tip 8
permite o descriere mult mai eficienta al conturului. Pe parcursul trasarii conturului,
un sir de numere este construit dinamic, acesta impreuna cu punctul de plecare a
conturului reprezinta intregul contur.

Codul final al conturului este influentat drastic de existenta pixelilor de
zgomot. O metoda de filtrare a zgomotului si de a da o robustete algoritmului este
de a reprezenta conturul pe o rezolutie mai mica.

O altd metoda de reprezentare a conturului obiectului segmentat este
aplicarea transformatei Fourier discreta unidimensionala [Flo11]. Astfel fiecare pixel
din contur poate fi definit folosind coordonatele x; , y;. Aceste doud coordonate pot fi
folosite pentru a genera o functie complexa de forma:

f(r)= x.+jv.pentru r=0,1,2,..N-1 pixeli. (4.4)

Transformata Fourier ne furnizeazd componentele de frecventa care compun
conturul. Un avantaj major al acestei reprezentari este reducerea problemei analizei
conturului de la 2D la 1D. Transformata Fourier discretd unidimensionala a functiei
f(r) este:

F(n) =55 fr) = e772er/W (4.5)

Iar inversa ecuatiei (4.5) se poate scrie ca si:
f(Tj — ﬁ. 1 F(ﬂj % e_;ufmr.u". (4.6)

Componentele Fourier calculate ne ofera cateva proprietati interesante
legate de contur. De exemplu: F(0) ne furnizeaza centrul de greutate al conturului,
unde x este partea reala al lui F(n) iar y reprezinta partea imaginara a functiei F(n).
Astfel partea reala a lui F(n), in cazul in care n=0, (4.4) devine:

N—1
xcanrrmd Er o .'1' (4-7)
Iar partea imaginara a lui F(n), pentru n=0 devine:

N - 1
Yeontroid — _E (4.8)

Reprezentarea matematica a translatiei conturului cu xy, yo la o alta locatie
este:

flr) =(x,+x,) +j(v,.+v,) pentru r=0,1,2....N-1, (4.9)

Astfel este influentat doar primul coeficient Fourier, F(0), restul coeficientilor
raman neschimbat;i.

Pentru contururile inchise, punctul de pornire al conturului se translateaza
simplu de la f(r) la f(r-rp). Proprietatea Fourier bidimensionald se poate transcrie in
unidimensionala si rezulta schimbarea punctului de pornire:
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_jarpm

e N F(n). (4.10)

Schimbarea  marimii  obiectului influenteaza scalar magnitudinea
componentelor. Dacd un contur f(x,y) al imaginii furnizeaza componente Fourier
reale si imaginare de tipul F(n)=Re(n)+jIm(n) atunci ulterior se aplica o
transformare scalara cu f(ax, by). In urma acestei operatiuni se primesc
componente Fourier Fs(n) de tipul:

F.(n) = a- Re(n) + jIm(n)(4.10) (4.11)

Identificarea conturului reprezinta o utilizare comuna a componentelor
Fourier. Excluzand F(0), componentele Fourier nu depind de locatia subimaginii din
imagine, astfel se ofera o modalitate eficienta de clasificare a contururilor.

Pentru a produce un contur exact, se poate folosi un filtru ‘trece-jos’ pe
componentele Fourier, pentru a elimina structurile spatiale fine.

Pentru un contur inchis, oarecare, se calculeaza componentele Fourier, se
ignora prima componenta, apoi restul se compara cu componentele contururilor deja
cunoscute.

4.2.3 Extragerea datelor numerice din segment

Subimaginea sau segmentul obtinut se supune analizei numerice pentru a
extrage datele numerice. Datele oferite de o subimagine sunt: histograma local3,
coordonatele centrului de greutate si aria in pixeli [Der11] [Fan11] [Chol1] [Lop11]
[Bes06] [Esc09]. Folosind tehnici de analiza a conturului putem sa identificam si
forma obiectului. Analiza conturului a fost prezentata in subcapitolul anterior.

Analiza histogramei este bazata pe determinarea mediei de luminozitate si a
contrastului sau a divergentei fiecarui pixel [Sta07] [Zhe09] [Wan07]. Deoarece
majoritatea imaginilor sunt in tonuri de gri, algoritmul a fost modificat astfel incat sa
ia in considerare doar un singur plan de culori. Caracteristicile de interes sunt nivelul
mediu sau luminozitatea pixelului si divergenta sau contrastul dintre tonurile de gri.
Coordonatele pixelilor din imagine sunt notate cu (x y).

Valoarea mediei de luminozitate se poate calcula folosind:

1
G,=— D G(s0) (4.12)
N(S,t)sSxy
Contrastul dintre tonurile de gri se poate scrie matematic:
1
G,=— D |G, —G(s.1)| (4.13)
(s,t)&S‘x‘,

N reprezintd numarul total de pixeli din subimaginea analizatd. In momentul
in care avem toate datele la dispozitie se creeaza un vector descriptiv cu valorile
calculate. Acest vector descriptiv contine marimea subimaginii, valorile de contrast
si de luminozitate.
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V=[LW,G,,G.] (4.14)

L si W reprezintd lungimea si latimea subimaginii. Vectorul descriptiv contine
informatii suficiente pentru recunoasterea cu exactitate a diferitelor tonuri de gri.

Consistenta obiectelor examinate genereaza variatii ale tonurilor de gri.
Obiectele inchise sau negre au o ratd mai mare de absorbtie a undei de scanare iar
obiectele albe au o proportie mai mare de reflectare a undei de scanare. Aceasta
inseamna ca obiectele inchise au o consistenta mai scazuta fiind reprezentate de
organe parenchimatoase sau de lichide iar cele albe au o consistenta mai solida fiind
reprezentate de tesut osos sau de calculi.

Aria subimaginii selectate este inregistrata in aceasta faza. Aria este egala
cu numarul pixelilor prezenti in subimagine. Practic marimea obiectului este egald cu
marimea matricei. In aceastd fazd incd nu se stie marimea in mm sau mm?3. Pentru
o estimare si o fuzzificare corectda a marimii sunt necesare informatii din repertoriul
metadatelor care se referd la marimea imaginii sau la marimea pixelului.

Locatia unde se afla centrul obiectului este fnregistrata folosind coordonate
carteziene, reprezentate in unitati de pixeli. In contextul existentei unei relatii intre
obiecte este necesar sa verificdm daca centrul obiectului secund este in interiorul
sau in exteriorul primului obiect.

Implementarea software a metodelor de imagistica numerica este realizata
folosind limbajul de programare vizual C# si cadrul de programare open source
AForge.Net. AForge.Net oferd unelte care au fost adaptate pentru a facilita
realizarea obiectivelor propuse.

4.2.4 Utilizarea metadatelor

Metadatele sunt informatii despre date. In cazul imaginilor de tip DICOM
metadatele se numesc DICOM TAGs. Aceste metadate sunt de doud categorii: date
despre pacient si date despre imaginea in sine. Utilizand aceste date putem obtine o
imagine in ansamblu despre obiectele aflate in imaginea medicala. Aceste metadate
exista atat in format numeric cat si in format lingvistic.

Metadatele despre pacient contin informatii demografice precum: numele,
prenumele, varsta, sexul, greutatea si in multe cazuri organul investigat.

Metadatele legate de imagine ne ofera informatii despre metoda cu care a
fost creatd imagine si implicit tipul imaginii. in cazul imaginilor RMN si CT putem
obtine informatii despre marimea fizicd pixelului in mm?, despre grosimea feliei
investigate, distanta dintre felii, numarul feliei, metoda de afisare a imaginii si
precum alte date mai putin importante.

In cazul radiografiilor digitale putem identifica alte metadate care ne ajuta la
afisarea imaginii si la verificarea expunerii. La aceste imagini create cu raze X va
trebui sa verificam daca s-a folosit doza corecta de iradiere, deoarece o iradiere
incorecta poate sa influenteze negativ analiza datelor numerice directe.

Metadatele introduse in imaginile DICOM sunt identificabile prin adresele lor.
Pentru a accesa o metadata oarecare va trebui sd@ cunoastem adresa la care este
localizatd. O adresa este formata din 8 cifre hexazecimale grupate cate patru, de
ex: 1008,10e4. Fiecare adresa specificd o metadata bine stabilitd de standardul
DICOM, astfel anume metadate pot lipsi, altele pot fi in plus dar niciodata nu se va
gasi la altd adresa indiferent de aparatura folosita.
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4.3 Interpretarea lingvistica a segmentelor de imagine

Interpretarea lingvistica a segmentelor de imagine presupune transformarea
datelor numerice obtinute in date lingvistice. Aceste date lingvistice se obtin prin
procesul de fuzzificare. Din datele lingvistice obtinute se vor forma regulile de
inferenta care sunt folosite pentru a infera un diagnostic. Ultimul pas in
interpretarea segmentelor de imagine este procesul de defuzificare care presupune
convertirea rezultatelor lingvistice obtinute in date numerice. Deoarece rezultatele
se obtin initial Tn forma lingvistica si rezultatele de interes sunt in forma lingvistica,
se propune eliminarea procesului de defuzificare. Astfel sistemul va returna un
rezultat in limbajul medical.

4.3.1 Reprezentarea cunostintelor medicale

Gasirea unei metode de a reprezenta cunostintele umane este primul pas in
realizarea unui sistem automat care utilizeaza date semantice pentru a interpreta
imaginile medicale. Reprezentarea cunostintelor descrie modul in care un sistem
informatic automatic vede si intelege imaginea medicala.

Reprezentarea corectd a cunostintelor medicale determind acuratetea cu
care sunt intelese variabilele lingvistice si sunt formulate diagnosticele. Cea mai
comuna reprezentare a cunostintelor este reprezentarea prin regulile de tip IF-
THEN. Regulile de inferenta sunt create de cadrele medicale si sunt bazate pe
experienta lor acumulata pe parcursul carierei [Gall2]. Regulile specifica
recomandari, directive, diagnoze si strategii. In forma computationala regulile se
exprima ca fiind instructiuni de tip: “IF< antecedente > Then <consecinte> .
Regulile se pot exprima folosind urmatoarea ecuatie:

R(HAS ALAShAM)=D (4.15)

unde D reprezinta setul de diagnostice, R reprezinta o regula. H, S, L, Sh seturile de
variabile lingvistice care alcatuiesc sectiunea antecedentelor pentru histograma,
marime, locatie si forma. M reprezinta colectia de metadate necesare, fie despre
imagine fie despre pacient. Aceste metadate se gasesc in sectiunea de DICOM TAGs
a imaginilor medicale.

Antecedente

Forma Histograma | Marime Locatie | Metadate

Reguli de tip “IF - THEN”

Consecinte

Organe, Tesuturi Patologii Obiecte Diverse

Figura 4.6 Structura bazei de cunostinte.
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Baza de cunostinte propusa este formata din mai multe parti, iar structura
se poate vedea in figura 4.5. Partile principale ale bazei de cunostinte sunt:

e antecedentele:

O parte din antecedente sunt obtinute direct din segmentele de imagine si
reprezintd caracteristicile fizice ale sub-imaginilor (segmentelor). Celelalte sunt
obtinute din TAG-rile DICOM si reprezinta metadatele necesare pentru o
procesare corecta. Aceste metadate contin date demografice despre pacient si
date tehnice legate de generarea imaginilor.

Antecedentele sunt formate din variabile lingvistice si operatori logici.

e baza de reguli: aici sunt salvate regulile. Aceste reguli sunt folosite pentru a
infera o consecinta.

e consecintele: pot fi organe, diferite patologii, obiecte uitate n organism si
recomandari.

4.3.2 Fuzzificarea variabilelor lingvistice

Valorile proprietatilor fizice exprimate in valori numerice se convertesc in
valori si variabile lingvistice folosind procesul de fuzzificare.

Fuzzificarea este un proces de descompunere a sistemului de intrare - iesire
in unul sau mai multe grupuri (seturi) fuzzy. Cu toate ca se pot folosi mai multe
tipuri de curbe, cele mai comune sunt functiile de membru trapezoidale. Acestea se
pot reprezenta cel mai usor.

Mai multe seturi fuzzy de acelasi fel formeaza o variabila lingvistica. Fiecare
variabila lingvistica este caracterizata prin numele variabilei, seturile fuzzy asociate
si domeniul pe care variabila lingvistica este definita.

Figura 4.6 arata un sistem de semnale fuzzy pentru histograma subimaginii
segmentate, cu functii membru de tip trapezoidale. Fiecare semnal fuzzy acopera o
regiune a valorii de intrare reprezentatd grafic printr-o asociere. Functia de
membru de tip trapezoidal permite o ajustare fina a procesului de fuzzificare.

Functiile membru ar trebui sa se suprapuna partial pentru a permite un
proces corect de fuzzificare. Procesul de fuzzificare permite intrarilor si iesirilor
sistemului sa fie exprimate in temeni lingvistici.

Black Dark Gray Light White

s

0 25 40 50 60 70 80 100 160 200 220 255
Figura 4.7 Functiile de membru pentru variabila lingvisticad ‘Histograma’.

In momentul credri functiilor de membru existé cateva restrictii: doud functii
membre nu pot sa aibd un punct comun de adevar maxim si in locul suprapunerii
valoarea maxima de adevar nu poate depasi 1. Marsh a propus doua valori pentru
descrierea cantitativd a suprapunerilor: “overlap ratio” si “overlap robustness”
[Mar94].
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14-X3

OverlapRatio = z

P (4.16)
.rf4l:u1+u2}dx
OverlapRobustness = =2=—— (4.17)

2elxd—x3)

unde x; i=1-6 sunt punctele de maxim si minim adevar a doua functii membre
oarecare trapezoidale. ul si u2 sunt valorile de apartenenta a celor doua functii
membre la punctul de intersectare.

4.3.3 Regulile de inferenta fuzzy

Cea mai generala forma a regulilor de inferenta utilizate in sistemele de
inferenta fuzzy este forma IF-THEN : IF - un set de conditii impuse in reguld sunt
satisfacute, THEN- inferarea unei concluzii. Fiecare regula fuzzy de tip IF-THEN are o
parte de premizd care contine mai multe conditii ce necesita sa fie satisfacute
pentru validarea concluziilor aflate dupa cuvantul cheie THEN. Concluziile descriu in
general o iesire de tip fuzzy care poate sa fie in cazul nostru denumirea unui organ,
unui obiect, a unei patologii sau poate fi o recomandare medicala.

Premizele si concluziile regulilor sunt caracterizate de seturi fuzzy sau functii
membru (MFs). In general o regula de tip fuzzy are forma:

“IF F,IS Mf, AND F.IS Mf;, AND...AND F, is Mf; THEN G; si MF;"

unde F;...Fy 5i Gj j=1..M,

M - numarul de antecedente existente in sistemul de inferenta fuzzy,

F si G reprezinta premizele si antecedentele regulilor,

Mf; reprezinta seturile fuzzy aferente premizelor si concluziilor,

i=0...n unde n este numarul maxim de seturi fuzzy existente in variabila
lingvistica.

Regulile de inferenta vor fi obtinute prin discutii cu medicii de specialitate.
Se vor alege imagini reprezentative care sa prezinte diferite patologii si organe. Se
vor analiza proprietatile numerice ale obiectelor de interes iar medicul specialist va
descrie in limbaj natural acele proprietati. Se va realiza o corelatie intre cele doua
exprimari ale proprietatilor si se vor forma regulile de inferenta.

4.4 Concluzii

In acest capitol s-a propus un nou sistem de analizd a imaginilor medicale
folosind sistemele cu inferenta fuzzy. Noutatea adusd in acest capitol este chiar
sistemul de analiza propus. Acest sistem are capacitatea de a investiga toate tipurile
de imagini medicale pentru moment in tonuri de gri, care sunt generate dupa
standardul DICOM. Standardul DICOM fiind un standard impus in imagistica
medicald avem siguranta ca datele brute care vor fi utilizate sunt nealterate.
Sistemul de analizd are capacitatea de a furniza la iesire nu doar denumirea
organului ci si un diagnostic pentru o oarecare patologie sau o recomandare.

Sistemul de analiza este construit pe doua nivele:
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e Nivelul numeric, permite extragerea datelor numerice din segmentele de
imagine. Segmentarea este un proces mixt, in care utilizatorul precizeaza
regiunea de interes, iar apoi sistemul de segmentare va separa obiectele din
imagine de fundal. Aceste obiecte sau subimagini sunt descrise de date
numerice. Aceste date numerice sunt: conturul, marimea, histograma si
locatia. Conturul obiectului este reprezentat prin componentele de frecventa
obtinute prin transformata Fourier. Componentele de frecventa se pot folosi
pentru identificarea formelor. Marimea obiectului este echivalentd cu
numarul de pixeli care formeaza obiectul. Astfel pentru determinarea
marimii in mm? sunt necesare extra informatii obtinute din metadatele
imaginilor. Histograma segmentului de imagine ne indica densitatea
obiectului investigat. Locatia reprezinta centrul de greutate al obiectului in
coordonate Carteziene n unitati de pixeli. Obtinerea datelor numerice in
format brut ne ofera posibilitatea si de a efectua calcule pe valori nealterate.
Calculele necesare pentru convertirea datelor din unitati de pixel in unitati
metrice se va efectua utilizdand datele furnizate despre imagine de
metadatele. In metadate se specificd obligatoriu marimea pixelului sau raza
pixelului in mm.

e Nivelul lingvistic are rolul de a transforma valorile numerice in valori
lingvistice pentru a le atasa o valoare semantica. Acest nivel se bazeaza pe
sistemele cu inferenta fuzzy si in consecintd este compus din urmatoarele
module: modulul de fuzzificare care transforma valorile numerice in valori
lingvistice si modulul de inferenta care este compus din reguli de inferenta.
Aceste reguli de tip IF-THEN sunt create folosind variabilele lingvistice
obtinute la fuzzificare, operatori logici si variabile de iesire care se activeaza
in functie de regulile de inferenta.

Metadatele furnizate de standardul DICOM ofera informatii suplimentare
utile despre imagine si despre pacient. Una dintre informatiile cele mai utile este
informatia despre afisarea imaginii medicale. Folosind aceasta informatie putem sa
efectuam toate operatiunile mentionate mai sus pe o imagine care nu a suferit nici o
modificare din punct de vedere al contrastului sau al luminozitatii. In cazul
imaginilor de radiografie putem sa deducem daca aceasta imagine a fost expusa
corect sau nu.

