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retinal, ESSIM, clusterizare, segmentare, detectie de muchii

Introducere

Cea mai mare cantitate informationala este primita de o persoana prin intermediul
imaginilor. Acestea sunt realizate cu ajutorul sistemului vizual prin proiectia informatiei pe
retina si transmiterea catre centrul optic din creier pentru interpretare. Principala problema a
sistemului uman de achizitie si interpretare al imaginilor este reprezentata de faptul ca oamenii
nu au capacitatea sa retina detaliile fine prezente in imagini, care de obicei, contin si o paleta
larga de informatii utile. Acest impediment natural din creierul uman a fost depasit prin aparitia
si continua imbunatatire a tehnologiilor de achizitie a imaginilor si a metodelor de stocare ale
acestora. Datorita acestei evolutii, in prezent este posibila perceperea, analiza si interpretarea
imaginilor acustice, a celor obtinute prin ultrasunete sau prin gradientii campului magnetic si a
altor imagini invizibile sistemului vizual dar frecvent utilizate Tn aplicatii industriale,
aerospatiale, fizice sau medicale.

Imagistica, datorita avansului inregistrat ca tehnologie n ultimele decenii, a patruns in
toate ramurile stiintei contemporane. Printre acestea se numara mai ales domenii precum:
imagistica satelitara, robotica, ingineria industriala, realitatea virtuala, imagistica medicala sau
baze de date multimedia.

Pentru a obtine rezultatele preconizate ale temei de cercetare care face obiectul
prezentei teze de doctorat, au fost parcurse urmatoarele etape de procesare a imaginilor:

e Achizitia de imagini digitale, ce este realizatd cu ajutorul camerelor video,
microscoapelor optice, scannerelor sau instrumentelor de imagistica medicala care
digitizeaza semnalul captat si genereaza o imagine.

e Preprocesarea care reprezintd un ansamblu de tehnici ce urmaresc imbunatatirea
imaginilor complexe din punct de vedere al aparentei vizuale, diminuarea zgmotului si a
artefactelor generate de instrumentele de achizitie, manipularea luminozitatii si a
contrastului sau accentuarea muchiilor.

e Analiza texturii imaginii ce este des utilizata in aplicatiile industriale si in imagistica
medicala si foloseste, in general, doua categorii de texturi pentru a extrage informatiile
din imagini digitale.

¢ In etapa de segmentare, o imagine digitald este descompusa in componentele sale. In
urma acestui proces sunt extrase din imagine fie obiecte, fie/si regiuni de interes ce

satisfac anumite criterii de uniformitate. Segmentarea se bazeaza fie pe proprietati de
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discontinuitate ce urmaresc detectarea muchiilor, fie pe proprietati de similaritate intre

obiecte sau regiuni compacte.

o Ultima etapa este reprezentatd de operatiile de descriere, recunoastere, clasificare si
selectie a caracteristicilor obiectelor prezente in imaginea de interes. Aceste operatii sunt
evaluate folosind tehnici statistice avansate si metrici de calitate.

Urmand etapele enumerate anterior, in cadrul acestei lucrari, am adus contributii
teoretice si practice la procesarea si evaluarea imaginilor oculare digitale dezvoltand tehnici
originale de procesare.

Motivatia alegerii temei de cercetare

in multe domenii, analiza imaginilor digitale obtinute prin diferite tehnologii, a devenit un
subiect de importanta majora. Principalul motiv pentru alegerea acestei teme de cercetare este
reprezentata de caracterul multidisciplinar al acesteia, mai exact posibilitatea de a aplica
cunostinte specifice fizicii (curgerea fluidelor), matematicii (statistica) si informaticii (utilizare
de software) in medicina. Lucrarea este axata pe interpretarea imaginilor oculare, plecand de
la statisticile Organizatiei Mondiale a Sanétéatii si a International Diabetes Federation prin care
se constata ca diabetul zaharat este boala cu cea mai mare raspandire la nivel European i
provoaca una dintre cele mai inalte rate de morbiditate si mortalitate precoce. Aceasta legatura
interdisciplinara ofera posibilitatea de modelare, analiza si extragere de informatie specifica
sistemului vascular general, cerebral si retinal si de determinare a prezentei unor afectiuni
specifice.

In ultimele decenii, tehnologia achizitiei de imagini a evoluat foarte mult si este strans
legata de avansul inregistrat de tehnologiile de prelucrare si procesare a imagilor digitale.
Tehnologiile de achizitie din prezent au dezavantajul ca pot procesa doar un anumit tip de
imagini, iar calitatea lor poate fi afectatéd de zgomot, luminozitate sau de diferiti factori externi.
Pentru a diminua sau chiar elimina aceste dezavantaje si pentru a imbunatati calitatea imaginii
am folosit 0 gama larga de metode de preprocesare. Preprocesarea a fost realizata cu ajutorul
filtrelor derivate din funciii gaussiene, rotite la diferite unghiuri. Scopul principal urmarit a fost
de a elimina zgomotul si a imbunatatii contrastul. O altd metoda de imbunatatire a imaginilor
s-a bazat pe divizarea imaginii in regiuni ce prezinta diferite caracteristici structurale. Scopul
urmarit este de a elimina iluminarea neuniforma din imagine care afecteaza detectia diferitelor
anomalii.