Reprezentarea cunostintelor descrie modul in care un sistem informatic
automatic vede si intelege imaginea medicald. Cea mai comuna reprezentare a
cunostintelor este reprezentarea prin regulile de tip IF-THEN. Regulile de acest tip
utilizate in sistemele cu inferentd fuzzy codificd cunostinte in format lingvistic
utilizdnd termeni din limbajul comun sau in acest caz din limbajul medical. Astfel
fara mari eforturi un medic experimentat in analiza imaginilor poate sa creeze cu
usurinta reguli noi. Aceste reguli sunt folosite pentru a infera un rezultat. Rezultatele
pot fi: un organ, o patologie sau o recomandare. Aceste reguli de inferenta sunt
create impreund cu un medic dintr-un domeniu aleator.

Un avantaj major si un aspect de originalitate al sistemului prezentat este ca
se poate adapta la mai multe tipuri de imagini, organe si patologii doar prin
adaptarea sau schimbarea sistemul de inferenta. Astfel cu acelasi program se pot
analiza mai multe tipuri de imagini medicale si se pot identifica o varietate larga de
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semne care indica diferite patologii, organe, tesuturi sau alte obiecte de altd natura.
Extinderea sistemului de inferenta se poate realiza facil folosind editorul de sisteme
cu inferentd fuzzy integrat in sistemul de analiza. Acesta este un editor nou, creat
special pentru acest sistem, dar se poate adapta si pentru alte programe daca se
permite introducerea unui schelet de sistem cu inferentd fuzzy. Acest schelet
defineste doar structura logica a sistemului de inferentd fara a preciza orice alta
informatie despre sistemul cu inferenta fuzzy folosit. Sisteme noi de inferenta se pot
introduce in sistem prin fisierele de tip XML prezentate in capitolul anterior.
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5 Autoperfectionarea regulilor folosind algoritmi
genetici

Algoritmii genetici sunt proceduri de cdutare si selectie bazate pe
mecanismele prezente in genetica biologica. Acestia folosesc proceduri si metode
intalnite In genetica pentru a se ghida printr-un spatiu de cautare. Algoritmii genetici
ne oferda metode de cautare prin date haotice si greu de inteles. Datoritd robustetii
algoritmii genetici sunt utilizati cu succes in diferite domenii pentru optimizarea si
invatarea sistemelor.

Procesul care afecteaza cromozomii pentru a produce noi cromozomi este
procesul de evolutie. Evolutia cromozomilor este bazatd pe selectia naturald, un
proces descris de Darwin [Dar59], care ia in considerare performantele care sunt
codificate in cromozomi. Selectia naturala are ca si efect reproducerea cromozomilor
care codificda o oarecare structurd de cdutare sau Iinvatare. Reproducerea
cromozomilor este realizata folosind metode de mutatie si recombinare. Procesul de
recombinare creeaza noi cromozomi folosind gene de la doi parinti diferiti. Procesul
de mutatie creeaza noi cromozomi folosind gene de la acelasi cromozom.

Algoritmii genetici utilizeaza aceste procese ale selectiei naturale in forma
matematica pentru a rezolva probleme dificile. In algoritmica genetica un cromozom
codifica un set de variabile. Astfel fiecare cromozom contine o posibila solutie pentru
problema analizata. Evaluarea cromozomului din punctul de vedere al functionalitatii
pentru a anumitd problema, se realizeaza prin decodificare [Lar06]. Cromozomul
este divizat in gene (componenta de baza a cromozomului) care reprezinta
variabilele problemei. Aceste variabile sunt folosite pentru a evalua functia de cost
sau mai precis functia de fitness.

Algoritmii genetici acorda prioritate cromozomilor cu un fitness ridicat si
creeaza noi cromozomi prin recombinari aleatoare intre genele parintilor selectati.

Repopularea cu noi cromozomi se poate realiza folosind trei metode:
clonarea, crossower-ul si mutatia [Gol89].

Selectia cromozomilor se poate face in diverse moduri. Cele mai uzuale
sunt:

1. Trunchierea - elimind o parte din cromozomii cu cea mai slaba
performantd, iar in locul lor se genereaza altii, dupa diferite scheme
posibile. De exemplu se alege un nou cromozom x, folosind principiul
ruletei. Daca x difera de toti ceilalti cromozomi ai populatiei actuale, atunci
el este inclus in populatie; in caz contrar, este supus operatorului de
“mutatie” pana ce devine diferit de ceilalti cromozomi si este inclus in
populatie.

2. Turneul - alege in mod aleatoriu k indivizi iar dintre acestia doar cei mai
buni j sunt selectati pentru supravietuire. Procedura se repeta pana se
obtine numarul dorit de indivizi. Este cea mai eficienta din punct de vedere
al timpului de executie.

3. Tipul elitist - pastreaza in generatia urmatoare, cei mai buni k indivizi ai
generatiei curente. Daca nu se retin acesti indivizi ei pot sa dispara din
cauza ca nu au fost selectati pentru supravietuire sau deoarece au fost
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distrusi prin aplicarea operatorilor. Acest lucru garanteaza faptul ca cel
mai puternic membru al populatiei din generatia urmatoare nu va fi mai
slab decat cel din generatia curenta.

Tncrucisarea a doi indivizi se poate face intr-un singur punct sau in mai
multe puncte. Cromozomii noi ai populatiei sunt obtinuti prin combinarea unor parti
alternative de material genetic provenind de la parinti.

5.1 Metode de generare a regulilor fuzzy folosind
algoritmi genetici

Pentru generarea automata a sistemelor fuzzy s-au propus mai multe
metode de codificare a sistemelor cu inferentd in cromozomi. Astfel intalnim
codificat in cromozomi atat baze complete de reguli cat si functii de apartenenta. Un
astfel de sistem evolutionar pe mai multe stagii a fost creat pentru generarea
automata a sistemelor cu inferenta [Pim10]. Algoritmii genetici optimizeaza sisteme
de tip 2 [Pim10] cu functii membre triunghiulare generate cu algoritmul fuzzy c-
mean. In primul stagiu algoritmul genetic este folosit pentru a genera regulile din
datele obtinute de algoritmul fuzzy c-mean. In stagiul doi algoritmul genetic este
folosit pentru a optimiza functiile membre. Iar in final algoritmul genetic are rolul de
a optimiza numarul de reguli din sistemul de inferenta.

Un sistem de inferentd fuzzy de tipul 2 daca are p atribute de la x; la x, care
pot fi reprezentate pe domeniile X;....X,, avand M reguli o reguld se poate defini in
felul urmator:

R' = Dac3 x; este F! i x, este F? ... si x, este F? Atunci r este Ry (5.1)

unde FLF.. PP sunt valorile lingvistice care reprezinta seturi fuzzy de tipul 2 si r este
setul rezultatelor. In acest stadiu fiecare cromozom reprezinta o intreaga baza de
reguli, iar regulile sunt considerate genele cromozomului. Pentru a determina
lungimea cromozomului trebuie stabilit un numar maxim de reguli. Regulile sunt
codificate folosind numere intregi care reprezinta indexul setului fuzzy, acesta
reprezinta antecedentele si consecintele din domeniul de reprezentare.

Crlgy |99 |- Dpe1 [G21 (922 || D2pet || Dir | Dra |-+ Tk pl

by
S ~ p . ~ v

R R; Ry

Figura 5.1 Codificare de reguli in cromozomi.

Functia de fitness este calculata pe baza performantelor obtinute de baza de
reguli si poate exprima: fitness(C;)-CCR(C;) unde CCR(C,) este rata exemplelor
clasificate corect.

In stagiul 2 sunt utilizate cele mai bune baze de reguli generate la stagiul 1.
Fiecare cromozom reprezintd partitile din domeniile tuturor atributelor definite in
sistemul de inferenta fuzzy. Pentru sistemele fuzzy de tip 1 functiile de membru au
fost codificate in cromozomi folosind numere reale iar marimea cromozomului este
data de formula: 3*nP*nS unde 3 este numarul de parametri pentru codificarea
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functiilor membru de tip triunghiular, nP este numarul partitiilor si nS este numarul
seturilor fuzzy in fiecare domeniu.

P P P wF wF ®F

{,‘r:_ {,‘r_lE q,.,_ e [ I}'._l.z Fogalee |4, q:—‘! oo bee [ | Fosa | F s

Figura 5.2 Codificare de reguli in cromozomi.

Pentru cromozomii care codifica sisteme fuzzy de tipul 2 marimea
cromozomului se calculeaza cu aceeasi formula dar in loc de 3 se foloseste 5. Astfel
punctul maxim al functiei de membru de tip 2 este identic cu cel al functiei de
membru de tip 1. Functia de fitness folosita este identica cu cea din stagiul 1.

Stagiul 3 este stagiul evolutional in care se doreste reducerea numarului de
reguli obtinute in stagiul 1 folosind rezultatele din stagiul 2. In acest stagiu
cromozomii sunt codificati folosind o secventa binara cu lungimea m. unde m este
numarul de reguli generate la stagiul 1. Fiecare gena reprezinta o regula. Daca
regula este activa atunci va fi mentinuta, altfel va fi exclusa din setul final de reguli.
Populatia initiala este generata prin introducerea unui cromozom care contine toate
regulile active. Restul cromozomilor sunt generati automat. In acest stagiu functia
fitness evalueazd fiecare cromozom. Pentru evaluare, functia fitness ia in
considerarea douad valori: rata corecta de clasificare CCR(C;) si numarul de reguli
active codificate in cromozom NR(C;). Functia fitness are urmatoarea forma:

fitness(C,) = w, * CCR(C,) — w, * NR(C,) (5.2)

Ponderile w; si w, sunt numere reale pozitive si sunt definite empiric.
Obiectivul stagiului 3 este de a maximiza CCR(C,) si de minimiza NR(C,). Pentru
fiecare stagiu al arhitecturii evolutionare operatorii genetici utilizati au fost:
crossoverul pe un singur punct, selectia ruletei si mutatia standard. Solutia finala
ob;inutéﬂeste cromozomul cu cea mai mare valoare de fitness.

In studiul realizat in [Pin11] s-a propus utilizarea algoritmilor genetici pentru
adaptarea principalelor componente al unui sistem cu inferenta fuzzy: baza de reguli
si baza de date. Codificarea algoritmilor in cromozomi se realizeaza in felul urmator:

e Se identifica variabilele de iesire si de intrare ale problemei care trebuie
rezolvata.

e Se aloca pentru fiecare variabila de intrare si iesire un interval pe care se
reprezintd variabila care se partitioneaza conform necesitatilor (in seturi
fuzzy). Fiecarei partitii i se alocd o functie de membru sau o eticheta
lingvistica.

e Se codifica regiunile fuzzy ale variabilelor de intrare si iesire folosind un sir
de biti. Codificarea tipurilor de functii de membru s-a realizat folosind o
codificare 00,01,10 si 11 pentru triunghiular, triunghi dreapta, triunghi
stanga si Gaussian.

e Se genereaza reguli utilizdnd un algoritm genetic format din douda module,
unul pentru generarea regulilor fuzzy si altul pentru generarea functiilor de
membru.
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e Se decodifica cromozomul din ambele module pentru a genera regula si
pentru a aloca o valoare de fitness.

Astfel fiecare reguld se defineste ca si un sir de biti binari. Inainte de
evaluare fiecare regulad este transformata in forma de implementare si testare. In
urma testarii se face o verificare de acuratete pentru a acorda o valoare de fitness.

Generarea regulilor utilizdnd aceasta arhitectura cu doud module se
realizeaza in felul urmator:

e Initializarea algoritmului se realizeaza prin generare aleatorie a catorva
perechi de siruri binare. Primul sir binar codificd regula n sine cu
antecedente si rezultate, iar al doilea codificd tipul functiei de membru.
Fiecare pereche generata reprezinta o posibila solutie pentru problema data.

e Fiecare solutie este evaluata si va primi o valoare de fitness.

e Se aplicd un crossover si o mutatie pentru fiecare pereche de cromozomi,
astfel noi cromozomi vor fi generati.

e Se evalueaza noile solutii si se verificd conditia de terminare.

e In cazul in care conditia de terminare este satisficutd atunci se vor returna
perechile de cromozomi cu cele mai bune valori de fitness.

Metodele prezentate mai sus utilizeazd algoritmii genetici pentru crearea
sistemelor cu inferenta fuzzy. In cromozomi sunt codificate baze de reguli, seturi
fuzzy si metode de fuzzyficare. Metodele prezentate mai sus pot fi adaptate pentru
diferite probleme.

5.2 O noua reprezentare a regulilor fuzzy folosind
cromozomi

Pe baza celor prezentate mai sus am propus o alta reprezentare a regulilor
cu inferenta fuzzy in cromozomi. Diferenta intre reprezentarile existente in domeniu
si cea propusa este ca reprezentarea propusa foloseste denumirile variabilelor
lingvistice si denumirile seturilor fuzzy in gene [Gall12]. Astfel daca o regula de tip
IF-THEN este de forma:

IF V; is MF, And Vs is MF; and .... V, is MF; THEN R is R, (5.3)
atunci cromozomul va avea urmétoarea structuré:

L vi | MR [ Vo | MR [ [ | Vo | M | R | Rn

Figura 5.3 O codificare originald a regulilor.

Lungimea cromozomului se calculeaza folosind urmatoarea formula creata
pentru aceasta reprezentare a regulei fuzzy in cromozom:

Cl = 2= (nr_input + nr_output) (5.4)
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unde C/ reprezinta lungimea cromozomului, nr_input este numarul total al
variabilelor de intrare si nr_output este numarul total al variabilelor de iesire.

Aceasta reprezentare propusa permite ca algoritmul genetic sa ofere
urmatoarele posibilitati:

e recalcularea clasei in urma incrucisdrii. Un cromozom codificd o reguld. In
urma fincrucisarii cromozomilor, clasa cromozomilor rezultati este posibil sa nu fie
cea mai potrivitd. De aceea a fost dezvoltatd o facilitate care permite recalcularea
clasei in urma incrucisarii.

e descoperirea de reguli pentru toate seturile de date utilizate pentru
invatare. Algoritmul genetic ruleaza pentru un numar de generatii (iteratii) stabilit la
fnceputul ciclului de optimizare. Regulile descoperite se introduc intr-o baza de date
iar seturile de date pentru care s-a gasit o regula se elimina din lista seturilor de
invatare. In cazul in care algoritmul nu gdseste toate regulile in numarul de iteratii
stabilit la inceput exista posibilitatea rularii pana ce toate seturile de invatare au fost
acoperite.

e addugarea la lista de reguli descoperite doar a celei mai bune reguli obtinuta
dupéa rularea algoritmului pentru numdarul de generatii stabilit sau a tuturor regulilor
descoperite. Dupa rularea algoritmului pentru numarul de generatii stabilit se
descopera mai multe reguli. Utilizatorul poate analiza daca le considera valide pe
toate sau doar pe cea mai buna dintre ele

e utilizarea unei functii de fitness diferita de cele utilizate de alti algoritmi.
Valoarea de fitness acordatd este egald cu valoarea rezultatului defuzzificat. In cazul
in care cromozomul nu codifica nici o regula viabila ea va avea valoarea de fitness 0

Un avantaj oferit de aceasta structura este obtinerea unei reguli in forma
cvasifinala. Astfel algoritmul de decodificare va trebui sa adauge doar cuvintele
cheie IF, THEN, IS, si operatorii. In testele realizate pentru validarea procesului de
interpretare (vezi subcapitolul 7.1 si 7.2) au fost folosite reguli care aveau doar
operatori de tip AND deoarece se cautda prezenta a mai multor semne si valori
numerice de diferite feluri. Chiar daca sistemul de inferentd implementat permite
utilizarea a mai multor tipuri de operatori logici se va utiliza doar operatorul AND. In
caz de necesitate acest operator se poate schimba manual.

5.3 Procesul de generare a regulilor de inferenta
Procesul de generare are rolul de a genera reguli cu inferenta fuzzy pentru

un anumit set de rezultate (de exemplu: rezultatele din capitolul 7.2). Propunerile
lucrarii de fata pentru acest proces sunt urmatoarele:

- 75 -
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Figura 5.4 Metoda generdrii regulilor de inferenta.

Generarea de reguli de inferenta utilizand toate variabilele lingvistice si toate
functiile membru existente. De exemplu: dacd ce mai complexa variabila
lingvistica are n seturi fuzzy in acest caz se vor genera n reguli fuzzy pentru
a acoperi toatd gama de gene existentd. in momentul de fatd aceste reguli
de start sunt generate manual

A MF, V, MF; | oo |, v, MF, R R;
A MF, Vs MFy | oo |, Vv, MF, R R,
v, MFrmax | Vo | MFy ".'.'.'.:'.'.:'.'.'.:'."| ''''''''''''''''''''''''''' |vn | MF, | R | R

Cu conditia : m,j,t < max
Figura 5.5 Baza initiala de cromozomi.

Testarea regulilor de inferenta generate folosind diverse subimagini medicale
de test care contin rezultatele dorite. Subimaginile utilizate pentru test
trebuie alese in asa fel incat sa acopere toata gama de rezultate pentru care
vor fi utilizate regulile de inferents. in cazul in care apar noi rezultate:
patologii, obiecte sau recomandari se genereaza noi date de test si se reia
procesul de optimizare.

In cazul in care o reguld este valida, i se va acorda o valoare de fitness care
este echivalentul rezultatului defuzzificat. Daca regula nu este corecta se va
trece la urmatoarea regula din generatie. Regula corecta care identifica o
imagine este introdusa intr-o baza de reguli iar imaginea identificata corect
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este eliminata din lista imaginilor de test pentru prevenirea duplicarii

regulilor.

e Verificarea realizarii conditiei de oprire. Conditia de oprire este acoperirea
tuturor situatiilor folosind o singurd reguld. In cazul in care nu este
indeplinitd aceasta conditie atunci se va trece la crearea unei noi generatii
de reguli. Creare de generatii noi se va realiza folosind metoda de crossover.
Punctul de crossover este ales aleatoriu cu conditia sa se intdmple la punctul
2k, punct divizibil cu 2 pentru evitarea credrii regulilor invalide. in cazul in
care punctul de crossover nu este divizibil cu 2 se introduce o valoare de

compensare -1 sau +1 ales arbitrar.

1’4} MF, v, 1/ o R I V, MF; R,

Vi MF, V> MF, Lo | i, V, MF, R>

Vl MF2 VZ MF2 I ......................... Vn MFl R1

1’4} MF, v, MF, | I V, MF> R>
Figura 5.6 Metoda de crossover.

Procesul de optimizare si generare a regulilor se poate considera finit in

momentul in care nu mai sunt imagini de invatare.

Pseudocodul algoritmului genetic propus este prezentat in continuare:

- Se genereaza un numar de reguli care sa acopere toate seturile fuzzy.
- Se codifica regulile in cromozomi pentru a genera o populatie initiald

reguli_utile={}
nr_iteratii=1;

do{ //iteratia n
contor_generatii=0;

do{

- determiné valorile fitness ale cromozomilor
- selecteaza cromozomi pentru crossover

- se aplica crossower pentru cromozomii selectati in punctele de 2k

- recalculeaza clasa noilor cromozomi
contor_generatii+=1;
}while (contor_ generatii < nr_ generatii);

-se va afisa o populatie finala
-se adauga regulile descoperite la reguli_utile
-se decodificd cromozomii si se afiseaza regulile descoperite

- determind si afiseaza

multimea de antrenament

- elimind din multimea de antrenament instantele acoperite de regulile

descoperite

- se genereaza o noua populatie
contor_iteratii+=1;
}while (nr de reguli utile< maxim)

gradul de acoperire al regulilor descoperite pe
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- afiseaza toata lista de reguli utile descoperite
- afiseaza timpul de executie al algoritmului

Verificarea calitatii setului de reguli descoperit se realizeaza folosind metoda
Apriori [Agr94]. Aceasta metoda furnizeaza doi indici: suportul (reprezinta
preponderenta obiectelor din reguld) si coeficientul de confidentd (reprezinta
increderea in reguld).

Indicele de suport care reprezintd preponderenta obiectelor din reguld se
calculeaza folosind formula matematica [Agro41]:

nr de reguli care conllin pe x Lzi v

Suport = (5.5)

nr total de reguli

Coeficientul de confidenta indica puterea unei asocieri si se calculeaza
folosind formula matematica urmatoare:

nr de reguli care conllin x L=i y

ConfidenLLa & (5.6)

nr total de regului care conllin x

Pentru acceptarea regulilor generate in urma rularii metodei prezentate, cei
doi indici trebuie sd aiba o valoare mai mare decat valoarea setata de utilizator la
inceputul experimentului. Astfel avem siguranta ca regulile generate sunt valide
pentru setul de invatare utilizat. Utilizand algoritmi genetici, care se bazeaza pe
selectii succesive in care “supravietuieste cel mai bun”, rezultatul pe care il obtinem
este unul adecvat.

5.4 Concluzii

Algoritmii genetici sunt unelte puternice pentru optimizarea solutiilor
existente si pentru a realiza diverse predictii. In acest capitol algoritmii genetici au
fost utilizati pentru optimizarea regulilor cu inferenta fuzzy care sunt folosite pentru
interpretarea segmentului de imagine.

Pentru acesta s-a propus o reprezentare a regulilor in cromozom. Noutatea
o reprezinta faptul cd s-a folosit utilizarea stringurilor in gene, mai precis: se
utilizeaza denumirile variabilelor lingvistice si a seturilor fuzzy in genele
cromozomului. Denumirea variabilei lingvistice si denumirea setului fuzzy vor forma
o pereche, obligatoriu. Aceasta reprezentare are atat avantaje cat si dezavantaje.

Avantajele acestei reprezentari sunt prezentate in lista urmatoare:

e Obtinerea regulilor finale cvasi decodificate, decodificarea cromozomului
realizandu-se prin copierea genelor intr-o matrita de reguli.

e Generarea de reguli care sa acopere intregul domeniu de interes pornind de
la un set minim de reguli.

e Pdastrarea de reguli de la o generatie la alta, iar cele mai bune se introduc
intr-un buffer de reguli.

e Un utilizator neexperimentat poate genera reguli cu inferenta fuzzy folosind
un set minim de reguli aleatorii (care corespund cerintelor) si un set de date
de antrenare bine alese.

e Generarea de reguli valide pentru setul de invatare utilizat prin utilizarea
indicilor de suport si confidenta.
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Dezavantajele acestei reprezentari sunt urmatoarele:

Se permit puncte de crossover numai in punctele de 2k pentru evitarea
generarii regulilor eronate.

Utilizarea momentan doar a operatorilor logici prezenti in setul initial de
reguli.
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Implementarea metodelor prezentate in capitolele anterioare s-a realizat
folosind limbajul de programare C# din Microsoft .NET. Programul creat este bazat
pe utilizarea si modificarea a doua programe open source, DICOM Decoder [www?2]
si Aforge.Net [www3]. Primul are rolul de a deschide si accesa imaginea si TAG-rile
DICOM codificate in fisiere de tipul *.fis, iar al doilea a fost utilizat pentru
implementarea metodelor prezentate.

6.1 Arhitectura programului

Arhitectura programului este conceputa astfel incat sa permita prelucrarea si
interpretarea mai multor tipuri de imagini medicale cu conditia ca aceste imagini sa
fie de tip DICOM. Prin modalitatea de lucru propusa se pot evita schimbarile majore
in componentele vitale ale sistemului de interpretare. Astfel sistemul are o
adaptabilitate crescuta la multiple cerinte de evaluare imagistica [Gal10], [Hal87].
Sistemului de interpretare este realizat prin contopirea si modificarea celor doua
programe open source mentionate mai sus. Aceste programe ofera functionalitati de
baza pentru implementarea metodelor de imagistica si a metodelor de interpretare
lingvistica a datelor numerice folosite.

Arhitectura programului realizat este prezentata in figura 6.1.

‘ Sistemul de interpretare
Decodor DICOM
_Imagine Bitmap | | Metadate

I M

Imagine de tip
DICOM

s vactr
i
L

Rezultatul
Inferat
Figura 6.1. Arhitectura generald a programului de interpretare.

Metadatele sunt obtinute din sectiunea de TAG-uri DICOM a fisierului *.fis.
TAG-rile sunt identificate prin adresa lor, o adresda de 8 numere hexazecimale
grupate in doua grupuri de patru. Aceste date nu sunt legate direct de continutul
imaginilor, dar ofera informatii generale despre pacient si sunt necesare pentru a
formula un diagnostic corect. Metadatele pot furniza informatii referitoare la
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rezolutia imaginii, rezolutia undei de scanare, marimea pixelului si alte informatii
legate de imagine. Tag-urile DICOM contin deseori si informatii despre organul
investigat, astfel se poate sari un pas in procesul de interpretare, mai precis pasul
de identificare a organului.
Componentele principale ale sistemului de interpretare sunt:

e Decodorul pentru fisiere DICOM care desparte fisierul in imagine de tip
bitmap si lista de TAG-uri.
Blocul de segmentare a imaginii bitmap obtinute din fisierul DICOM.
Blocul de extragere a datelor numerice din segmente.
Blocul de fuzzificare a datelor numerice pentru obtinerea valorilor lingvistice.
Blocul care contine sistemul de inferenta si baza de reguli fuzzy.
Blocul de afisare pentru rezultatele inferate.

Algoritmul de segmentare ales este segmentarea prin folosirea unei valori
de prag. Astfel algoritmul de segmentare va lua in considerare fiecare pixel care are
histograma mai mare decat valoarea de prag. Un segment de imagine nu poate fi
mai mic de 5 pixeli. Astfel oricare grupare mai mare de 5 pixeli va fi luata in
considerare si va fi tratata ca si un obiect separat.

Aceste obiecte se numesc blob-uri de imagine. Blob-urile contin informatii
numerice despre subimaginea segmentata. Aceste informatii sunt: aria segmentului,
histograma si centrul de greutate in sistemul de coordonate Carteziene.

Pe baza informatiilor gasite in urma segmentarii, blocul de decizii va accesa
sau nu metadatele referitoare la imagine. Aceste metadate in majoritatea cazurilor
vor fi necesare pentru a determina madrimea fizica a pixelului. Determinand marimea
pixelului se poate calcula metric, cu exactitate marimea blobului. In cazul figierelor
DICOM exista in general un TAG care specificd marimea pixelului, dar in cazul in
care acesta lipseste se utilizeaza urmatoarea formulda [Dem09] :

ps = POV (6.1)
512

DFOV (display field of view) are valoarea de 16 pentru pediatrie, 20 pentru
craniu si 50 pentru achizitie toracica totald. Rezolutia standard a unei imagini CT
este de 512 x 512 pixeli.

In cazul imaginilor DICOM bufferul de metadate este chiar segmentul din fisierul
DICOM care contine tag-urile specifice standardului.

Sistemul cu inferentda folosit este un sistem de inferenta fuzzy. Acesta
manipuleaza imaginea medicala folosind elementele lingvistice directe sau indirecte.
Elementele lingvistice directe se obtin prin fuzzificare din datele numerice obtinute
in urma segmentarii. Elementele indirecte sunt metadatele imaginii. Majoritatea
metadatelor sunt deja in format lingvistic si se pot introduce direct in sistemul de
inferenta. Metadatele numerice necesita o fuzzificare inainte de a fi introduse in
procesul de inferare a posibilului diagnostic. Procesul de fuzzificare se realizeaza
folosind functii de membru trapezoidale (subcap 4.3.2). Masina de inferenta si baza
de reguli se poate considera ca si un sistem expert cu reguli de tip “IF-THEN".
Cadrul de lucru inglobeaza si un editor de sisteme cu inferenta fuzzy. Acesta este
capabil sa defineasca functii de membru pentru fuzzificarea valorilor numerice,
variabilelor lingvistice de intrare-iesire si a bazei de reguli.

Implementarea arhitecturii s-a realizat folosind un program open source
‘Dicom Viewer’ [www2] care este folosit pentru a accesa fisierele de tip DICOM si
pentru a extrage imaginea propriu zisa din fisierul *.dcm. O alta atributie a acestui
program este de a extrage TAG-urile din fisier si de a le introduce in bufferul de
metadate.

BUPT



- 82 - 6. Implementarea

Group Tag Element Tag  Tag Description Value -
o020 0080 Laterality
0028 000D Private Tag ~H
0028 0002 Samples per Pixel 1
ooz2s 0004 Photometric Interpretation MONOCHROMET
D028 o010 Rows 2328
o028 0o Columns 1728
0028 0100 Bits Allocated 16
0028 | Bits Stored 12
ooz2s 0102 High Bit 1
0028 0103 Pixel Representation i}
0028 0300 Quality Control Image MO
0023 0301 Bumed In Annotation YES
D028 1062 Rescale Intercept ]
0028 1064 Rescale Type LOG_E REL
D028 2110 Lossy Image Compression 0o
0028 3010 VOI LUT Sequence
0028 000D Private Tag 7
ooz2s 3002 LUT Descriptor 1743 2196 16
ooz2s 3003 LUT Explanation RP1KT
o028 3006 LUT Data 01112233444556667788959101011 1111121213 1313
0040 LELH] Private Tag {
0040 0244 Performed Procedure Step Start Date 20101112 E
0040 0245 Performed Procedure Step Start Time 175946
0040 0253 Performed Procedure Step 1D 1
7FED oooo Private Tag 0%
5180 2

7FED 0010 Pixel Data

4 0 | 2

Figura 6.2 TAG-uri DICOM partiale pentru o radiografie digitala.

Un alt program open source, Aforge.Net a fost folosit pentru implementarea
proceselor numerice si lingvistice. Acesta ofera atat metode de imagistica gata
implementate cat si metode fuzzy pentru crearea sistemelor cu inferenta fuzzy.
Partea de imagistica din Aforge.Net are rolul de a segmenta imaginea si de a
extrage segmentele din imaginea principald.

In primul pas, programul open source DICOM Viewer acceseaza informatiile
existente in fisierul *.dcm si separa imaginea de metadate. Modulul care realizeaza
aceasta operatiune este DicomDecoder. Metadatele sunt introduse intr-un buffer.
Imaginea este introdusa intr-un buffer care este sub forma unui control de tip
pictureBox. In pasul urmator metodele din Aforge.Net parseaza imaginea pentru a
extrage bloburile din imagine. Bloburile sunt subimagini de minim 5 pixeli, a caror
histograma este diferita de histograma globala a imaginii. Pentru a maximiza
eficienta algoritmului de cautare de blob-uri, utilizatorul va trebui sa faca un zoom
asupra zonei de interes. Blob-urile gdsite sunt etichetate separat pentru o
identificare ulterioara. Proprietatile bloburilor sunt folosite pentru identificarea
obiectului. Aceste proprietati vor fi fuzzificate folosind sistemul cu inferenta fuzzy
creat cu Aforge.Net.

Blocul de fuzzificare genereaza etichetele lingvistice pentru o prelucrare fuzzy a
datelor. Blocul cu inferentd analizeaza aceste date lingvistice. Sistemul returneaza
un rezultat fuzzy care prezinta in limbaj natural rezultatul inferat: fie un diagnostic,
fie denumirea unui organ, fie alte recomandari.
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6.2 Prezentarea programului

Programul creat este impartit in doua parti: partea de procesare numericd si
partea de procesare lingvisticd. In imaginea urmatoare este prezentata fereastra
principald a cadrului de lucru. Programul permite deschiderea figierelor de tip DICOM
si separarea metadatelor de imaginea propriu zisa. In figura 6.2 se pot observa
TAG-urile DICOM, care contin metadatele despre imaginea afisata.

Nivelul numeric dispune de urmatoarele metode de analizd numerica:

e Segmentarea hibrida a obiectelor din imaginea brutd: in figura 6.3 se
observa selectia manuala a regiunii de interes. In fereastra secundara
este afisata regiunea de interes. Regiunea de interes este segmentata
folosind metoda de segmentare prezenta in capitolul 4 pentru
extragerea obiectelor existente.

DICOMImage Viener M7 A e . | =S

Cpen DICOM Image

View DICOM Tags
Segrert

Number of Clusters: [
Mescmum herations:  [20

Precision: [0.00001

Histograma oz 109.78

Histogram
Size.
Fuzzy Rules
Canny Fitter

Zoom

Marime 65536

Image Size:
512X512

Image Bit Depth:
T6bit

Window / Level Values

Anaize Subimage

w Histograma R: 10988

Histograma G:~ 109.88

-32768Input Pix Yal 32767
Width-2178
Lovel-1089

Vi Vi - 0: Mx - 2178

Histograma B~ 109.88

objects: Found blobs' court: 15

Iterations: Duration:  Precision:

Figura 6.3 Fereastra principala.

e Introducerea obiectelor extrase intr-un buffer care este implementat
cu ajutorul unui vector unidimensional. Fiecare subimagine, denumita
ca si blob este definita prin: marime, histograma nivelului de gri,
locatie si forma.

BUPT



-84 - 6. Implementarea

Zoom

Image Size:
512 X512

Image Bit Depth:
16 bit

Window / Level Values

255

-32768Input Pix val 32767 Anaiize Subimage
wmt»:zwa‘ HstogamaR: 10988
Level=1089 Hstogama G 109.88

Win Min = 0; Max = 2178 HetogamaB: 10938

Figura 6.4 a) proprietati ale imaginii principale; b) un blob selectat.

Marimea obiectului este definita in unitati de pixeli. Astfel rezultatul brut
obtinut Tn urma masurari segmentului de imagine (imaginea 6.4b) va fi: "obiectul
selectat are o arie de 3457 de pixeli”. Pozitionarea obiectelor este realizata folosind
coordonatele Carteziene ale centrelor de greutate. Histograma obiectului segmentat
se retine ca si o medie a intensitatii fiecarui pixel, astfel se poate calcula atat un
prag local cat si un prag global. Figura 6.4b prezinta o subimagine segmentata cu
blob-ul principal scos in evidentd. Histograma subimaginii este afisatd pe toate cele
trei canale chiar dacd subimaginea este in tonuri de gri. Aceasta inseamna ca
imaginea este codificata pe 3 canale a cate 16 biti fiecare. Deoarece cele trei canale
au o histograma de valoare egald, la procesul de fuzzificare este suficient sa
transmitem doar o singura valoare. Aceasta este generic valabila pentru blob-ul
selectat.

= misc -
Area 417 N

CenterOfGravity

rMean

Figura 6.5 Proprietatile blobului selectat.

Dupa segmentarea automata, algoritmul ne furnizeaza cateva date despre
blob-ul selectat. Acestea sunt prezentate in imaginea 6.5. Astfel avem acces la
histograma obiectului si la aria acestuia care este masuratd in unitati de pixel. In
exemplul expus, obiectul, prezintd o complicatie datorita tumorii maligne. Acesta are
o arie de 24179 de pixeli, centrul de greutate la coordonatele la 128,113 si
histograma de 149.

Nivelul semantic al programului este construit pe baza logicii sistemelor cu
inferenta fuzzy. Acest nivel dispune de urmatoarele functii:

e Functia de fuzzificare a datelor numerice care definesc segmentul de
imagine. Aceasta fuzzificare este realizata folosind functii de membru
tip trapezoidal. Aceasta forma de functie de membru a fost aleasa
pentru o reglare precisa a procesului de fuzzyficare.
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e Functia de inferare a unui rezultat este oferita de baza de reguli.
Aceste reguli sunt construite din antecedente care reprezinta datele
numerice fuzzificate ale segmentului de imagine si metadatele
obtinute din TAG-uri DICOM.

e Procesul de defuzificare este eliminat deoarece rezultatele de interes
sunt in format lingvistic.

e Acest nivel dispune si de un editor de sisteme cu inferenta fuzzy care
are posibilitatea de a salva sistemul in format XML.

Rezultatele procesului de inferare sunt afisate conform figurii 6.6 Astfel se
pot afisa direct rezultatele obtinute de sistemul cu inferenta fuzzy, rezultate care
specificda natura obiectului investigat. Obiectul investigat poate sad reprezinte o
patologie, un organ, un tip de tesut sau in alte cazuri o recomandare.