Imaginile folosite in realizarea acestui studiu provin din domeniul medical, deoarece
permit analize mai aprofundate datoritda complexitatii lor. Am folosit imagini ale sistemului
vascular uman, iar metodele dezvoltate pot fi transferate cu usurinta si in alte ramuri de stiinta

sau Tn industrie.
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Importanta cercetarii

In prezent, imagistica este prezenta in toate ramurile stiintei, iar achizitia de imagini
care nu sunt perturbate de factori externi starneste interes in domeniul cercetarii stiintifice.
Imaginile digitale neafectate de elemente perturbatoare, cum este zgomotul, contrastul si
iluminarea neuniforme, permit o intelegere corecta al continutului acesteia.

Pentru prelucrarea imaginilor digitale obtinerea rezultatelor experimentale am utilizat
urmatoarele instrumente software: Matlab 2014a cu urmatoarele pachete si librarii, Graphical
User Interface, Image Processing Toolbox, Wavelets; programul software de analiza si
procesare a imaginilor ImageJ (National Institutes of Health, Bethesda, Maryland) si pachetul
software pentru analiza statistica SPSS versiune 11.5 (SPSS Inc., Chicago, lllinois).

Tn urma cercetarii literaturii de specialitate si aplicatiilor implementate, a fost adus un
plus de cunoastere metodelor de procesare si de extragere de informatie utila din imaginile
medicale ale sistemului circulator.

Obiectivele tezei

Obiectivele cercetarii sunt reprezentate de modelarea, procesarea si extragerea de
informatii utile din imagini digitale ale sistemului vascular retinal folosind metode de
segmentare si fuziune de imagini. Aceste tehnici genereaza imagini cu o calitate superioare
celor originale.

Conform tematicilor de cercetare abordate in referatele stiintifice si a titlului tezei
,2Analiza continutului informational util din imagini medicale. Modelare hemodinamica si
procesare imagisticd pentru Tmbunatatirea diagnosticarii” au fost propuse si realizate
urmatoarele obiective:

e Modelarea hemodinamica a curgerii in vasele sanguine specifice vascularizatiei
retiniene si determinarea presiunii si a debitelor sanguine folosind principiul fizic al
conservarii masei si principiul minimei energii care permite parametrizarea diametrului
si debitului sanguin intre ramurile parinte si ramurile fiice ale arborelui vascular.

o Imbunétatirea calitatii imaginilor prin eliminarea selectiva a informatiei perturbatoare,
cum ar fi zgomotul, si eliminarea altor defecte generate de dispozitivul de achizitie,
folosind filtre liniare si neliniare si transformata Fourier.

e Punerea in evidentd a unor zone de interes prin ajustarea intensitatii luminoase si a
contrastului si accentuarea muchiilor.

e Detectarea vaselor de sange din imagini digitale complexe prin segmentarea acestora
folosind metode de detectie a muchiilor si, ulterior, masurarea diametrelor.

o Imbunétatirea capacitdtii de detectare a muchiilor arborelui vascular prin folosirea
metodei de fuziune de imagini pe baza algoritmului Dempster-Shafer.

o Utilizarea metodelor de evaluare a segmentarii prin metode statistice si de similaritate.

9
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e Evaluarea performantei metodelor de detectare a muchiilor folosind operatori ce
analizeaza similaritatea structurala a imaginilor.

Structura lucrarii stiintifice

Teza de doctorat cu titlul ,Analiza confinutului informational util din imagini
medicale. Modelare hemodinamica si procesare imagistica pentru imbunatatirea
diagnosticarii’, a fost organizata in cinci capitole, la care am addugat introducerea si
concluziile finale.

Introducerea prezinta o scurta descriere a domeniului procesarii de imagini digitale si
a etapelor de realizare a temei de cercetare. De asemenea, in aceasta parte sunt prezentate
si importanta si motivatia temei alese.

in capitolul 1 sunt prezentate tipurile, proprietatile si elementele constitutive ale
imaginilor digitale. Capitolul 2 prezinta fundamentele modelarii curgerii fluidelor cu accent pe
hemodinamica curgerii in vasele sanguine. Sunt prezentate metode de actualitate, cu rezultate
utile oferite de lucrari stiintifice existente. Subcapitolul de contributii personale prezintd metode
utilizate si testate in cadrul stagiului de cercetare, printre care legea lui Poiseuille si legile lui
Kirchhoff si rezultatele obtinute.