Sex E
Histograma gri:  107.84 Zone: C

Marime 65536

Blob Extract

() Darkblobs @ Light Blobs

E Misc -| Analize Subimage

frea 24284 Eda

Figura 6.6 Afisarea rezultatului fuzzy.
6.3 Editorul de inferenta fuzzy

Editorul de inferenta fuzzy a fost creat pe baza codului open source
Aforge.Net [Gal 11]. Acesta oferd coduri sursa in limbajul C# pentru a crea un
sistem cu inferenta fuzzy. Nativ AForge .Net permite crearea unui sistem cu
inferenta fuzzy static, fara posibilitatea de a modifica sistemul de inferentd in timpul
rularii programului. In acest open source fiecare parte a sistemului de inferenta are
propria sa clasa. Structura principald a unui sistem cu inferentd fuzzy include
urmatoarele:

e 0 baza de date care contine variabilele de intrare si variabilele de iesire.
e variabile de intrare si iesire care codifica lingvistic proprietatile obiectelor.
e 0 baza de reguli care contine o colectie de reguli de inferenta fuzzy.

¢ regulile de inferenta care sunt folosite pentru inferarea unui rezultat.

Din punctul de vedere al implementarii software fiecare parte a sistemului
de inferenta fuzzy este implementatd prin clase diferite. Au fost aduse modificari
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majore in codul open source pentru a permite generarea dinamica a sistemului de
inferenta. Pentru acesta s-a creat un schelet al sistemului cu inferenta fuzzy care
permite addaugarea unui numar oarecare de componente pentru a construi sistemul
de inferenta fuzzy.

Relativ la codul open source, au fost aduse modificari tuturor claselor, au
fost create metode noi de adaugare si diverse contoare, astfel s-a reusit un control
mai bun asupra procesului de generare a reprezentarii fuzzy. Scheletul UML (Unified
Modeling Language) din imaginea 6.7. prezinta clasele care sunt folosite de editorul
propus pentru generarea sistemului cu inferenta fuzzy. Acest schelet este folosit
pentru introducerea sistemlor cu infernta in programul din subcapitolul anterior.

RezuleatFuzzy
Variabila de legire

] ificator
Epdts \.‘ "
+ Defuzificare{)
Slsteminferenta = BazaDedate =
T Endiiie  [Nomele * |Humele
_,_-Var!ahulelir:guistice

Tuarel)
EndTE b (Ends -Engs
. [rexecutdinferentai] g

+setinput(]
- ReguliNoua() Variabild Lingvistici .
Op iFurzy
End17 e
End’ . -ContorsetFuzzy
nds -End2

+Imermn(] » uli
+lconormi ] L Reg
+Mim-maz -Regula

BazaDeReguli |
-NI ] h
ume Home Nurme

-EPE.:“ — -ContorFethMembru 7"?"31
-End1y  [fLontoriegul -Endg -Endl “Hnd3enda 'PY

SetFuzzy

Figura 6.7. Diagrama UML a scheletului sistemului cu inferenta fuzzy.

Principalele clase al scheletului creat sunt:

e Clasa SistemInferenta: acesta are rolul de a stoca sistemul cu inferenta fuzzy.
Principalele functii implementate in clasa sunt: addaugarea unei singure baze de
date (vezi figura 6.7), introducerea variabilelor numerice pentru fuzzificare
(SetInput: seteaza o valoarea numerica pentru fuzzificare), evaluarea
intrarilor, executarea inferentei (Executelnference: executa inferenta si obtine
un rezultat fuzzy), crearea noilor reguli (newRule: introduce o reguld noua in
baza de reguli) si returnarea unui rezultat fie un rezultat fuzzy fie un rezultat
defuzzificat.

e Clasa RezultatFuzzy contine rezultatul procesului de inferenta in format
lingvistic.

e Clasa BazedeDate are rolul de a stoca variabilele lingvistice. Functia principala
a clasei ‘baza de date’ este de a introduce si de a scoate variabile din baza de
date: addVariable/getVariable.

e Clasa LinguisticVariable care defineste variabilele lingvistice are ca proprietati:
numele variabilei lingvistice, aria pe care se defineste acea variabila lingvistica,
seturile fuzzy asociate si un contor pentru numarul de seturi fuzzy asociate.
Cea mai importantd componentd a clasei este inputul numeric care va fi
fuzzificat pentru a obtine o valoare lingvistica. Un exemplu de cod pentru
crearea variabilelor lingvistice este prezentat mai jos:

public LinguisticVariable( string name, double start, double end )

{
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this.name = name;
this.start = start;
this.end = end;

// instance of the labels list - usually a linguistic variable has no
more than 10 labels
this.labels = new Dictionary<string, FuzzySet>( 10 );

}

public void AddLabel( FuzzySet label )
{

// checking for existing name
if ( this.labels.ContainsKey( label.Name ) )
throw new ArgumentException( "The linguistic label name
already exists in the linguistic variable." ),

// checking ranges
if ( label.LeftLimit < this.start )
throw new ArgumentException( "The left limit of the fuzzy set
can not be lower than the linguistic variable's starting point." );
if ( label.RightLimit > this.end )
throw new ArgumentException( "The right limit of the fuzzy set
can not be greater than the linguistic variable's ending point." );

// adding label
this.labels.Add( label.Name, label );

}

Clasa FuzzySet implementeaza seturile fuzzy care sunt asociate variabilelor
lingvistice. Proprietdtile oferite de aceasta clasa sunt: numele setului,
punctele unde valoarea este 1 sau 0 si functile de membru care sunt
definite folosind o clasa separata. Exemplele de mai jos prezinta
constructorul unui set fuzzy si metoda de a adauga o functie de membru la
setul fuzzy.

public FuzzySet( string name, IMembershipFunction function )
{
this.name = name;
this.function = function;

}

TrapezoidalFunction functionl = new TrapezoidalFunction( z1, ul, u2, z2 );
FuzzySet fsCool = new FuzzySet( "Cool", functionl );

TrapezoidalFunction function2 = new TrapezoidalFunction(z1, ul, u2, z2 );
FuzzySet fsWarm = new FuzzySet( "Warm", function2 );

Clasa BazaDeReguli contine regulile de inferenta fuzzy care sunt folosite
pentru a infera un rezultat. Baza de reguli genereaza un sir de reguli de tip
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‘if then’. In prima partea a regulii sunt antecedentele care coincid cu
variabilele de intrare, iar in a doua parte se regasesc rezultatele dintre
antecedente si operatorii logici. Contrar editorului de reguli din MatLab acest

editor permite utilizarea mai multor tipuri de operatori logici in antecedente.
si are un sistem de verificare pentru a identifica regulile fuzzy invalide.

Interfata editorului este o interfata grafica care permite o utilizare simplat.
Editorul permite crearea bazei de date unde vor fi stocate variabilele lingvistice si
regulile de inferenta. In figura 6.8 este prezentata fereastra pentru editarea
sistemului de inferentd. Aceasta fereastra permite vizualizarea intregului sistem cu
inferenta fuzzy. Pe coloanele din stdnga sunt afisiate variabilele de intrare cu
seturile fuzzy aferente, iar pe coloanele din dreapta sunt afisate variabilele de iesire
cu seturile fuzzy aferente. Editorul permite creare regulilor de inferenta folosind
cateva click-uri de mouse. Regulile deja existente se pot modifica fara nici o
problema si se pot addauga reguli noi intre regulile deja existente. Se poate modifica

si metoda de evaluare a operatorilor logici. Interfata permite salvarea sistemului de
inferenta in format XML.

BTl x|

FuzzyDataBase: Pentru_Osteoscleroza V:1

Input Variables Output Variables

Zone Low [Ostsosclerosis || = System
Aol Wekis Objsct Hegative

R High Possible Defuzzyfication
Undefined

SensorSensibility
Size

OR Method @) Madmum CoNorm i

AND Methed @ MinimumNorm "

) ProductNom

Fuzzy Rules

Modffie Irference System

IF Zone IS Hand AND RelativeExposure 1S Low AND SensorSensibility 1S Low AND Histogram IS White THE
IF Zone IS Hand AND RelativeExposure 15 Low AND SensorSensibility 1S Low AND Histogram IS Gray THEI |
IF Zone IS Hand AND Rel: ure 1S Low AND SensorSensibility 1S Low AND Histog 15 LightGray
IF Zone IS Hand AND R ure IS Low AND Sens /IS Low AND Histog

ty | A 1S DarkiGray
ity 1S Low AND Histogram IS Dark THE
IF Zone 1S Hand AND RelativeExposure 1S Low AND SensorSensibility 1S Low AND Histogram IS Black THE

IF Zone 1S Hand AND RelativeBxposure 1S Medium AND SensorSensibility 1S Low AND Histogram IS Gray T ™

IF Zone IS Hand AND z;l veExposure IS Low AND Sé;or ensi

Create Rule
Rule Name Fuied @ OR © AND [ noT [O THEN
l |
Rule IF Zone 15 Hand AND RelativeExposure 1S Low AND SensorSensibilty 15 Low AND
Histogram 15 DarkGray THEN Osteoscleross |5 Negative |
[ AddRues | [ EdtRue | [ NewRue | [ Delets Rue |
[ cose | [ Addinput | [ AddOutout |

Figura 6.8 Editorul de inferenta fuzzy.

Interfata cu utilizatorul este o intefata intuitiva, aceasta permite crearea
variabilei de intrare sau de iesire si permite crearea unei variabile lingvistice cu

functii de membru tip trapezoidal sau tip singleton. Interfata cu utilizatorul este
prezentata in figura 6.9 :

Clasa FuzzyRule contine codurile sursa pentru implementarea regulilor fuzzy
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s New Input
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Figura 6.9 interfata editorul de variabile lingvistice.

Primul pas pentru crearea variabilei lingvistice este definirea unui nume si a
unui domeniul pe care vor fi reprezentate seturile fuzzy. Al doilea pas este definirea
functiilor de membru asociate variabilei lingvistice, una cate una. Editorul permite
crearea functiilor de tip trapezoidal si de tip singletone. Pentru variabile de tip
trapezoidal este obligatoriu sa se precizeze limitele inferioare si cele superioare.

Editorul de sisteme cu inferenta fuzzy permite salvarea reprezentarilor

acestora sub forma de fisiere de tip XML. Un schelet al sistemului de inferenta salvat

in format XML se poate observa mai jos:

<?xml version="1.0"?>
<Fuzzylnference>
<System>

<Name> name </Name>
<NumlInputs>nr</NumInputs>
<NumOutputs>nr</NumOutputs>
<NumRules>nr</NumRules>

<DefuzzMethod Value="nr"> Type </DefuzzMethod>

</System>

<Input>

<Name> Input_Name </Name>
<Range MIN="nr" MAX="nr" />
<Labels>

</Labels>
</Input>

<Output>

<Name> Output_Name </Name>
<Range MIN="nr" MAX="nr" />
<Labels>

<Label_Name vO="nr"vi="nr"v2="nr" v3="nr" />
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</Labels>
</Output>
<Rules>

</Rules>
</Fuzzylnference>

Folosind scheletul prezentat mai sus se poate genera o reprezentare a
sistemului cu inferenta fuzzy folosind algoritmul de parsare din figura 3.8. Acest XML
permite utilizatorului si intregului program o implementare de tip on-the-fly. Acesta
fnseamna cu nu mai este necesara refractorizarea programului pentru schimbarea
sistemului de inferenta, acest rezolvandu-se prin intermediul catorva click-uri de
mouse.

6.4 Generatorul de reguli cu algoritmi genetici

Pentru implementarea algoritmului genetic prezentat la capitolul 5 am
realizat un program fin limbajul C# sub tehnologia .NET si codurile open source
AForge.Net. Codurile open source au oferit functionalitati de baza pentru algoritmii
genetici. Pe baza acestor functionalitati au fost create noi clase care sa reprezinte
cromozomii in forma propusa si o alta clasa pentru functia de fitness.

o FuzzyGenetic-Algorithms =
ke Naod) =) [ lomdtesidata || Region  RelaweGposue  SensorSensbity  Hsgmm Resk 4
e 0 o 0 0 1 Reguii descoperite Mrregui descoperite 20
opulation Size 102 E ] 0 0 0 3 |3
Crossowerfae 0,75 0 0 0 0 | F ZONE IS HAND AND RELATIVEEXFOSURE IS LOW AND SENSORSENSIEILITY 1S L
IF ZONE IS HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS LOW AND SENSORSENSIBILITY 15 Ly
tetion g5 MaxPopuiation [100 0 0 0 0 2 IF ZONE IS HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS LOW AND SENSORSENSIBILITY IS Ly
0 ] ] 0 2 IF ZONE IS KNEE AND RELATIVEEXPOSURE IS HIGH AND SENSORSENSIEILITY ISH
IF ZONE IS HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS MEDIUM AND SENSORSENSIBILITY | =
! €12 % @ 4 IF ZONE IS HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS LOW AND SENSORSENSIBILITY 1S 4
2 238 2 200 1 IF ZONE IS KNEE AND RELATIVEEXPOSURE IS HIGH AND SENSORSENSIBILITY IS H
ErerET e e (1 0 0 0 0 3 IF ZONE IS HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS LOW AND SENSORSENSIBILITY 15 L
0 N 0 0 ] IF ZONE IS KNEE AND RELATIVEEXFOSURE IS HIGH AND SENSORSENSIEILITY 5 H
AForge Genetic.Fuzzy RuleChr - o - - - = IF ZONE IS KNEE AND RELATIVEEXPOSURE IS LOW AND SENSORSENSIBILITY IS H
AForge Genetic FuzzyRuleChromasome Resut : m ' IF ZONE IS KNEE AND RELATIVEEXPOSURE IS MEDIUM AND SENSORSENSIBILITY | ~
AForge. Genelic FuzzyRuleChromasome
AForge Genelic.FuzzyRuleChomazome
AForge Genetic FuzzyFuleChromasome
AForge Genetic. FuzzyRuleChromosome Reguiide start  Fuzzy Inference System ' 0STEOSCLEROSIS
IF ZONE IS HAND AND RELATIVEEXFOSURE IS LOW AND SENSORSENSIEILITY 1S LOW AND HISTOG
IF ZONE IS HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS MEDIUM AND SENSORSENSIBILITY IS MEDIUM AND
IF ZONE IS HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS HIGH AND SENSORSENSIBILITY IS HIGH AND HISTOG
IF ZONE IS KNEE AND RELATIVEEXPOSURE IS LOW AND SENSGRSENSIBILITY 1S LOW AND HISTOGH
IF ZONE IS KNEE AND RELATIVEEXPOSURE IS MEDIUM AND SENSORSENSIBILITY IS MEDIUM AND H
IF ZONE IS KNEE AND RELATIVEEXPOSURE IS HIGH AND SENSORSENSIBILITY IS HIGH AND HISTOG

Figura 6.10 Fereastra principald a programului cu algoritmi genetici.

Intrarile pentru program sunt urmatoarele: un set de date de antrenament
care sa reprezinte segmentele de imagine in forma numerica cu valorile numerice
corespunzatoare situatiei si un sistem de inferentd fuzzy care sa contind un set
minimal de reguli aleatorii conform cerintelor din capitolul 5.

Regulile sunt codificate in cromozomi astfel s-a creat o populatie initiala de
cromozomi pentru rularea algoritmilor genetici. Iesirile obtinute sunt regulile valide
generate cu algoritmul genetic propus.

Mai jos este prezentat pseucodul programului:

Se introduc datele de antrenament in sistem dintr-un fisier specific
programului.

Se introduce in program sistemul cu inferenta fuzzy initial cu regulile initiale
aleatorii.
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Se creeaza populatia initiala.
Se seteaza numarul maxim de iteratii.
Se seteaza numarul maxim de cromozomi in populatie.

m) o = B
o FuzzyGenetic-Algorithms . 8~
gelack Matbod [Eli‘le '] [ Load test data Region Relative Exposure SensorSensibiity ~ Histogram  Resut  *
1 1620 50 185 1
Population Size 5 Frprrie i 1 1750 50 55 3 £
1 1380 50 193 1
teration MexPopuistion [75 = 1 1880 50 76 2
1 1812 50 55 2
Search Solution ] [Add Chromosome: 1 1812 50 40 4
2 2385 200 200 1
Chromozomi de start Maxilterations |100 = 2 2247 200 125 3
" 2 2285 200 154 1
AForge Genetic.FuzzyRuleChromosome = S i i & -
AForge Genetic FuzzyRuleChromosome < - 1 ]
AForge Genetic. FuzzyRuleChromosome
AForge Genetic. FuzzyRuleChromosome
AForge Genetic. FuzzyRuleChromosome :
AForge Genetic. FuzzyRuleChromosome Reguli de stat  Fuzzy Inference System  OSTEQSCLEROSIS
IF ZONE 1S HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS LOW AND SENSORSENSIBILITY IS LOW AND HISTOG
IF ZONE 1S HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS MEDIUM AND SENSORSENSIBILITY 1S MEDIUM AND H
IF ZONE IS HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS HIGH AND SENSORSENSIBILITY 15 HIGH AND HISTOC
IF ZONE 1S KNEE AND RELATIVEEXPOSURE IS LOW AND SENSORSENSIBILITY |5 LOW AND HISTOGH
IF ZONE 1S KNEE AND RELATIVEEXPOSURE IS MEDIUM AND SENSORSENSIBILITY IS MEDIUM AND H
Load Fuzzy Syst = IF ZONE 1S KNEE AND RELATIVEEXPOSURE IS HIGH AND SENSORSENSIBILITY IS HIGH AND HISTOG
ad Fuzzy System

Figura 6.11 Datele de intrare pentru program.
Se porneste procesul de generare a regulilor de inferenta.
La fiecare iteratie se realizeaza un crossover intre cromozomi. Metoda de
crossover este prezentatd mai jos:

int crossOverPoint = rand.Next( parentl.Length - 1 );

if ( (crossOverPoint%2) != 0 ) // nu este un index par

{
b

for (inti = 0; i < genes.Length,; i++)

{

crossOverPoint = crossOverPoint + 1;

if (i <= crossOverPoint)

child[i] = parent1[i];
}

else

{
b

child[i] = parent2[i];

}
Dupéa crossover cromozomii sunt decodificati in reguli si testati prin aplicare
regulii fuzzy obtinute pe datele de antrenament. Procesul de decodificare este
prezentat mai jos:

string[] m_genes = gene;

int nr_genes = m_genes.Length;
bool premiza = true;

string fuzzyRule = "";
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// se reconstruieste regula in forma de tip IF _ IS _ AND _ IS _ THEN _ IS

for (inti = 0; i< nr_genes; i++)

{
if (premiza == true)
{
if (i == 0) // se verifica daca suntem la primul element
¢ fuzzyRule = "IF " + genes[i] + " IS "; // variabila lingvistica
i/se
{
if ((i % 2) !=0) // suntem la impar
¢ fuzzyRule = fuzzyRule + genes[i]; // Setul fuzzy
i‘((i % 2) == 0) // suntem la par
¢ fuzzyRule = fuzzyRule + " AND ";
; fuzzyRule =fuzzyRule+genes[i] +"IS"; // Variabila ingvistica
}

Procesul de generare este terminat in momentul in care nu mai exista date de
antrenament sau daca s-a realizat un numar de iteratii egal cu numarul
maxim de iteratii.