Capitolul 3 este centrat pe descrierea metodelor de clasificare a caracteristicilor
imaginilor digitale, prin folosirea algoritmilor de clasificare si tehnicilor de evaluare statistica.
Metodele de investigare sunt clasificarea predictiva (k-nearest neighbors) si descriptiva,
calculul unor metrici de tip distantd, teorema lui Bayes si algoritmul K-mean clustering.
Capitolul 4 prezinta metode de segmentare avansata pentru extragerea obiectelor de interes
din imagine ce sunt grupate in metode bazate pe histograma, pe regiuni si pe contururi active.
Analiza eficientizarii segmentarii este realizata prin tehnici de fuziune a imaginilor. Capitol este
completat de contributile personale realizate pentru imbunatatirea segmentarii imaginilor
digitale.

in capitolul 5 sunt prezentate metode de analizd a calitatii si preciziei tehnicilor de
procesare a imaginilor folosind metode de verificare a similaritatii structurale a imaginilor si
tehnici avansate de evaluare statistica.

In capitolul 6 sunt prezentate concluziile generale ale lucrérii si directiile de dezvoltare.

Diseminarea rezultatelor cercetarii

Diseminarea rezultatelor cercetarii efectuate in cadrul stagiului doctoral a fost facuta
prin publicarea a 8 lucrari stiintifice in jurnale stiintifice si in volume ale conferintelor
internationale si nationale si 7 lucrari prezentate in cadrul conferintelor internationale si
nationale. Dintre acestea o lucrare este publicata in revista indexata I1SI Web of Science, un
capitol de carte a fost publicat in colectia Elsevier Elsevier Health Books, trei lucrari sunt

indexate 1S| Proceedings si patru lucrari sunt publicate in reviste cotate BDI.
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Capitolul |

Tipuri de imagini si proprietatile lor

1.1 Modelul matematic al imaginii

Imaginile reprezinta semnale bidimensionale, de forma f(x,y) care reflecta nivelul de
gri din punctul cu coordonatele x si y. O imagine cu doua dimensiuni poate fi exprimata sub
forma de model continuu sau discret. [1]

1.1.1 Modelul continuu al imaginii

O multime de valori, asezate intr-un spatiu cu doud sau mai multe dimenisuni,
reprezintd o imagine digitala. Din punct de vedere
matematic, imaginile pot fi in tonuri de gri si color.

Imaginea color (RGB), este reprezentata astfel: pentru

fiecare pereche de coordonate este alocata o culoare
(rosu R, verde V, albastru A). [2,3]
1.1.2 Modelul discret al imaginii

Figura 1.1 Reprezentarea unei

. . . . imagini in tonuri de gri
Discretizarea in timp se numeste esantionare

iar discretizarea in amplitudine, cuantizare. Prin esantionare si cuantizare se face trecerea in
domeniul discret, din cel continuu [4].
e Esantionarea reprezinta obtinerea informatiei intensitatii si culorii din imagine in puncte
situate pe o grila de esantionare.
e Cuantizarea reprezinta un proces de transformare in valori discrete a valorilor unei
functii f(x,y) [1,4].

1.2 Tipuri de imagini digitale
Imaginile digitale reprezintd o multime de valori numerice codificate ale unor imagini
reale bidimensionale. Imaginile digitale sunt alcatuite din elemente de imagine denumite pixeli.
Tipurile de imagini folosite in acest studiu sunt:
¢ Imagini RGB, in care fiecare pixel este reprezentat prin trei valori in spatiul RGB.
e Imaginile binare sunt reprezentate de o matrice logica in care fiecare pixel este
reprezentat pe un bit.
e Imaginea de intensitate reprezinta o imagine in care valorile pixelilor sunt rezultatul

intensitatii luminoase.
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Capitolul I. Tipuri de imagini si proprietatile lor

e Imaginea indexata, este aceea imagine in care valoarea fiecarui pixel este un indice

prin care se codifica culoarea pixelului respectiv [3].

1.3 Proprietatile imaginilor digitale

Imaginile digitale sunt, in general, achizitionate folosind un senzor de imagine si au
urmatoarele proprietati: pixelii sunt aranjati sub forma unei retele rectangulare, imaginea este
compusa din elemente de imagine de dimensiune finitad si este o matrice bidimensionala in
care elementele sunt numere de tip intreg, avand valori intre 0 si 255.

Imaginile digitale prezinta proprietati de doua tipuri, de tip metric sau tip topologic.

1.3.1 Proprietatile metrice ale imaginilor digitale

(k1)
o

Distanta dintre doi pixeli, intr-o imagine digitala, este o

o marime cantitativa. Distanta dintre punctele de coordonate

(i, j) si (k, I) poate fi definita in urmatoarele moduri:

@

¢ Distanta euclidiana. Avantajul acestui mod de definire 8

constd Tn faptul ca este intuitiv, iar principalul .
P ’ P P Figura 1.2 Reprezentarea

dezavantajul este reprezentat de prezenta unui cost . . . -
grafica a distantei euclidiane

mare de calcul din cauza utilizarii radicalului dar si din

cauza valorii neintregi care rezulta si a interpolarii necesare;

e Distanta interbloc (Manhattan), se foloseste atunci cand sunt permise doar migcari

orizontale si verticale;

(kD)
2 1 2 o
V\ T /1 Y
1 < ) > 1
v g
2 1 2 @+
(i)

Figura 1.3 Reprezentarea grafica a distantei de tip interbloc

e Distanta in spatiul RGB este data de distanta dintre doua culori C; si C, astfel:

d(c,,c,)=4/d2 +d§ +d? , unde d,,d, sid, sunt distantele pe cele trei axe Ox, Oy

si Oz [5,6].
e Distanta de tip sah (Chebychev). Aceasta distanta ] ol 1 P 1
se foloseste daca pe langa migcarile orizontale si 1 & > 1
verticale sunt permise si miscari diagonale [5]. 3 ; ~~ A
1.3.2 Proprietatile topologice ale imaginilor
digitale Figura 1.4 Reprezentarea

Tn procesarea imaginilor digitale, distributia pixelilor ~ grafica a distantei de tip sah

in vecinatati este o notiune importanta. Relatiile intre pixelii

12
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ce alcatuiesc imaginile bidimensionale sunt bazate pe doua tipuri de vecinatati: prima contine
doar vecinii orizontali si verticali, in timp ce a doua ii include si pe cei diagonali [7].

Pe baza vecinatatii pixelilor,
regiunile pot fi definite ca mul{imi conexe de
pixeli vecini. O regiune reprezinta o multime

de pixeli in care existd o legatura intre

oricare pereche, iar pixelii acelei legaturi @ ®)

sunt inclusi si ei in acea multime [5]. Un Figura 1.5 Tipuri de vecinatatii pixelilor.

obiect este conex atunci cand exista o cale (a) vecini orizontali si verticali; (b) vecini

de la un pixel ales catre oricare alt pixel, orizontali, verticali si diagonali.
trecand prin pixeli adiacent;.

Frontiera unei regiuni poate fi de doua tipuri, interna si externa. Frontiera interna a unei
regiuni este reprezentata de muliimea de pixeli din regiune, care au cel putin un vecin in
exteriorul regiunii. Frontiera externa reprezinta frontiera fundalului regiunii. Lanturile de muchii
formeaza o frontiera.

Sistemul vizual uman foloseste muchia ca prim element in recunoasterea obiectelor
sau caracteristicilor specifice dintr-o imagine. Aceste informatii primare infereaza cu
informatiile complexe legate de culoare si textura [4,5].

Muchia, ca element de baza in caracterizarea unei imagini, este definita ca proprietatea
unui pixel si a zonei din imediata vecinatate a lui. Este caracterizatda de o amplitudine si o
directie si reprezinta o proprietate locala a functiei de variatie a nivelului de gri a unei imagini.
Directia unei muchii este perpendiculara pe directia gradientului, care indica directia de variatie

a nivelului de gri din imagine. Tntre muchii si frontiere exista o legatura [8].
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Capitolul Il.

Modelare hemodinamica si sisteme vasculare simulate

Geometria sistemului vascular influenteaza caracteristicile fluxului de sénge in vasele
mici si marcheaza decisiv sanatatea. Din punct de vedere al mecanicii fluidelor, este dificil de
prevazut si de obtinut rezultate privind valorile presiunii si fluxului sanguin, in fiecare punct din
sistemul vascular. Retelele ramificate, inclusiv cele ale mamiferelor, au fost studiate in
amanunt in ceea ce priveste proprietatile de transport, structura si functia lor, dar si al
distributiei geometrice, simetrice sau asimetrice [9,10].

2.1 Sisteme vasculare simulate

Tn studiul nostrul, portiunile de arbore vascular folosite in diferite simulari mecano-fizice
au fost contruite pe baza parametrilor geometrici reali ai sistemelor vasculare si am luat in
considerare, atat circulatia arteriala, cat si pe cea venoasa. Arborele vascular este format din
artere, capilare si  vene.
Diametrul arterelor (vase prin
care sangele circula dinspre
inima catre tesuturi si organe)
scade progresiv spre periferie

pana la arteriole. In figura 2.1

este prezentat un model de

L. Figura 2.1 Geometria arborelui vascular simulat.
arbore vascular folosit in
simularile noastre ulterioare. In acest exemplu exista patru generatii de vase (parinte si fiica)
cu zece bifurcatii (notate cu Ni), iar E1 si E15 indica ramurile de intrare si iesire, rosul indica
arteriolele, iar venulele sunt notate cu litere in patrat. De asemenea, parametrul de asimetrie
(notat &) actioneaza la fiecare bifurcatie si volumul de sdnge al vasului parinte V(i se imparte

intre fiicele sale urmand proprtiile 8V p;i+1;2)) $i (1-0)V(pi+1;2j+1).