Programul returneaza un set de reguli fuzzy care sunt introduse intr-un
sistem nou cu inferenta fuzzy. Regulile rezultate sunt prezentate in figura 6.12:

Reguli descoperite Mrreguli descoperite 12

IF ZONE 15 HAND AND RELATIVEEXPOSURE 15 LOW AND SENSORSENSIBILITY IS L' -
IF ZONE 1S HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS MEDIUM AND SENSORSENSIBILITY |
IF ZONE IS HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS LOW AND SENSORSENSIBILITY IS L|
IF ZONE 1S KNEE AND RELATIVEEXPOSURE 1S HIGH AND SENSORSENSIBILITY ISH =
IF ZONE IS HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS LOW AND SENSORSENSIBILITY IS L~
IF ZONE 1S KNEE AND RELATIVEEXPOSURE 1S HIGH AND SENSORSENSIEILITY 1S H|
IF ZONE |5 KMNEE AND RELATIVEEXPOSURE |5 LOW AND SENSORSENSIBILITY IS H

IF ZONE 15 KNEE AND RELATIVEEXPOSURE 1S MEDIUM AND SENSORSENSIBILITY |
IF ZONE 15 HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS MEDIUM AND SENSCORSENSIBILITY

IF ZONE 1S HAND AND RELATIVEEXPOSURE 1S MEDIUM AND SENSORSENSIBILITY

IF ZONE 15 KMEE AND RELATIVEEXPOSURE IS MEDIUM AND SENSORSEMSIBILITY | ™

Figura 6.12 Regulile rezultate prin generare cu algoritmi genetici.
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6.5 Concluzii si testarea initiala

Implementarea software a metodelor prezentate in capitolul 4 a generat
serie de noutati care au ajutat la extinderea sistemelor open source folosite.

Primul element de noutate prezentat este contopirea a doua sisteme open
source de imagistica. Aceste sisteme open source au suferit modificari pentru a crea
o compatibilitate intre ele. Primul sistem este un cititor de imagini DICOM care are
rolul de a separa metadatele de imaginea propriu zisa. Al doilea sistem open source
este cadrul de lucru AFORGE.Net care pune la dispozitie unelte de imagistica
precum: segmentare, extragere de informatii din segment, analiza conturului
folosind transformate Fourier, etc. A treia nouate o reprezintd posibilitatea de a
introduce sisteme cu inferenta fuzzy in program fara refractorizarea programului.

-
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\ test /
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Nu
A 4

| ~ ~ Verificarea extragerii
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\orec Da) datelor numerice
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Verificarea sistemului de Nu Modificare
€ ? 5__’{ ’_‘
fuzzificare DA Carect] algoritm
} A

/ Corect? Nu

\lfl_[’a—v&

Analiza sistemului de inferenta
cu sistem fuzzy de test

Da “Corect?> Ny

v

(Functionare corectd )

Figura 6.13 Schema de testare a programului.

Folosind acest cadru de lucru AForge si unelte fuzzy, s-a creat un editor de
sisteme de inferentd fuzzy care salveaza sistemul de inferenta in fisiere XML.
Fisierele XML permit o implementare ‘on-the-fly’ a sistemului de inferenta fuzzy.

Testarea programului s-a realizat dupda schema din figura 6.10 pentru
verificarea metodelor implementate.
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Pentru procesul de testare s-au folosit o serie de imagini medicale de tip
RMN T1FS, T2FSE care prezintd un edem cerebral si diferite tesuturi din zona
craniului.

Figura 6.14 Imagine RMN T2 FSE coronal cu edem cerebral.

Primul modul testat a fost cel de segmentare. Astfel s-a evaluat vizual daca
procesul de segmentare a fost realizat corect sau nu. Dupa aceea au urmat
modulele de extractie de date numerice. Aici s-a verificat daca valorile numerice
extrase sunt in formatul necesar pentru procesul de fuzzificare.
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Figura 6.15 Fereastra principala cu imaginea de test.

B Misc -
= Area 742 |
CenterOfGravity |=
objects:  Found blobs’ count: 11 ColorMean 7
ColorStdDev
Area: label30 il
Fullness
label31 B Rectangle

Blob Exract LS

©) Dakblobs @ Light Blobs

Figura 6.16 Obiectul segmentat si datele numerice ale obiectului.
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Daca se creeaza doar un modul schelet al sistemului de inferenta fuzzy, care
nu are valori implicite, intr-un limbaj de programare oarecare, acel ‘schelet’ se
poate completa din mers cu valorile din figierul XML, fara recompilarea softului cu
noile valori.

Exemplul urmator prezinta un sistem de inferenta fuzzy salvat in XML. Acest
XML a fost folosit pentru testarea sistemului si are rolul de a determina consistenta
obiectului investigat, bazandu-se pe histograma obiectului investigat din imaginea
medicala:

<?xml version="1.0"?>

<FuzzyInference>

<System>

<Name>Consistenta</Name>

<NumlInputs>1</NumlInputs>

<NumOutputs>1</NumOutputs>

<NumRules>1</NumRules>

<DefuzzMethod Value="1000">Centroid</DefuzzMethod>

</System>

<Input>

<Name>Histograma</Name>

<Range MIN="1" MAX="255" />

<Labels>

<Negru v0="10"v1="20" v2="30" v3="40" />

<Inchis v0="40" v1="60" v2="80" v3="115" />

<Gri v0="120"v1="130"v2="140" v3="150" />

<Alb v0="190" v1="200" v2="210" v3="220" />

<Deschis v0="150"v1="160" v2="170" v3="180" />

</Labels>

</Input>

<Output>

<Name>Natura</Name>

<Range MIN="1" MAX="10" />

<Labels>

<Hipolntens v0="1"v1="2"v2="3"v3="4" />

<Hiperintens vO="5" v1="6"v2="7"v3="8" />

</Labels>

</Output>

<Rules>

<Regulal>IF Histograma IS Negru THEN Natura IS HipolIntenss</Regulal>
<Regula2>IF Histograma IS Gri THEN Natura IS Hipolntens</Regula2>
<Regula3>IF Histograma IS Deschis THEN Natura IS HiperIntens</Regula3>
<Regula4>IF Histograma IS Inchis THEN Natura IS Hiperlntens</Regula4>
</Rules>

</Fuzzylnference>
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Figura 6.17 Verificarea sistemului de inferenta.

Procesul de fuzzificare si sistemul cu inferenta au fost verificate prin
utilizarea unui sistem de inferenta fuzzy prezentat mai sus care determina hiper sau
hipo intensitatea obiectului (Figura 6.13). Astfel s-a verificat daca sistemul cu
inferenta functioneaza corect sau nu.

Dupa incheierea acestor testari, s-a trecut la evaluarea metodei pe cazuri
clinice, utilizand radiografii digitale, imagini RMN si CT.
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in acest capitol vor fi prezentate experimente pentru verificarea metodelor
propuse in capitolele anterioare. Primele douda experimente verifica utilizabilitatea
sistemului de inferenta fuzzy pentru analiza imaginilor medicale. Vor fi folosite
diverse tipuri de imagini medicale, acestea prezinta diverse patologii benigne sau
maligne. Al treilea experiment verifica utilizabilitatea algoritmilor genetici pentru
realizarea regulilor fuzzy. Aceste reguli vor fi folosite pentru analiza imaginilor
medicale pe nivelul semantic.

Pentru primul experiment vom alege imagini medicale care au un diagnostic
stabilit. Aceste imagini se numesc imagini de control si vor fi alese de cadrul medical
dintr-o baza de imagini medicale. Ele au rol de etalon in testarea aplicatiei.

Opinia specialistului

Analiza yd
numericd a —h’\/ Corect
imaginii \\
Computer DA
y
Interpretarea
| datelor

e NNU

Y e

/et f—r core
™
( Stop 7><—DA

Figura 7.1 Verificarea metodei de analiza pe nivel semantic a imaginilor medicale.

Imaginile de control vor fi analizate folosind programul realizat. Prima parte
a analizei este prelucrarea numerica a imaginilor de control. Aici se va pune accent
pe segmentarea imaginii. Este important ca segmentarea sa se realizeze corect.
Medicul va lua parte la validarea metodei pe mai multe tipuri de imagini medicale si
patologii. Va analiza rezultatul segmentarii prin analiza vizuald. Se vor identifica si
datele numerice referitoare la subimagine, datele despre forma, histograma,
marime, si locatie. In momentul in care avem la dispozitie toate datele necesare
interpretarii vom trece la pasul urmator.

Datele numerice obtinute direct din subimagine sau din metadate vor fi
supuse fuzzificarii si apoi folosind o bazd de reguli fuzzy de tip IF-THEN se va
efectua inferarea diagnosticului folosind sistemul cu inferentd fuzzy. Tot procesul va
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fi supervizat de un medic specialist. Acesta are rolul de a verifica rezultatul fuzzy, in
cazul in care coincide cu patologia propusa de algoritmul fuzzy. Daca metoda
furnizeaza rezultate corecte pe diverse imagini de test, se va trece la analiza
imaginilor necunoscute.

7.1 Recunoasterea patologiilor ventriculare si a
diferitelor tipuri de tesuturi

Principalul obiectiv al acestui experiment a fost determinarea capacitatii
sistemului de identificare a diferitelor tesuturi si patologii in imaginile medicale. S-a
urmarit dacd sistemul propus diferentiaza tesuturile normale de cele patologice
folosind sisteme cu inferenta fuzzy.

Pentru acest test s-au utilizat 160 de imagini RMN de tip T1 si T2 care
provin din diferite axe de achizitii si au ca obiectiv prezentarea unei tumori maligne
si a unei complicatii ventriculare .

Figura 7.2 Exemple de imagini RMN folosite pentru testare.

Imaginile utilizate au fost create nativ la o rezolutie de 512x512 pixeli, in
tonuri de gri codificate pe 16 biti. Fiecare imagine din setul de achizitii are o grosime
de 5 unitati, iar distanta dintre imagini este de 6.5 unitati. Pentru calcularea marimii
in mm? a ariei obiectului s-a folosit ecuatia (6.2).

Au fost utilizate imagini din planul de achizitie:

e Coronal: 54 de imagini RMN T1 SE (spin echo);

e Axial: 22 T2 FSE(fast spin echo), 22 T2 Flair (se utilizeaza substanta de
contrast) si 22 de imagini T1 SE.

e Sagital: 20 de imagini T2 FSE si 20 de imagini T1 SE.

in imaginele de rezonantd magnetici imaginile de tip T1 SE obiectele au
urmatoarele proprietati:
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e Obiecte hiperintense: tesutul adipos, methemoglobina, depozitele de
minerale, melanina si fluidele superproteice.

e Obiecte hipointense: apa, protoni hipomobili (aer si os cortical), fluxurile
rapide de sange.

in imaginile de RMN de tip T2 FSE obiectele au urmatoarele proprietiti:

e Obiecte hipointense: hematomul subacut, depozitele de minerale, fluxul
rapid de fluide, apa putina si protonii imobili.

e Obiecte hiperintense: apa, colectii de fluide, edem, demielinizare, tesut
adipos.

In imaginile de test folosite s-au identificat urmitoarele obiecte:
ventricul sandtos, edem cerebral, materie cenusie si fragmente osoase. Aceste
obiecte au urmadtoarele proprietdti fizice de interes: histograma, marime si
locatie. Cea mai mare diferentd in cadrul proprietatilor fizice ale obiectelor
apare la histograma. Histograma obiectelor are o valoare diferitd in cazul
achizitiei de tip T1 SE fata de valoarea pe care o obtinem in cazul achizitiei de
tip T2 FSE si T2 FLAIR. Tabelul 7.1 insumeaza proprietatile de hipo sau
hiperintensitate a obiectelor de interes la diferite moduri de achizitie.

Tabelul 7.1 Proprietdtile de intensitate ale tesuturilor in achizitia RMN de tip T1-SE, T2-FSE,
T2-FLAIR

Proprietate de intensitate
Tesut

T1-SE T2-FSE T2-FLAIR

Ventricul ) o .
suprimat hiperintens-> gri hiperintens

Deformat

Ventricul Normal hipointens hiperintens hipointens
Materie Cenusie gri>hipointens gri> hipointens gri normal
Fragmente de os hiperintens hiperintens hiperintens

Aceste proprietati au fost achizitionate la mijlocul seriei de achizitie, de la imaginile
7 pana la imaginile 12-15 din seria de achizitie axiald care insumeaza 20 de imagini.
S-au ales aceste imagini deoarece la mijlocul achizitiei dispunem de cele mai multe
obiecte sau in cazul nostru tesuturi. Tabelul de mai jos insumeaza restul
proprietatilor fizice.
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Tabelul 7.2 Proprietatile fizice ale obiectelor investigate

Tesut — Obiect Numar felie Marime
etalon mm?
Edem CSF 6,7,8,9, 6.14, 6.8, 6.8,
cerebral 5,
Ventricul 6,7,8,9, 2.5,2.9,-
Normal
Materie Cenusie | 6,7,8,9, 54,48,7,
3,15
Fragmente 6,7,8,9, 4.5, 3.6, 1,25
de os

Pe baza acestor proprietati fizice s-au construit urmatoarele variabile
lingvistice care codifica in limbaj natural marimea obiectelor, histograma obiectelor
si alte proprietdti de interes din imaginea segmentata. De exemplu pentru
histograma si marime s-au creat urmatoarele variabile lingvistice:

<Input>

<Name>Histograma</Name>

<Range MIN="0" MAX="255" />

<Labels>

<Black vO="1"v1="25" v2="40" v3="50" />
<Dark v0="40" vi="50" v2="60" v3="70" />
<DarkGray v0="70" v1="80" v2="85" v3="90" />
<Gray v0="90" v1="100" v2="140" v3="150" />
<LightGray v0="150" v1="160" v2="190" v3="200"/>
<White v0="180" vi="200" v2="220" v3="255" />
</Labels>

</Input>

Histograma este definitd pe un domeniu de la 0 la 255. intre 0 si 50 este
definita valoarea lingvistica Negru, intre 40 si 70 am definit variabila Inchis, intre 70
si 90 am definit variabila Gri_Inchis, intre 90-150 avem valoarea Gri, 150-200 este
zona definitd pentru Gri_Deschis si 150-200 pentru Alb. In momentul creari regulilor
se va tine cont de proprietatile de hipo- sau hiperintesitate.

Hipo- sau hiperintensitatea obiectului variaza in functie de diferitele tipuri de
achizitii, astfel accesam metadata de la adresa (0008, 103E) din lista de DICOM
TAG-uri. Aceasta metadatd ne furnizeaza tipul achizitiei.

Marimea este definitd pe un domeniu de la 0 la 10. Obiectele FoarteMici sunt
definite pe domeniul 0-1, obiectele Mici sunt definite pe domeniul 1-5, obiectele
Normale sunt definite pe domeniul 4-7 iar obiectele Mare domeniul 6-10. Variabila
lingvistica in format XML se poate observa mai jos:

<Input>
<Name>Size</Name>

<Range MIN="0" MAX="10" />
<Labels>

<VerySmall v0="0" v1="0.2" v2="0.9" v3="1" />
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<Small v0="1"v1="2"v2="3" v3="5" />
<Normal v0="4" v1="5"v2="6"v3="7" />
<Big v0="6" v1="8"v2="9"v3="10" />
</Labels>

</Input>

Pentru codificarea rezultatelor s-a realizat urmatoarea variabila lingvistica :

<Output>

<Name>Diagnosis</Name>

<Range MIN="0" MAX="10" />

<Labels>

<Ventricle vO="0"v1="1"v2="2"v3="3" />
<GrayMater v0="2" v1="3"v2="4" v3="5" />
<Bone v0="4"v1="5"v2="6"v3="7"/>
<Edem v0="6"v1="7"v2="8"v3="9" />
</Labels>

</Output>

Folosind aceste variabile lingvistice s-a creat baza de reguli care permite
identificarea obiectelor din imaginea segmentata. Regulile au fost obtinute prin
discutii cu un medic specialist din cadrul Clinicii de Recuperare, medicina fizica,
balneologie si reumatologie din cadrul Spitalului Municipal de Urgenta Timisoara,
urmarind rationamentul acestuia in diverse situatii de diagnoza imagisticd. Au fost
verificate proprietatile obiectelor regdsite in imaginile de etalon si pe baza acestor
proprietati s-au creat reguli de inferenta fuzzy. In total s-au creat 39 reguli.
Urmatorul exemplu prezinta 26 reguli din cele 39 care se refera la achizitia de tip T2
FLAIR si T2FSE:

<Rulel>IF Mode Is T2Flair AND Histograma IS Gray AND Size IS Big THEN
Diagnosis IS Edem</Rulel >

<Rule2>IF Mode Is T2Flair AND Size IS Small AND Histograma IS Dark THEN
Diagnosis IS GrayMater</Rule2 >

<Rule3>IF Mode Is T2Flair AND Size IS Normal AND Histograma IS LightGray
THEN Diagnosis IS Edem</Rule3>

<Rule4>IF Mode Is T2Flair AND Histograma IS Black AND Size IS VerySmall THEN
Diagnosis IS Ventricle</Rule4>

<Rule5>IF Mode Is T2Flair AND Histograma IS Dark AND Size IS Small THEN
Diagnosis IS GrayMater</Rule5>

<Rule6>IF Mode Is T2Flair AND Histograma IS Gray AND Size IS Small THEN
Diagnosis IS Edem</Rule6>

<Rule7>IF Mode Is T2Flair AND Histograma IS Dark AND Size IS VerySmall THEN
Diagnosis IS Fragment</Rule7>

<Rule8>IF Mode Is T2Flair AND Histograma IS Gray AND Size IS VerySmall THEN
Diagnosis IS GrayMater</Rule8>

<Rule9>IF Mode Is T2Flair AND Histograma IS LightGray AND Size IS VerySmall
THEN Diagnosis IS Edem</Rule9>

<Rule10>IF Mode Is T2Flair AND Histograma IS Black AND Size IS Big THEN
Diagnosis IS Ventricle</Rule10>

<Rulel1>IF Mode Is T2Flair AND Histograma IS Black AND Size IS Normal THEN
Diagnosis IS Ventricle</Rule11>
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<Rulel12>IF Mode Is T2Flair AND Histograma IS Black AND Size IS Small THEN
Diagnosis IS Ventricle</Rule12>

<Rule13>IF Mode Is T2Flair AND Histograma IS Gray AND Size IS Normal THEN
Diagnosis IS Edem</Rule13>

<Rulel14>IF Mode Is T2FSE AND Histograma IS Gray AND Size IS Big THEN
Diagnosis IS Edem</Rule14>

<Rulel15>IF Mode Is T2FSE AND Size IS Small AND Histograma IS Dark THEN
Diagnosis IS GrayMater</Rulel15>

<Rulel6>IF Mode Is T2FSE AND Size IS Normal AND Histograma IS LightGray
THEN Diagnosis IS Edem</Rule16>

<Rulel7>IF Mode Is T2FSE AND Histograma IS White AND Size IS VerySmall
THEN Diagnosis IS Ventricle</Rule17>

<Rule18>IF Mode Is T2FSE AND Histograma IS Dark AND Size IS Small THEN
Diagnosis IS GrayMater</Rule18>

<Rule19>IF Mode Is T2FSE AND Histograma IS LightGray AND Size IS Small THEN
Diagnosis IS Edem</Rule19>

<Rule20>IF Mode Is T2FSE AND Histograma IS Dark AND Size IS VerySmall THEN
Diagnosis IS Fragment</Rule20>

<Rule21>IF Mode Is T2FSE AND Histograma IS Gray AND Size IS VerySmall THEN
Diagnosis IS GrayMater</Rule21>

<Rule22>IF Mode Is T2FSE AND Histograma IS LightGray AND Size IS VerySmall
THEN Diagnosis IS Edem</Rule22>

<Rule23>IF Mode Is T2FSE AND Histograma IS Black AND Size IS Big THEN
Diagnosis IS Ventricle</Rule23>

<Rule24>IF Mode Is T2FSE AND Histograma IS LightGray AND Size IS Normal
THEN Diagnosis IS Ventricle</Rule24>

<Rule25>IF Mode Is T2FSE AND Histograma IS White AND Size IS Small THEN
Diagnosis IS Ventricle</Rule25>

<Rule26>IF Mode Is T2FSE AND Histograma IS Gray AND Size IS Normal THEN
Diagnosis IS Edem</Rule26>

Pe imaginile urmatoare se poate observa recunoasterea urmatoarelor
obiecte: ventricul normal si edem cerebral.

Figura 7.3a Fereastra principala.
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Figura 7.3b,c Ventricul normal si edem cerebral cauzat de CSF.

Acest experiment a demonstrat capacitatile sistemului

propus pentru

identificarea diferitelor tesuturi si patologii pe diferite tipuri de imagini RMN. Chiar
daca acest experiment s-a derulat in conditii de laborator pe un caz clinic deja
diagnostizat, sistemul a reusit sa identifice: tesutul osos din craniu, materia cenusie
care compune creierul dar a reusit sa identifice si patologii sau organe sanatoase.
Astfel s-a identificat cu succes un ventricul normal si o deformare cauzata de o
tumora care a provocat inundarea creierului cu lichid cerebral provocand un edem
cerebral. Tabelul 7.3 prezinta numarul total de imagini dintr-o achizitie oarecare si
numarul de imagini in care s-au identificat diverse obiecte de imagine.

Tabelul 7.3 Sinteza identificarilor in diferite tipuri de achizitii

Materie Edem vV . Fragmente
. entricul
Achizitie cenusie cerebral nr_identificat de os
nr_identificat | nr_identificat (_nr total) nr_identificat
(nr_total) (nr_total) - (nr_total)

T Coronal | 54(54) 40(54) 41(54) 50(54)

1 Axial 18(22) 12(22) 12(22) 20(22)
Sagital 19(20) 11(20) 11(20) 18(20)
Axial 18(22) 12(22) 12(22) 20(22)
(FSE)

T| Sagita 17(20) 10(20) 10(20) 17(20)

2| (FSE)

Axial 20(22) 12(22) 12(22) 20(22)
(FLAIR)

Totodata acest test a dovedit flexibilitatea sistemului
identificarea obiectelor de pe mai multe tipuri de imagini. Au fost utilizate imagini de

pe toate cele 3 axe si toate cele 3 tipuri de achizitii de baza.

care permite
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Figura 7.4 Sinteza identificarilor in diferite tipuri de achizitii.

Codificarea valorilor numerice care definesc obiectele in format numeric s-a
realizat folosind cate o variabila lingvistica pentru fiecare. In sistemul cu inferenta s-
a introdus si o metadata de la adresa (0008,103E) care descriere tipul de achizitie.
Aceasta permite identificarea regulilor din baza de reguli care vor fi utilizate pentru
o interpretare corectd. Aceasta metadata ofera o siguranta ca proprietatile de hipo
sau hiperintensitate vor fi luate in considerare corect si se va evita inferarea unui
rezultat fals, fie negativ fie pozitiv.

Figura 7.4 sintetizeaza rezultatele obtinute si prezentate in tabelul 7.3. La
extremitatile achizitiilor se pot identifica atat materia cenusie cat si fragmente
osoase. La mijlocul achizitilor se poate identifica atat ventriculul sanatos cat si
edemul cerebral. Se poate observa ca din totalul de imagini analizate doar in 2-3%
nu s-a detectat nimic. Datorita anatomiei omului doar in 50 % din totalul imaginilor
s-a reusit detectarea edemului si a ventriculului de la nivelul craniului

7.2 Detectarea osteosclerozei pe radiografii

Urmatorul experiment a fost realizat in conditii clinice folosind radiografii
digitale in format DICOM pentru identificarea osteosclerozei.

Acest experiment a fost efectuat in cadrul Clinicii de Recuperare, medicina
fizica, balneologie si reumatologie din cadrul Spitalului Municipal de Urgenta
Timisoara pe un esantion de 12 pacienti care prezentau diferite simptome la 24 arii
anatomice.
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Figura 7.5 Ariile anatomice investigate.

Urmatoarele arii anatomice au fost investigate: primul metacarpian,
falangele degetelor, extremitatile ulnei si a radiusului, extremitdtile proximale ale
tibiei si distale ale femurului. Este important sa detectam la timp osteoscleroza
deoarece este primul semn care indicd dezvoltarea unei patologii mult mai severe.
Radiografiile au fost salvate in format DICOM si create folosind aparatul AGFA cr30x.

Imaginea investigata este afisata pe ecran folosind descriptorul de LUT
(Look Up Table) din metadatele imaginii. Acest LUT precizeaza valoarea nativa
pentru fiecare pixel in parte. Astfel avem certitudinea ca imaginea a fost afisata
corect fara pierderi de date importante. Acest descriptor codifica trei valori utile:
prima valoare indica numarul total de intrari in LUT, a doua valoare ne precizeaza
valoarea minima din LUT iar a treia valoare ne prezinta numarul de biti pe care a
fost codificatéa imaginea. Folosind aceste date si o formula propusa putem calcula
latimea si centrul valorilor care sunt folosite pentru a afisa imaginea:

latime = LutDescriptor[1] (7.1)

latime + LutDescriptor|[0]
centru = (7.2)

2

Primul pas in identificarea si interpretarea semnelor care indica prezenta
bolii este segmentarea imaginilor radiologice pentru izolarea zonelor osoase de
tesuturile moi. Segmentarea imaginilor s-a efectuat folosind un sistem de
segmentare hibrid. Cadrul medical a selectat zona care contine ariile anatomice
investigate iar un algoritm de segmentare bazat pe valori de prag a separat
regiunile osoase de fundal si tesuturi moi. Acestd segmentare se poate observa in
figura 7.4.

Segmentarea s-a realizat folosind metoda valorilor de prag si s-a folosit
formula 4.3 pentru identificarea valorilor de prag.
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Valorile de offset acceptate: pentru zona falangelor, o valoare k de 9-10,
pentru zona metacarpienelor o valoare de 15-16 iar pentru zona genunchiului o
valoare de 17-18.

Figura 7.6  a. segmentarea falangelor b. segmentarea ulnei,radiusului si
metacarpianelor.

Osteoscleroza este o boala care afecteaza densitatea structurii osoase din
zona articulatiilor. Pe radiografie oasele apar mai dense decat ar fi normal sau mai
precis devin mai albe in unele locuri. Din acest motiv valoarea numerica de interes a
zonelor segmentate pentru confirmarea prezentei bolii, este valoarea medie a
histogramei a tesutului osos investigat.

Histograma segmentelor de imagine s-a divizat in felul urmator: de la 0 la
255 unde 0 reprezinta valoarea lingvistica “Negru” iar 255 reprezinta “Alb".

Black Dark Gray Light White

i/;

\Z
0 25 40 50 60 70 80 100 160 200 220 255

Figure 7.7 Functii de membru trapezoidale pentru histograma.

Deoarece histograma obiectelor care apar in imagine poate sa se modifice
dupa operatiile de preprocesare, imaginea medicala va fi afisatd conform celor
precizate mai sus, luand in considerare si descriptorul LUT din metadate. Pentru a
evita diverse erori de interpretare imaginea este supusa unui test care verifica daca
a fost expusa corect sau incorect.

Pentru detectarea osteosclerozei s-a format o baza de requli care permite
identificarea si interpretarea semnelor care indicd aceastd boald. Regulile de
inferenta sunt formate in asa maniera incat iau in considerare nu doar date directe
obtinute dupa segmentarea imaginii ci si metadatele importante. Aceste metadate
sunt accesibile datorita sectiunii de metadate din imaginile DICOM. Metadatele de
interes sunt:
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e Valoarea dozei de iradiere relativa, care indica doza de raze x folosita.
e Sensibilitatea senzorului de scanare a sistemului de digitalizare.
e Regiunea anatomica investigata: mana, genunchi sau picior.

Folosind aceste valori s-au creat reguli de inferentd fuzzy care verifica daca
aceste imagini au fost sau nu expuse corect. In cazul in care imaginea este sub sau
supra expusa se pot pierde informatii importante si pot aparea diverse erori de tip
fals pozitiv sau fals negativ. Pentru generarea regulilor de inferenta fuzzy din setul
de imagini au fost alese sase imagini etalon: trei imagini din regiunea mainii si trei
imagini din zona genunchiului. La aceste imagini au fost verificate proprietatile
mentionate mai sus si prin discutii cu medicii de specialitate si prin corelarea
proprietatilor s-au obtinut urmatoarele reguli care verifica expunerea imaginilor
radiologice digitale:

1.If region is knee and x-ray _exposure is high and sensor is high then
exposure is correct.

2.If region is knee and x-ray_exposure is low and sensor is low then
exposure is underexposed.

3.If region is hand and x-ray_exposure is low and sensor is low then
exposure is correct.

4.If region is hand and x-ray_exposure is high and sensor is high then
exposure is overexposed.

Dozele de iradiere utilizate in cadrul radiografiilor, au variat pe o plaja de la
1500 pana la 2800 de unitati. Aceasta plaja a fost impartita in 3 subplaje: iradiere
mica de la 1500 la 2200, iradiere medie de la 2100 la 2500 si o iradiere mare de la
2400 la 2800 de unitat;i.

Sensibilitatea senzorului de scanare are o plaja de sensibilitate de la 0 la
250 de unitati. Aceasta plaja se poate Tmparti in mai multe subplaje astfel:
sensibilitate mica de la 0 la 80, sensibilitate medie de la 60 la 140 si o sensibilitate
mare de la 140 la 250 de unitati. Incluzand in reguld si zona anatomica investigata
s-a facut o corelare intre expunerea corecta a imaginilor, a dozei de iradiere si a
sensibilitatii senzorului de scanare.

In total s-au urmarit 24 de reguli pentru identificarea osteosclerozei. S-a
efectuat o corelare si intre expunerea imaginii si a histogramei analizate. Astfel s-au
efectuat si compensari pentru cazurile in care expunerea imaginii nu este corecta
dar acest lucru nu pericliteaza punerea unui diagnostic corect. Regulile formate se
pot observa mai jos:

<Rulel>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Low AND SensorSensibility IS
Low AND Histogram IS White THEN Osteosclerosis IS Positive</Rulel>

<Rule2>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Low AND SensorSensibility IS
Low AND Histogram IS Gray THEN Osteosclerosis IS Possible</Rule2>

<Rule3>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Low AND SensorSensibility IS
Low AND Histogram IS LightGray THEN Osteosclerosis IS Positive</Rule3>

<Rule4>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Low AND SensorSensibility IS
Low AND Histogram IS DarkGray THEN Osteosclerosis IS Negative</Rule4>

<Rule5>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Low AND SensorSensibility IS
Low AND Histogram IS Dark THEN Osteosclerosis IS Negative</Rule5>

<Rule6>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Low AND SensorSensibility IS
Low AND Histogram IS Black THEN Osteosclerosis IS Undefined</Rule6>
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<Rule7>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Medium AND SensorSensibility
IS Low AND Histogram IS Gray THEN Osteosclerosis IS Positive</Rule7>

<Rule8>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Medium AND SensorSensibility
IS Low AND Histogram IS Black THEN Osteosclerosis IS Undefined </Rule8>

<Rule9>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Medium AND SensorSensibility
IS Low AND Histogram IS Dark THEN Osteosclerosis IS Possible</Rule9>

<Rule10>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Medium AND
SensorSensibility IS Low AND Histogram IS DarkGray THEN Osteosclerosis IS
Possible</Rule10>

<Rulel1>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Medium AND
SensorSensibility IS Low AND Histogram IS LightGray THEN Osteosclerosis IS
Positive</Rule11>

<Rule12>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Medium AND
SensorSensibility IS Low AND Histogram IS White THEN Osteosclerosis IS
Undefined</Rule12>

<Rule26>IF Zone IS Knee AND RelativeExposure IS High AND SensorSensibility IS
High AND Histogram IS White THEN Osteosclerosis IS Positive</Rule26>

<Rule27>IF Zone IS Knee AND RelativeExposure IS High AND SensorSensibility IS
High AND Histogram IS Gray THEN Osteosclerosis IS Possible</Rule27>

<Rule28>IF Zone IS Knee AND RelativeExposure IS High AND SensorSensibility IS
High AND Histogram IS LightGray THEN Osteosclerosis IS Positive</Rule28>

<Rule29>IF Zone IS Knee AND RelativeExposure IS High AND SensorSensibility IS
High AND Histogram IS DarkGray THEN Osteosclerosis IS Negative</Rule29>

<Rule30>IF Zone IS Knee AND RelativeExposure IS High AND SensorSensibility IS
High AND Histogram IS Dark THEN Osteosclerosis IS Negative</Rule30>

<Rule31>IF Zone IS Knee AND RelativeExposure IS High AND SensorSensibility IS
High AND Histogram IS Black THEN Osteosclerosis IS Undefined</Rule31>

<Rule32>IF Zone IS Knee AND RelativeExposure IS Medium AND
SensorSensibility IS High AND Histogram IS White THEN Osteosclerosis IS
Positive</Rule32 >

<Rule33>IF Zone IS Knee AND RelativeExposure IS Medium AND
SensorSensibility IS High AND Histogram IS Gray THEN Osteosclerosis IS
Possible</Rule33>

<Rule34>IF Zone IS Knee AND RelativeExposure IS Medium AND
SensorSensibility IS High AND Histogram IS LightGray THEN Osteosclerosis IS
Positive</Rule34>

<Rule35>IF Zone IS Knee AND RelativeExposure IS Medium AND
SensorSensibility IS High AND Histogram IS DarkGray THEN Osteosclerosis IS
Negative</Rule35>

<Rule36>IF Zone IS Knee AND RelativeExposure IS Medium AND
SensorSensibility IS High AND Histogram IS Dark THEN Osteosclerosis IS
Negative</Rule36>

<Rule37>IF Zone IS Knee AND RelativeExposure IS Medium AND
SensorSensibility IS High AND Histogram IS Black THEN Osteosclerosis IS
Undefined</Rule37>

In total au fost analizate 206 arii anatomice, din care 23 de oase
metacarpiene, 23 de falange de la degetul mare al mainii, 23 de falange de la
degetele 2,3,4 si 5 ale mainii, 23 de extremitati ale radiusului si ale ulnei si 11
extremitati ale femurului si ale tibie. Cateva exemple sunt prezentate in figurile 7.8,
7.9, 7.10.
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ﬁgura 7.9 Analiza articulatiei mainii.
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Histograma gri:  104.84 Zone: Upper Extremities, Lower Exremities
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Figura 7.10 Analiza articulatiei genunchiului.

Rezultatele experimentului sunt prezentate in tabelele urmatoare:
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Tabelul 7.4. Rezultatele pentru sectiunea articulatiei mainii
Legenda: Diagnotsic: “?” posibil, "+” pozitiv si "-” negativ

ID | Side | Sursa | Metacarpian | Falange 1 | Falange 2 | Falange 3 | Falange 4 | Falange 5 | Radius | Ulna
M.D. ? - - - - - ? -
Right
1 Fuzzy ? - - - - - - -
M.D. ? - - - - - ? -
Left
Fuzzy ? - - - - - ? -
M.D. + ? + + ? - + ?
Right
) Fuzzy + + + + + - + ?
M.D. + ? + + ? - + ?
Left
Fuzzy + ? + + ? - + ?
M.D. + ? ? ? ? ? + +
Right
3 Fuzzy + ? ? ? ? ? + +
M.D. + ? ? ? ? ? + +
Left
Fuzzy + ? ? ? ? ? + +
M.D. + ? ? ? ? - + ?
Right
4 Fuzzy + ? ? ? ? - + ?
M.D. + ? ? ? ? - + ?
Left
Fuzzy + ? + ? + - + ?
M.D. ? - - - - - ? -
Right
5 Fuzzy ? - - - - - ? -
Left M.D. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A.
e
Fuzzy N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A.

ijedboiped ad 1920492509150 2RI 'L

-TITT -

BUPT



M.D. + ? + ?
Right
6 Fuzzy + + + +
M.D. + ? + ?
Left
Fuzzy + + + 2
M.D. + ? + +
Right
. Fuzzy + ? + +
M.D. + ? + +
Left
Fuzzy + ? + +
M.D. ? ? > >
Right
8 Fuzzy ? ? ? ?
M.D. ? ? ? ?
Left
Fuzzy ? ? ? ?
M.D. + ? + ?
Right
9 Fuzzy + ? + +
M.D. + ? + ?
Left
Fuzzy + ? + +
M.D. ? - ? ?
Right
Fuzzy ? - ? ?
10
M.D. ? - ? ?
Left
Fuzzy ? - ? ?
M.D. + ? + ?
Right
11 Fuzzy + + + +
M.D. + ? + ?
Left
Fuzzy + + + +
12 | Right | M.D. + ? + +

-CTIT -

s|ejuswiiadxa ajeynzay -

BUPT



Fuzzy + + ? ? ?