2.2 Structura si curgerea fluidelor in arborele vascular

2.2.1 Caracteristicile mecanice ale vaselor sanguine

Legea lui Darcy caracterizeaza raportul intre fluxul de sénge (Q), gradientul de
presiune (AP) si rezistenta intdmpinata de fluid pe un anumit segment vascular (R) [11].

Fluxul sanguin reprezintd volumul de fluid ce traverseaza o sectiune a unui vas de
sénge intr-o perioada de timp [11].

Conductanta vasculara reprezinta fluxul sanguin care traverseaza un vas de sange

si care prezinta un gradient de presiune de 1 mm Hg/m intre capetele sale [11].
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Véascozitatea cinematica si dinamica reprezinta o forta interna a lichidului generata
de forta de frecare dintre componentele sangelui.

2.2.2 Ecuatiile Navier-Stokes

Curgerea sangelui in sistemul circulator este descrisa de ecuatiile Navier—Stokes.
Acestea ecuatii au la baza legea a doua a dinamicii si proprietatea ca tensiunea fluidului este
proportionala cu variatia vitezei, vascozitatii si presiunii [12].

2.2.3 Rezistenta vasculara. Legea lui Poiseuille

Rezistenta vasculara este opozitia pe care o intalneste séngele la inaintarea prin
structura vasculara. in cazul in care atat fluidul, cat si sistemul prin care trece sunt considerate

cazuri ideale, atunci rezistenta vasculara este calculata cu ajutorul ecuatiei:

(1) (-6) @

unde Q reprezinta debitul fluidului, AP diferenta dintre presiunile de la capetele tubului, r
reprezintd raza tubului iar [lungimea si n este vascozitatea sangelui. Debitul Q este
proportional cu caderea de presiune pe unitatea de lungime a tubului si cu puterea a patra a
razei tubului.

2.2.4 Principiul lui Murray

Datorita numarului mare de parametri ce descriu un sistem complex, dezvoltarea unui
model general al curgerii este foarte dificila. Pentru a simplifica analiza si a determina diametrul
ramurilor fiica ale unui sistem in raport cu diametrul vasului parinte, Murray [13] a propus o
ecuatie bazata pe principiul energiei minime.

2.2.5 Legile lui Kirchoff

Potrivit legii lui Kirchoff, pentru un sistem cu o singura intrare si o singura iesire, suma
debitelor fluidului de intrare si a celui de iesire este egala cu zero. Mai exact, cantitatea de fluid

intrata Tn sistem este intotdeauna egala cu cea de iesire [14].

2.3 Contributii personale

2.3.1 Presiune sanguina si valorile fluxului in angioarhitecturile vaselor
sanguine mici: aplicabilitate in cazul retinopatiei diabetice

Modelul propus in cadrul cercetarii mele ia in considerare atat fluxul sanguin arterial cat

si cel venos. Fluxul sanguin este considerat pentru o singura intrare, printr-o arteriola,
traverseaza mai multe vase mici, iar iesirea este realizata printr-o venula. Valoarea
parametrului de asimetrie calculat pe baza legii Murray pentru retelele folosite are valoare de
de 0,4 iar efectele inertiale ale masei sanguine au fost neglijate. Pentru a calcula fluxul de
sange, a fost estimata rezistenta totala a structurii vasculare, iar presiunea sangelui a fost

considerata constanta.
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Imaginile retiniene
folosite pentru a testa
tehnica dezvoltata provin
din baza de date DRIVE.
Am testat atat imagini
retiniene apartinand
subiectilor sanatosi cat si
imagini caracteristice
pentru diferite afectiuni
generate de
diabetica. [15]

In acest studiu, ne

boala

Figura 2.2 Exemple de imagini segmentate manual din baza
de date DRIVE. a) Retina umana normala (RUN); b)
retinopatie diabetica (RD). Vasele retiniene apar in alb.

Regiunile de interes analizate sunt evidentiate in chenarul

rosu.

intereaseaza profilul debitului si variatia presiunii intre nodurile arborelui vascular selectat.

Intreaga gaméa de masurétori este bazata pe acelasi set de parametri. Sangele este considerat

un fluid Newtonian incompresibil, cu densitatea p = 1060 Kg/m?> si vascozitatea pu = 3.5 -

1073 Pa - s. Presiunea de iesire este parametrul cunoscut al sistemului si a avut aceleasi valori

pentru toate experimentele.

RD2

Figura 2.3 Arbori vasculari selectati: retina
umana normalad (RUN) si retinopatie
diabetica (RD)

Pentru a evalua diferentele intre RUN si RD
a fost folosita metoda testului t pentru
esantioane independente si un nivel de
semnificatie p < 0.001.