M.D. ? ? ? ?
Left

Fuzzy + + ? ? ?

Tabelul 7.5 Rezultatele pentru sectiunea articulatiei genunchiului

ID | Entit Distal Proximal | Distal Proximal
4 Femur | Tibia Femur | Tibia
1 M.D. - _ N .
Fuzzy - - _ .
Fuzzy + + + n
3 M.D. ? ? ) >
Fuzzy ? ? 2 >
4 [MD. ? ? N.A N.A.
Fuzzy ? ? N.A N.A.
M.D. - _ - -
5
Fuzzy - - _ .
6 M.D. ? ? > >
Fuzzy ? ? 2 >

1ijedboiped ad 19z049|2S093S0 BaJRIIDI_A 2/
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in 24 de zone anatomice a fost observatd o disconcordantd de 11,65% intre
rezultatele medicului si rezultatele obtinute folosind metoda prezentata. In aceste
cazuri, in 15 zone, sistemul fuzzy a prezentat existenta bolii la falangele primului
deget, celui de-al patrulea deget si la nivelul extremitatii distale a ulnei. Pentru alte
9 arii (4.38% din total) sistemul fuzzy a infirmat prezenta bolii. Zonele de interes au
fost falangele de la degetele 2 si 3 si extremitatile radiusului.

Probabilitatea prezentei osteosclerozei s-a intalnit intr-un procent ridicat
(78.64%), in cadrul evaluarii realizate de catre medic, precum si in cazul evaluarii
realizate prin utilizarea sistemului fuzzy (74.24%).

Rezultatele furnizate de sistemul prezentat sunt foarte apropiate de
rezultatele medicului specialist. In numai 1 din 10 zone anatomice a existat o
disconcordanta intre rezultatele furnizate de cele douda evaludri, care sunt
prezentate in figura 7.8. Pentru verificarea validitatii rezultatelor s-a realizat o
corelatie intre rezultatele furnizate de sistemul cu inferenta si rezultatul furnizat de
medici. Corelatia a fost calculata utilizdnd functia CORREL din Excel care are
urmatoarea formulda matematica:

D (x- N -) (7.3)

S -0 (=)

unde x Si y sunt mediile vectorilor care vor fi comparati. Coeficientul de corelatie

minim pentru care se accepta validitatea rezultatelor a fost ales de 85% sau 0.85.
Coeficientul de corelatie intre cele doua rezultate are o valoare buna de 0.886.

CORRELL(x, y) =
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Figura 7.11- Comparatie intre rezulatatele furnizate de medic si de sistemul fuzzy.

In acest test clinic sistemul a prezentat capacitatea de a detecta o altd
patologie fatd de cea din subcapitolul anterior. Folosind imagini 2D de radiografii
digitale ale membrelor inferioare si superioare s-a reusit identificarea osteosclerozei
in mai multe cazuri clinice.

Pentru realizarea identificdrii au fost create in totalitate 24 de reguli de
inferenta fuzzy. In crearea regulilor au fost folosite variabile lingvistice care descriu
proprietatile numerice ale obiectului investigat: histograma tesutului osos din zona
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articulara, doza de iradiere si sensibilitatea senzorului de scanare. Metadatele au
fost utile pentru determinarea expunerii, pentru compensarea sub sau supra
expunerii. Regulile sunt construite pe o arhitectura cvasi silogistica. Prima parte din
[egulé verifica expunerea imaginii iar a doua parte verifica semnele existentei bolii.
In cazul in care imaginea este sub sau supra expusa sistemul cu inferenta va
compensa procesul de inferare pentru returnarea unui diagnostic corect si
eliminarea unui diagnostic fals. Rezultatele obtinute au avut o corelatie de 0.886 cu
rezultatele medicilor. Aceasta corelatie este o corelatie buna si valideaza sistemul
pentru utilizare clinica.

7.3 Generarea regulilor de inferenta fuzzy

Acest studiu de caz a fost realizat pentru generarea regulilor de inferenta
fuzzy folosite in subcapitolele 7.1, 7.2, pentru identificarea obiectelor de pe imagini
medicale de tip RMN si respectiv pentru identificarea osteosclerozei in imaginile de
tip radiografii digitale. O prima varianta a regulilor utilizate a fost realizata prin
discutii cu medicii de specialitate.

Obiectivul acestui experiment este analizarea metodei de optimizare
propusa in capitolul 5, folosind algoritmi genetici pentru reducerea timpul necesar in
formularea regulilor. Genele cromozomilor codifica in forma lingvistica variabilele
lingvistice si seturile fuzzy aferente. Gena variabilei lingvistice cu gena setului fuzzy
aferent formeaza o pereche. In populatia initiala de reguli toate seturile fuzzy
trebuie sa fie prezente. Populatia initialda necesita doar un numar minim de reguli
care contin toate seturile fuzzy existente in baza de date a sistemului de inferenta
fuzzy. Daca testul este unul reusit atunci timpul necesar formularii regulilor se va
reduce de la cateva ore la cateva secunde si acoperirea regulilor va deveni
maximala.

Regulile de inferenta fuzzy au o structura de tip IF THEN. Regulile care sunt
supuse optimizarii sunt de tip MISO (Multiple Input Single Output) cu mai multe
intrari si cu o singura iesire. Intrarile si iesirile sunt compuse din variabilele
lingvistice si seturile fuzzy care definesc variabilele lingvistice. Astfel structura
regulilor fuzzy folosite este:

e In subcapitolul 7.1 pentru identificarea tipurilor de tesuturi s-au
folosit reguli de inferenta care sunt construite din urmatoarele
variabile lingvistice de intrare: histograma, marime, locatie (in
imagine) si de iesire: diagnosticul sau tipul tesutului investigat.

e In subcapitolul 7.2 pentru identificarea prezentei osteosclerozei s-au
folosit ca si variabile de intrare: sensibilitatea senzorului de scanare,
doza de iradiere folosita si histograma zonei de investigat. Ca si
variabila de iesire s-a folosit o singura variabild care codifica
rezultatele: un diagnostic sau o recomandare aditionala.

e Structura regulilor este una silogistica, prima datd se verificd daca
imaginea a fost corect expusa, mai apoi se verifica histograma zonei
investigate. Osteoscleroza afecteazé consistenta oaselor care
formeaza articulatiile astfel imaginea devine mai alba afectand
histograma zonei.

Lungimea unui cromozom se poate calcula folosind formula (5.6). Astfel
pentru regulile din subcapitolul 7.1 vom avea un cromozom de lungimea 2 * (4+1)
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= 10 gene; iar pentru regulile din subcapitolul 7.2 vom avea un cromozom de
lungimea 2 * (4+1) = 10 gene.
Codificarea regulilor s-a realizat dupa metoda propusa in subcapitolul 5.2:

IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Low AND SensorSensibility IS Low AND Histogram IS LightGray
THEY Osteosclerpsis IS Pogitive

Relative
Zone | Hand Low | SensorSensibility | Low | Histogram | LightGray | Osteosclerosis | High
exposure

Figura 7.12 Metoda de codificare.

Punctul de crossover este ales cvasi aleatoriu, indexul punctului de
crossover trebuie sa fie un punct divizibil cu 2. Acest punct este divizibil cu 2 pentru
a se evita crearea regulilor invalide. In cazul in care punctul de crossover nu este
divizibil cu 2 se introduce o valoare de compensare -1 sau +1 aleasa arbitrar.

4| |
Relative 1 . ’ y ; ;
Zone | Hand egsiure Lau‘l SensorSensibility | Low | Histegram | LightGray | Osteosclerosis | High
Zone Relative — ’ ; ; :
Knee Lowl SensorSensibility | Low | Histogram White Osteosclerosis | High
exposure
]
1
i
Relative " i ! ¢
Zone | Knee Low | Bensorsensibility | Low | Histogram | LightGray | Osteosclerosis | High
exposure 1
Relative E L . : ’ .
Zone | Hand Low ensorSensibility | Low | Histogram Whire Osteosclerosis | High
exposure 1
1

Figura 7.13 Metoda de crossover.

Generarea regulilor de inferenta se realizeaza dupa schema prezentata in
imaginea 5.4 (subcap 5.3). Aceasta generare presupune parcurgerea urmatorului
algoritm:

e Generarea regulilor de inferenta de start utilizand toate variabilele lingvistice
si toate functiile de membru existente. Se va genera un numar de 6 reguli
de start, deoarece cea mai complexa variabild lingvisticad, histograma, are 6
seturi fuzzy. Aceste reguli se genereaza aleatoriu cu conditia sa acopere
toate seturile fuzzy existente. Obligatoriu: toate seturile fuzzy (gene
posibile) trebuie sa fie prezente in populatia initiald de reguli.
Exemplul urmator prezintd in format XML regulile de pornire pentru
generarea regulilor utilizabile la experimentul numarul 2:

<Rulel1>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Low AND
SensorSensibility IS Low AND Histogram IS White THEN Osteosclerosis IS
Positive</Rulel1 >
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<Rule2>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS Medium AND
SensorSensibility IS Medium AND Histogram IS Gray THEN Osteosclerosis IS
Possible</Rule2>

<Rule3>IF Zone IS Hand AND RelativeExposure IS High AND
SensorSensibility IS High AND Histogram IS LightGray THEN Osteosclerosis
IS Positive</Rule3>

<Rule4>IF Zone IS Knee AND RelativeExposure IS Low AND
SensorSensibility IS Low AND Histogram IS DarkGray THEN Osteosclerosis
IS Negative</Rule4>

<Rule5>IF Zone IS Knee AND RelativeExposure IS Medium AND
SensorSensibility IS Medium AND Histogram IS Dark THEN Osteosclerosis IS
Negative</Rule5>

<Rule6>IF Zone IS Knee AND RelativeExposure IS High AND

SensorSensibility IS High AND Histogram IS Black THEN Osteosclerosis IS
Undefined</Rule6 >

e Fuzzificarea datelor numerice de antrenament pentru a se gasi echivalentul
lor lingvistic. Datele de antrenament sunt compuse din valorile numerice ale
segmentelor de imagini medicale analizate in testele anterioare si din
metadatele asociate imaginilor aferente. Tabelul 7.6 prezinta date de
antrenament pentru generarea regulilor de inferenta in cadrul experimentul
numarul doi. Acestea ne ofera posibilitatea de a elimina procesul de
extragere a datelor numerice din segmentele de imagine, astfel procesul de
generare devine mult mai rapid.

Tabelul 7.6 Exemple de date de invatare pentru algoritmi genetici extrase in cadrul
experimentul numarul doi.

Nr | Regiunea | Expunerea | Sensibilitatea Hist Rezultat
Crt. | anatomica relativa Senzorului Istograma ezuita

1 KNEE 2287 200 203 Positive
2 KNEE 2265 200 82 Negative
3 KNEE 2145 200 112 Possible
4 KNEE 2114 200 60 Undefined
5 KNEE 2345 200 90 Negative
6 KNEE 2435 200 220 Positive
7 HAND 1567 50 178 Positive
8 HAND 1790 50 58 Negative
9 HAND 2478 50 200 Undefine
10 HAND 2356 50 68 Possible
11 HAND 1695 50 42 Negative
12 HAND 2246 50 76 Positive
13 KNEE 2489 200 45 Undefined
14 KNEE 2567 200 190 Positive
15 KNEE 2698 200 60 Negative
16 KNEE 2798 200 103 Possible
17 KNEE 2476 200 180 Positive
18 KNEE 2678 200 70 Negative
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Testarea individuala a regulilor generate pe un set de date de antrenament.
Pentru fiecare situatie se vor folosi un numar de cinci testari cu mici
diferente intre valori. Astfel pentru fiecare set fuzzy va exista o valoare de
test atat pentru extremitatile setului fuzzy cat si pentru mijlocul setului.
Aceste seturi de date de antrenament contin datele numerice ale posibilelor
segmente de imagine.

In cazul in care se gaseste o corespondenta intre minim 3 seturi de invatare
si o requld, atunci regula descoperita va fi copiata intr-o baza de reguli
separata.

Eliminarea din setul de date de antrenament a datelor de test pentru care s-
a gasit o corespondenta.

Acordarea unei valori de fitness regulii descoperite.

Extinderea populatiei de cromozomi in cazul in care nu mai avem
corespondente. Metoda de crossover alege cromozomii folosind o metoda
hibrida constituita din metoda elitista si metoda ruletei. Prima metoda alege
un cromozom puternic care deja contine o reguld identificatd iar a doua
metoda alege un cromozom aleatoriu diferit de primul cromozom pentru a
oferi gene noi.

Recombinarea se realizeaza la punctul 2k pentru a nu se genera cromozomi
invalizi. In cazul In care punctul de crossover nu este divizibil cu 2 se
introduce o valoare de compensare -1 sau +1 aleasa arbitrar.

Daca nu este satisfacuta conditia de oprire se trece la punctul 2 si se reia tot
procesul pana cand toate seturile de invatare au fost eliminate.

Tabelul 7.7 Rezultatele finale pentru optimizare
— " Timp Timp
gg Nr reguli Nr reguli Generatii Geg:trfju generare generare Nr final
S o | start GA start M.D pentru GA P pentru pentru
[ MD
G.A M.D
5
(%]
o8
5 6 40 100 1 1 minut 4 ore 40(40)
5
S
>0
N
o
Q
§ 6 24 100 1 1 minut 2 zile 22(24)
0]
@
]

In cadrul tabelului 7.7 se insumeazd rezultatele experimentului pentru

generarea regulilor de inferentd. Experimentul a fost realizat folosind unealta
software creatd pentru acest scop (vezi subcapitolul 6.4) Fereastra principald a
programului este prezentata in figura 7.14:
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Seoction Method (e -] [ toadtestdata | [ Regon Fistogram  Resub ~
S 0 0 0 0 1| Regui descoperte Nrregui descoperte 20
opulation Sze 102 7 0 0 0 o ER
Cossonefide 075 o 0 0 o i IF ZONE S HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS LOW AND SENSORSENSIBILITY 15 L
IF ZONE IS HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS LOW AND SENSORSENSIEILITY I5 Ly
heraton 59 Vexopuiston 100 = 0 0 0 0 2 1F ZONE I3 HAND AND RELATIVEEXPOSURE 13 LOW AND SENSORSENSIBILITY I3 LI
' 0 0 0 0 2 IF ZONE IS KNEE AND RELATIVEEXPOSURE IS HIGH AND SENSORSENSIBILITY IS H
T Fesel 1 1812 50 0 N IF ZONE IS HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS MEDIUM AND SENSORSENSIBILITY
IF ZONE IS HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS LOW AND SENSORSENSIEILITY 5 Li
T 2 28 20 - ! IF ZONE IS KNEE AND RELATIVEEXPOSURE IS HIGH AND SENSORSENSIBILITY IS H
= 0 0 0 0 3 IF ZONE IS HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS LOW AND SENSORSENSIEILITY IS L
0 0 0 o 3 IF ZONE IS KNEE AND RELATIVEEXPOSURE IS HIGH AND SENSORSENSIEILITY IS H
, : - : _ K IF ZONE IS KNEE AND RELATIVEEXPOSURE IS LOW AND SENSORSENSIBILITY IS H
i i v IF ZONE IS KNEE AND RELATIVEEXPOSURE IS MEDIUM AND SENSORSENSIBILITY |
i i
AForge Genetic. FuzzyRuleChromosome Reguiide start  Fuzzy Inference System  OSTEOSCLEROSIS
ZONE 5 HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS LOW AND SENSORSENSIBILITY IS LOW AND HISTOG
ZONEI5 HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS MEDILM AND SENSORSENSIBILITY IS MEDIUM AND H
ZONEI5 HAND AND RELATIVEEXPOSURE IS HIGH AND SENSORSENSIBILITY 15 HIGH AND HISTOK]
ZONEIS KINEE AND RELATIVEEXPOSURE IS LOW AND SENSORSENSIBILITY IS LOW AND HISTOGH
ZONEIS KNEE AND RELATIVEEXPOSURE IS MEDIUM AND SENSORSENSIEILITY 1S MEDIUM AND H
ZONEI5 KNEE AND RELATIVEEXPOSURE IS HIGH AND SENSORSENSIBILITY 1S HIGH AND HISTOG|
2d Fuzzy System I

Iﬂgdfa 77.14 Aspect din timpul rularii aplicatiei pentru obtinerea regulilor fuzzy.

Reguli generate pentru osteoscleroza Reguli generate pentru identificare de
it 7100 —— Bt T200 —— Rt TI00 tesut si edem cerebral
——ElitIT100  ——FIitIT200 it 17300
1 1
b 7 s 18
W ] ar 38 3% 40 46- 3 40
T 32

. 1 3 s 38
-ﬂ"_ﬁ___ﬂ_‘__hﬂ_\w_ﬂ‘—- n —gg—— 40
ws e RS P00 RIS PE0 RIS PO P25 PsO P7S  PI0  P125  PISO  PI7S P20

Figura 7.15 Numarul de reguli obtinute prin algoritmi genetici la diferite valori ale populatie
si la un numar diferit de iteratii.

Figura 7.15 prezinta rezultatele obtinute cu programul din figura 7.8 folosind
diferite marimi pentru populatia de cromozomi de la 25 de cromozomi la 200 de
cromozomi. Algoritmii genetici au fost testati la 100, 200 si respectiv 300 de iteratii.
S-a observat ca pentru o generare reusita este suficienta o populatie de 100 - 125 si
maxim 200 de iteratii.