Figura 2.3 prezinta exemple de regiuni
de interes din imaginile retiniene analizate.
Pentru determinarea presiunii vasculare si a
fluxului sanguin au fost definite valorile de
intrare si de iesire, in functie de arhitectura
vasculara. Tabelele 2.1 si 2.2 prezinta
parametrii regiunii de interes al arborelui
vascular, pentru fiecare ramura si o valoare
0,4.

Diametrul vaselor retinale este cuprins intre

a parametrului de asimetrie &

250-650 pm iar lungimea acestora intre

1400-14000 pum. Potrivit datelor din tabelele 2.1 si 2.2, sunt observate schimbari in structura

vaselor de sénge.
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Tabel 2.1 Parametrii regiunii de interes a arborilor vasculari pentru fiecare ramura si pentru

parametrul de asimetrie 8 = 0.4, in cazul retinei umane normale (RUN)

Segnlzr:g\éas % Diametru [MM] Lungime [WM]  Segment vas desinge  Diametru [UmM] Lungime [am]
RUN1 RUN2
A 577 2106 A 604 8152
B 331 13660 B 509 4242
C 447 7131 C 350 7749
D 262 4282 Rei[kg mm™ s?] 0.629
E 345 4457 Presiune de intrare [Pa] (mm Hg) 3764
Rer{kg mm™ s] 0.499
Presiune de intrare [Pa] 3797

Tabel 2.2 Parametrii regiunii de interes a arborilor vasculari pentru fiecare ramura si

parametrul de asimetrie 8 = 0.4, in cazul retinopatiei diabetice (RD)

Segment vas de
sange

Segment vas de

singe Diametru [MmM]  Lungime [amM]

Diametru [MM]  Lungime [MmM]

RD1 RD2

A 610 4012 A 327 5859

B 257 3901 B 241 4243

C 557 4160 C 370 6917

D 274 6251 Rei[kg mm™ s?] 0.310

E 407 1046 Presiune de :_T;r)are [Pa] (mm (3;312)
F 408 7918
G 284 1432
H 246 3063
I 315 2583
J 306 9100
K 346 2164
L 318 8806
Rer[kg mm s7] 0.326
Presiune de intrare [Pa] (mm 3176
Hg) (23.9)

Principalul aport stiintific al acestui studiu consta in cuantificarea variatiei presiunii
sanguine si evidentierea heterogenitatii fluxului sanguin in functie de factorul de asimetrie a
ramurilor arborelui vascular folosit in instrumentul de simulare. Presiunea sanguina si profilul
curgerii reprezinta instrumente utile in diagnosticarea diverselor maladii vasculare sau in
intelegerea profunda a patologiei sistemului vascular. Se poate observa o descrestere a
fluxului sanguin retinian si a presiunii pentru pacientii care sufera de retinopatie diabetica. in

cazul RD se observa aparitia de noi vase de sange in structura vasculara retinala. Deoarece
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aceste vase sunt mai fragile, pot provoca hemoragii prin spargerea lor si pot obtura partial
vederea. Pentru toate imaginile analizate, diametrele vaselor pacientilor afectati de RD sunt
mai mici decat in cazul RUN. De asemenea, presiunea sanguina si fluxul sanguin au valori
mai scazute pentru pacientii afectati de retinopatie diabetica, iar intre RD si RUN exista
diferente semnificative in profilul de curgere. Valorile fluxului si ale presiunii sanguine au fost
calculate si comparate in toate punctele de bifurcatie. In plus fatéd de studiile anterioare,
metoda noastra ofera informatii locale cu privire la cantitatile masurate, in fiecare nod al
arborelui vascular. Rezultatele obtinute sunt in acord cu multe rezultate publicate, desi exista
si studii care raporteaza alte valori. Aceastd gama larga de rezultate experimentale, indica
faptul ca aceasta zona de cercetare ramane una plind de provocari. Trebuie mentionat ca
analiza fluxului sanguin este supusa limitarilor impuse de timp si facilitati. Etapa care necesita
cele mai multe resuse de calcul este determinarea rezistentei Rer. Deasemenea, modelul
propus are urmatoarele limite: (i) nu tine cont de forma locala a bifurcatiei vaselor sanguine;
(i) nu integreaza in calcul proprietatile elastice ale peretilor arteriolelor; (iii) neglijeaza
geometria individuala a ochiului poate afecta valorile experimentale ale presiunii si fluxului
sanguin si (iv) forta de frecare pe peretele vasului sanguin a fost neglijata.

2.3.2 Caracterizarea arborelui vascular: presiunea si fluxul sanguin modelate
pentru diferite tipare de ramificare

in interiorul unui organ uman, vasele de sange sunt asezate in serie si in paralel, dar
rezultatul final indica ca, per ansamblu, sistemul vascular este un circuit serie care pastreaza

fluxul sanguin egal cu cel al debitului cardiac.

-
m
-
m
-
m

(a) (b) (c)
Figura 2.4 Geometria arborelui vascular simulat. a) arbore vascular normal; b) anevrism
(dilatare anormald) in ramura B, intre nodurile N2 si N5; c) stenoza, cand ramura B prezinta
o valoare ridicata a rezistentei vasculare din cauza obstructiei vasului de sdnge. Rezistenta

vasculara foarte mare a fost simulata ca lipsa ramurei B din circuitul vascular.

in figura 2.4 sunt prezentate geometriile arborelui vascular normal si a celor folosite in
simulari ale afectiunilor sanguine. Sistemul vascular propus este compus dintr-o serie de vase
mici de lungime cunoscuta, conectate in serie si in paralel. Pentru fiecare geometrie a arborelui
vascular studiata (fig. 2.4), a fost calculata valoarea debitului individual pentru fiecare ramura.
Aceste valori aratd modul Tn care fluxul de sédnge si presiunea sunt distribuite in fiecare nod

al arborelui vascular.
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Tabel 2.3 Distributia presiunii si a debitului sanguin in fiecare nod al arborelui vascular

(pentru diferite geometrii ale sistemului vascular studiat)

Nod Arbore vascular normal Sistem vascular cu Sistem vascular cu
anevrism stenoza

Presiunea Debitul Presiunea Debitul Presiunea Debitul

sangelui sangelui sangelui sangelui sangelui sangelui

[Pa] [mm3/s] [Pa] [mm?3/s] [Pa] [mm?3/s]
N1 3456 27.43 3116 27.42 4404 29.13
N2 2975.82 13.71 2636.00 7.65 3894.17 29.13
N3 2495.64 13.71 2368.20 19.77 2874.53 8.71
N4 2495.64 -1.29 2495.18 -3.62 2569.45 -8.71
N5 2495.64 1.29 2622.16 3.62 2264.38 8.71
N6 2399.60 13.71 2509.11 16.14 2203.36 8.71
N7 2399.60 13.71 2289.25 16.14 2731.61 20.41
N8 1780.17 13.71 1779.99 11.27 1809.82 20.41
N9 1300 13.71 1300 11.27 1300 29.13

Potrivit datelor din tabelul 2.3, rezistenta la curgere a arborelui sanguin este un factor
important care controleaza debitul. n cazul stenozei, valoarea rezistentei este 1,51 kg/mm*- s
iar debitul are o valoare mai mare, 29.13 mm3/s. In cazul stenozei, care a fost simulata prin
blocarea ramurii B-2-5, un varf de presiune apare in nodul 7, deoarece sangele curge doar
prin ramura B-2-3.

Rezultatele scot in evidenta rolul crucial al arterelor mici in reglarea fluxului sanguin
local. Arterele sunt cunoscute ca vase de rezistenta. Prin varierea razei arterelor, acestea
controleaza distributia de sange spre diferite tesuturi. Astfel, mici variatii in diametrul arterei
pot avea efecte importante asupra rezistentei sistemului si astfel, asupra fluxului de sénge
spre un organ. Pe de alta parte, rezistenta venoasa este relativ scazuta.

Modelul propus permite intelegerea felului in care modelul de ramificatie afecteaza
rezistenta vasului de sange, distributia presiunii sanguine si a fluxului de sange spre nodurile
sistemului vascular.

Concluzii

Scopul acestui studiu a fost de a analiza profilul de curgere al sangelui si variatia de
presiune Tn vasele sanguine mici din imaginile retinale. Presiunea sanguina si fluxul au valori
mai mici in cazul retinopatiei diabetice. De asemenea, exista diferente intre profilul de curgere
din imaginile RUN si RD.

Atat valorile presiunii sanguina cat si cele ale fluxului sanguin inregistreaza descresteri
in cazul pacientilor RD. Deasemenea, exista diferente intre profilul de curgere intre imaginile
RD si RUN. Presiunea sanguina si profilul de curgere pentru un parametru de asimetrie de 0,4
indica pentru cazurile RUN1 si RD2 modificari ale patologiei in situatia in care sangele

stagneaza intre arteriole si venule.

19




Capitolul Ill. Metode pentru imbunatatirea imaginilor digitale

Capitolul 1l

Metode pentru imbunatatirea imaginilor digitale

Un fenomen specific imaginii digitale si care afecteaza informatia utila continuta de
aceasta este zgomotul de imagine. Acesta apare datorita imperfectiunii dispozitivelor de
captare ale sistemelor optice sau de scanare, la transferarea unor imagini descriptoare a unor
fenomene meteo, cu umbre sau iluminare neuniforma. Pentru o claritate sporita, imaginile pot
fi prelucrate in scopul inlaturarii acestor efecte nedorite. Zgomotului prezent in imagini este de
mai multe tipuri [16]: aditiv, multiplicativ, asa-numitul zgomot de tip ,sare si piper”, zgomotul

Gaussian, zgomotul alb si cel de tip Rician.