Verificarea regulilor generate s-a realizat folosind indicii de calitate din
subcapitolul 5.3. Acesti indici de calitate ne furnizea;é preponderenta cu care apar
obiectele in reguld si credibilitatea acestor reguli. In cazul in care aceste valori
depasesc pragul impus, atunci regulile generate se accepta ca si reguli utile pentru
setul de invatare folosit.

Pragul minim se poate calcula folosind urmatoarea formuld matematica
propusa pe baza [Agro4]:

€,% = 100/sr (7.4)

unde c, reprezinta confidenta minima pentru care se accepta o regulda si sr
reprezinta suportul impus pentru un rezultat oarecare.

Testele de acceptantd s-au realizat folosind metoda APRIORI. Pentru
suportul unui rezultat s-a optat pentru verificarea preponderentei cu care apare
rezultatul dorit Tmpreuna cu toate antecedentele sale posibile. S-a procedat identic
si pentru verificarea confidentei, astfel s-a evitat acceptarea regulilor eronate.

Prima data au fost verificate regulile deja existente, folosite in
experimentele unu si doi. Rezultatele sunt prezentate in prima parte a tabelului 7.8
si se refera la un singur tip de achizitie in cazul identificarilor de tesut si la o singura
zona anatomica din experimentul pentru identificarea osteosclerozei.
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Tabelul 7.8 Teste de acceptanta pentru setul de reguli

Reguli pentru Suportul pentru Conﬂden'ga_ Suportul pentru Conﬂdenga_
. pentru regulile - pentru regulile
reguli existente . regulile generate
existente generate
Edem 5 | EdemcsF| 20 | FEdem 5 Edem | 5
Identifi t CSF CSF CSF
entificare tesu Ventricul 5 Ventricul 20 Ventricul 5 Ventricul 20
(un tip de - - - -
L Materie Materie Materie Materie
achizitie) - 5 - 20 - 5 - 20
Cenusie Cenusie Cenusie Cenusie
Oase 5 Oase 20 Oase 4 Oase 25
Osteoscleroza Pozitiv 4 Pozitiv 25 Pozitiv 6 Pozitiv 16,5
(regiune Negativ 3 Negativ 33 Negativ 6 Negativ 16,5
anatomica) Probabil 2,5 Probabil 40 Probabil 6 Probabil 16,5
Nedefinit 2,5 Nedefinit 40 Nedefinit 3 Nedefinit 32

Din tabelul de mai sus se poate observa ca regulile generate folosind algoritmii genetici au un suport mai bun sau egal
cu suportul regulilor obtinute manual. Algoritmii genetici sunt influentati de mai multi factori: de numarul cromozomilor din
populatie, de calitatea datelor de antrenament si de metoda de selectie a cromozomilor pentru urmatoarea generatie.
Experimentul realizat a subliniat cd metoda propusa in capitolul 5 functioneaza. Folosind un set date de antrenament atent
realizat si un numar corespunzator de iteratii, obtinem reguli de inferentd mai bune decat cele realizate manual. Timpul de
generare a regulilor este mai scazut fata de generarea manualda si necesita doar un numar minim de reguli generate
aleatoriu.
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7.4 Concluzii

In acest capitol au fost realizate trei experimente diferite pentru a valida si
confirma utilizabilitatea ideilor prezentate in teza. Primul experiment a fost conceput
pentru identificarea tipurilor de tesut existente in craniul uman si pentru
identificarea unei edem cerebral cauzat de o tumora malignad. Incercarea a fost
realizata folosind imagini RMN de tipul T1 SE, T2 FSE si T2 FLAIR (cu substanta de
contrast). Totodata toate cele 3 axe ale planului de achizitie au fost au fost
acoperite. Un avantaj in identificarea obiectelor din imagine a fost oferit de existenta
metadatelor. In acest caz metadatele au facut parte din antecedentele regulilor de
inferenta, ele au fost utilizate pentru identificarea tipului de imagine si alegerea
corectd a regulilor de inferenta. Astfel s-a evitat utilizarea gresitd a regulilor de
inferenta care au fost dezvoltate pentru a fi utilizate pe imaginile de tip T1 SE si pe
imaginile de tip T2 FSE.

Testul 2 a fost conceput pentru verificarea capacitatii sistemului Tn conditii
clinice utilizéand radiografii 2D de tip DICOM. In acest test s-a propus identificarea
semnelor de osteoscleroza, aceasta este o boalda degenerativa si reprezinta primul
semn in cazul unor boli degenerative mult mai serioase. O problema serioasa care a
aparut in timpul testului a fost diferenta de expunere de la o imagine la alta. La
imaginile de tip RMN tot setul de achizitie este expus identic dar in cazul radigrafiilor
digitale am depistat diferente de expunere. Astfel s-a propus verificarea expunerii
de imagine folosind un sistem cu inferenta fuzzy. Acest sistem are rolul de a
determina daca imaginea este sau nu sub/supra expusd. Rezultatul este folosit
pentru compensarea expunerii in antecedentele regulilor care au rolul de a infera
diagnosticul. S-a utilizat conceptul de sisteme cu inferenta fuzzy silogistice. Pentru
implementarea in sine s-a recurs la o logica cvasi silogistica, mai precis cele doua
sisteme de inferenta au fost contopite intr-unul singur.

In total au fost analizate 206 arii anatomice. Rezultatele furnizate de
sistemul prezentat sunt foarte apropiate de rezultatele medicului specialist, in numai
1 din 10 zone anatomice a existat o disconcordanta intre rezultatele furnizate de
cele doua evaluari prezentate in figura 7.11. Coeficientul de corelatie intre cele doua
rezultate are o valoare buna de 0.886. Sistemul poate fi folosit in practica curenta
cu un grad de incredere de 88,6 %, deci este util si viabil.

Ultimul test a fost realizat pentru validarea metodei de optimizare si
generare a regulilor de inferenta fuzzy. Aceastda metoda are scopul de a genera
reguli de inferenta fuzzy folosite pentru analiza lingvistica a imaginilor medicale.
Generarea a fost realizata folosind algoritmi genetici. S-a ales strategia de a codifica
o regula de inferenta in cromozom, realizand codificarea prin utilizarea denumirilor
variabilelor lingvistice si a seturilor fuzzy. Un dezavantaj care apare este
imperecherea genei variabilei lingvistice cu gena setului fuzzy Astfel punctul de
recombinare se va alege la punctele de 2k.

Un avantaj al reprezentarii propuse il reprezinta starea de cvazidecodificare
a cromozomului care contine regula de inferentda pregatita pentru utilizare. Este
necesara doar introducerea cuvintelor cheie (If, operatori logici, is si then) in regula.

Deoarece regulile sunt in format If-Then se poate renunta la metoda de
mutatie, aceasta metoda ar genera reguli redundante prin inversiunea perechilor de
gene care alcatuiesc antecedentele.

O conditie necesara (subcap 5.3) pentru o generare corectd o reprezinta
necesitatea unui lot minim de cromozomi de start, numarul minim este egal cu
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numarul de seturi fuzzy existente in cea mai complexa variabilad lingvistica. Astfel se
asigura utilizarea tuturor genelor posibile.

Pentru verificarea regulilor generate folosim un set de date de invatare care
imita sub-imaginile segmentate. Regulile sunt incercate pe aceste seturi si in
momentul in care un set este acoperit, regula se va salva intr-o baza de reguli iar
setul de invatare este eliminat.

Generarea de regulilor de inferenta s-a realizat in cidteva minute fata de
orele necesare pentru generarea si testarea manuala regulilor de inferenta. Metoda
asigura o acoperire totald a datelor de test in comparatie cu generarea manuala
unde au aparut situatii in care lipseau reguli.
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Imaginile medicale sunt utilizate pentru investigarea organelor, in scopul
depistarii anumitor boli congenitale sau dobandite. Cele mai frecvente imagini
medicale non-invazive sunt radiografia, ecografia, tomograful computerizat si
rezonanta magnetica nucleara.

Studiul bibliografic a relevat ca din cele trei tipuri de procesare aferente
imaginilor medicale (preprocesarea, segmentarea si postprocesarea), a treia
categorie nu a fost inca suficient abordata. Teza propune abordarea domeniului de
interpretare semantica (postprocesarea) a imaginilor medicale si reducerea
lacunelor de cercetare din acest domeniu prin utilizarea metodelor de inferenta
fuzzy.

Teza cuprinde 8 capitole, al caror continut este prezentat in continuare.

Capitolul 1 prezintd succint cele mai populare tipuri de imagini medicale
folosite Tn mod curent in imagistica medicala. Este descris standardul DICOM, cel
mai utilizat pentru imaginile medicale digitale. Standardul specificd modalitatile de
scanare si de codificare a imaginilor medicale, precum si codificarea mai multor
tipuri de metadate in structura fisierului care contine imaginea medicala.

Capitolul 2 prezintda o sinteza a metodelor de prelucrare a imaginilor
medicale, inclusiv cele bazate pe tehnici fuzzy, dezvoltate pana in prezent Sunt
descrise metodele de preprocesare a imaginilor medicale, folosite pentru eliminarea
zgomotelor. De asemenea sunt prezentate cele mai uzuale metode de segmentare a
imaginilor medicale, cu rol de separare a obiectelor de fundal. In ultima parte sunt
descrise metode fuzzy de interpretare a segmentelor de imagine folosind sisteme de
inferenta fuzzy. Aceste sisteme analizeaza datele extrase din pixelii segmentului de
imagine pentru a identifica tipul de tesut de care apartin.

Capitolul 3 prezinta o sinteza a diferitelor structuri de aplicatii de inferenta
fuzzy, precum si reprezentarile aferente. Sunt descrise si editoare pentru generarea
structurilor de reprezentare a sistemelor cu inferenta fuzzy. Sunt prezentate sisteme
fuzzy simple si multiple. Sistemele multiple sunt sistemele silogistice (cascadate) si
ierarhice. In acest capitol se propune o altd reprezentare a sistemelor cu inferenta
fuzzy folosind fisiere XML si o modalitate proprie de a incorpora noi algoritmi de
inferenta fuzzy in aplicatii, fara sa fie necesara refractorizarea acestora.

Capitolul 4 prezintd un sistem original de interpretare a imaginilor
medicale. Acest sistem, spre deosebire de cele existente, descrise in capitolul 2, ia
in considerare atat datele directe obtinute din subimagini cat si metadatele.
Rezultatele inferentei fuzzy sunt reprezentate de indicarea (recunoasterea) unor
organe, obiecte de alta natura sau mai important prezenta unor patologii.

Capitolul 5 prezinta o metoda de optimizare a regulilor de inferenta fuzzy
folosind algoritmi genetici. Este descrisa o adaptare originala a algoritmilor genetici
si sunt propuse cateva metode de optimizare a regulilor de inferenta fuzzy folosind
acesti algoritmi in diverse contexte. Pe baza solutiilor prezentate este propusa o
structurd cromozomiala care utilizeazé gene, care codifica siruri de caractere
(strings). Metoda propusa permite generarea noilor reguli iar regulile utile vor fi
salvate intr-o baza de date.
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Capitolul 6 descrie implementarea software a metodelor prezentate in
capitolele trei si patru. Acest sistem a fost dezvoltat pe baza unui pachet open
source existent, prin modificari si adaugari de module originale.

Capitolul 7 cuprinde prezentarea detaliatd a studiilor de caz din lumea
reald, care au fost efectuate pentru validarea conceptelor prezentate in capitolele
anterioare.

Capitolul 8 prezinta concluziile si contributiile pe care autorul le-a adus la
fmbunatatirea tehnologiei de prelucrare a imaginilor medicale.

Succint, in viziunea mea, teza aduce urmatoarele contributii majore in
domeniul imagisticii medicale cu aplicatii fuzzy pentru interpretarea semantica :

1. Realizarea unui algoritm fuzzy de interpretare a imaginilor medicale pe
nivelul semantic.
2. Realizarea unui algoritm genetic pentru generarea regulilor fuzzy.

Contributiile aduse prin realizarea unui algoritm de interpretare a imaginilor
medicale la nivelul semantic se pot detalia in felul urmator:

e Am propus o modalitate originald de reprezentare a cunostintelor din
domeniul imagisticii medicale, folosind structuri specifice sistemelor de
inferenta fuzzy.

e Am realizat un cadru de lucru nou pentru analiza semanticd a imaginilor
medicale care sunt realizate conform standardului DICOM, prin modificari si
adaugari de module noi la mediul de lucru AForge.

e Am realizat o reprezentare mai simpla a sistemelor cu inferenta fuzzy
folosind formatul XML.

e Am realizat un algoritm de conversie a reprezentdrii folosite in MatLab
pentru sistemele cu inferenta fuzzy, in format XML, pentru a permite astfel
portarea sistemului fuzzy din MatLab in XML,

e Am realizat un editor de reprezentari de algoritmi fuzzy, pe baza codurilor
sursa deschise din cadrul de lucru AForge, care salveaza reprezentarile
algoritmilor direct in format XML.

e Am extins cadrul de lucru AForge cu noi clase si noi functii de membru:
Gaussian si triunghiular.

e Am conceput o metoda de implementare on-the-fly pentru a evita
refractorizarea sistemului pentru modificarea regulilor de inferenta.

Contributiile aduse prin realizarea unui nou tip de algoritm genetic pentru
optimizarea si generarea regulilor fuzzy se pot detalia in urmatorul mod:

e Am propus un tip diferit de cromozom fata de cromozomii numerici pentru
codificarea regulilor de inferentd fuzzy in gene, care codifica in gene
denumirea variabilelor lingvistice si denumirea seturilor fuzzy active.

e Am utilizat codificarea prin siruri de caractere a denumirilor in gene, atat
pentru variabile lingvistice cat si pentru seturile fuzzy.

e Am propus o metoda de crossover specifica metodei propusa in capitolul 5
pentru a asigura generarea cromozomilor valizi.

e Am creat o metodologie specifica problemei pentru testarea regulilor de
inferenta generate cu algoritmi genetici.

e Am propus o functie de fitness specifica situatiei.
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e Am creat date de invatare folosind segmentele de imagini identificate corect
la experimentul unu si respectiv experimentul numarul doi. Astfel se elimina
procesele de prelucrare a imaginilor din procesul de testare.

Sistemul de interpretare a imaginilor medicale pe nivelul semantic,
prezentat in capitolul 4, extinde sistemul de postprocesare [Han10] cu posibilitatea
de a recunoaste nu numai tesuturile ci si diverse patologii sau corpi straini. Sistemul
de postprocesare [Hanl10] se ghideaza dupa reguli care verifica: histograma
tesuturilor, anumite componente de histograma si pozitia din interiorul tesuturilor
investigate. Aceste investigatii sunt realizate folosind un set de 7 reguli fuzzy intr-o
bucla repetitiva. Aceasta bucla asigura identificarea tuturor tesuturilor din imagine.

Sistemul de interpretare propus in aceasta teza utilizeaza mai multe tipuri
de informatii pentru identificarea patologiilor. Aceste informatii se obtin prin analiza
numerica directa efectuata asupra zonelor de interes, utilizdnd si metadate din TAG-
uri DICOM. Acestea permit identificarea tipului de achizitie de imagine si a zonelor
anatomice investigate pentru a evita erorile de orice tip. Sunt utilizate reguli de
inferenta fuzzy pentru inferarea unui rezultat din informatiile existente. In
comparatie cu alte sisteme care utilizeaza reguli cu inferenta fuzzy acesta permite
schimbarea regulilor fuzzy fara oprirea si decompilarea programului, metoda
denumitad “on-the-fly”. Metoda “on-the-fly” este posibila prin utilizarea fisierelor de
tip XML in care au fost codificate sistemele cu inferenta fuzzy. Prin schimbarea
fisierului XML se poate schimba intregul sistem de inferentd nu numai regulile de
inferenta fuzzy.

Validarea contributiilor a fost realizata folosind 3 studii de caz. Acestea s-au
referit la seturi de imagini RMN si radiografii digitale. S-au efectuat doud incercari
pe 4 tipuri de imagini medicale: trei tipuri de imagini RMN si radiografii digitale. In
imaginile RMN s-a propus identificarea tipurilor de tesuturi si a unui edem cerebral
iar in radiografiile digitale s-a propus identificarea osteosclerozei. In al treilea test s-
a realizat testarea metodei de Tmbunatatire a regulilor fuzzy folosind algoritmi
genetici.

Experimentul unu confirma utilizabilitatea sistemului pe mai multe tipuri de
imagini medicale de tip RMN. Imaginile medicale au fost supuse analizei pentru
identificarea tesuturilor si a posibilelor patologii. In cadrul testarii s-au folosit mai
multe tipuri de imagini RMN.

Experimentul numarul doi a fost realizat pentru a confirma utilitatea metodei
folosind radiografii digitale ale unor pacienti care sufera de o boala degenerativa
artrozica sau reumatismald. Patologia de interes a fost osteoscleroza, o patologie
care este primul semn care indica aparitia unei boli degenerative. Rezultatele au
furnizat un grad de incredere de 88,6%.

Experimentul 3 a fost realizat in vederea generarii regulilor de inferenta
fuzzy folosite in testele 1 si 2. Generarea a fost realizata folosind un algoritm
genetic propriu dezvoltat in acest scop. Experimentul realizat a subliniat ca metoda
propusa in capitolul 5 functioneaza conform asteptarilor.

O directie de dezvoltare ulterioara este implementarea metodelor de
segmentare mai avansate si continuarea studiului de la capitolul 4 in vederea
definirii de noi sisteme cu inferenta fuzzy pentru multiple patologii.

Acest studiu are in vedere obtinerea unui diagnostic precoce atat in
contextul patologiilor benigne cat si a celor maligne. Un diagnostic rapid si corect
determina ulterior o mai bund complianta la tratament si o calitate a vietii mai
crescuta.
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Rezultatul final al studiului este o unealta de investigare, un program care
ofera posibilitatea de a analiza mai multe tipuri de imagini medicale si permite
detectarea automatd a mai multor patologii prin utilizarea a mai multor sisteme de
inferenta in paralel. De asemenea sistemul permite si modificarea sistemului de
inferenta. Astfel s-ar putea crea o platforma de investigare care sa deschida noi
frontiere n analiza imaginilor pe nivel cognitiv, punand la dispozitia medicilor
radiologi un suport de asistenta in diagnoza care sa le usureze si imbunatateasca
activitatea.
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