(@) (b) (©) (d) (€)

Figura 3.1 Reprezentarea influentei zgomotului de un anumit tip asupra unei imagini.

(a) original; (b) zgomot aditiv; (c) zgomot multiplicativ; (d) zgomot de tip ,sare si piper”;
(e) zgomot Gaussian.

in acest capitol, imaginile retinale analizate apartin bazei de date DRIVE [15], a
Universitatii din Utrecht. Imaginile sistemului vascular cerebral folosite, fac parte din baze de
date gratuite de pe site-ul Radiopaedia.org [17], care este membru al retelei UBM Medica si
de pe Medscape.com [18], parte a retelei WebMD.

3.1 Egalizarea histogramei si imbunatatirea contrastului

3.1.1 Egalizarea histogramei

In general, imaginile digitale au o structurd complexa si prezinta o distributie
neuniforma a nivelelor de gri, in sensul ca in orice imagine exista nivele de gri predominante
si nivele de gri mai putin prezente sau absente. Operatiile de imbunatatire a imaginilor au ca
scop redistribuirea nivelelor de gri din imagine, astfel incat acestea sa ocupe intreaga gama
de valori disponibile. In cazul in care se doreste ca, dupa operatia de imbunatatire a imaginii,
nivelurile de gri sau intensitatile luminoase ale pixelilor sa fie uniforme, atunci pentru realizarea

acestei cerinte se foloseste operatiunea de egalizare a histogramei [7]. Tmbunatétirea prin
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intensificarea contrastului imaginii, pe baza
operatiunii de egalizare a histogramei
(histogram equalization), este una din
principalele tehnici utilizate in procesarea
imaginilor.

Egalizarea histogramei prin filtrare

adaptiva cu limitarea contrastului (CLAHE) ) _
Figura 3.2 Reprezentarea metodei de

este bazatd pe o generalizare a cazurilor de ) ) o
. _ . . egalizare a histogramei prin filtrare
uniformizare a histogramelor normale si L. L )
adaptiva cu limitarea contrastului. (a)

adaptive, fiind folosita pentru Tmbunatatirea o
original; (b) CLAHE.

locala a contrastului in imagini [19].

3.1.2 imbunétatirea contrastului

Operatiile de ajustare a contrastului unei imagini sunt transformari ce vizeaza nivelurile
de gri si reprezinta asocieri ce coreleaza nivelul de gri al imaginii originale cu noua sa valoare
din imaginea procesata.

Ajustarea liniara a contrastului extinde liniar valorile originale ale pixelilor intr-o gama
noua de valori, astfel incat sa fie utilizat intregul domeniu de sensibilitate. Metoda foloseste
doua praguri, unul minim si unul maxim, intre care este definit domeniul de sensibilitate de

interes [20].

3.2 Filtrarea imaginilor

Principala metoda folosita pentru imbunatatirea unei imagini prin eliminarea zgomotului
ce este suprapus informatiei utile intr-o imagine, este operatia de filtrare. Operatia de filtrare
foloseste pentru calcularea noii valori a unui pixel nu doar vechea lui valoare, cum se intampla
la operatiile punctuale, ci si valorile pixelilor vecini pe baza unor operatii matematice de
corelatie [16]. Operatiile de filtrare pot fi efectuate Tn domeniul spatial, in domeniul temporal
sau al frecventelor (cand sunt modificate magnitudinea si faza sirului de pixeli initiali) [3].

Filtrele spatiale se impart in doua mari categorii: filtrele high pass (trece sus), care sunt
utilizate in actiunile de netezire si/sau de filtrare pentru a reliefa variatile importante ale
intensitatii si contururile obiectelor si filtrele low pass (trece jos), folosite pentru a diminua
variatiile intensitatii luminoase [6].

3.2.1 Filtrarea liniara a imaginilor

Filtrarea liniara este o operatie construita pe principiul liniaritatii sau al superpozitiei.
Aceasta determina valoarea intensitétii luminoase a fiecarui pixel din imaginea filtrata pe baza
unei combinatii liniare intre valorilor pixelilor vecini, plasati in masca aleasa, din imaginea

originala [21].
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Tipuri de filtre liniare a imaginilor sunt: filtrul de estompare (Blur Filter), de accentuare
(Sharpen Filter), corectia de deplasare (Bias correction), Laplacian, Gaussian (Gaussian filter),
Laplacian&Gaussian (LoG), Marr-Hildreth, gradient si filtrul Wiener.

3.2.2 Filtrarea neliniara a imaginilor

Filtrarea neliniara se incadreaza in categoria analizelor realizate interdisciplinar, care
are capacitatea de a furniza imagini a caror calitate sa depaseasca limitele impuse de
sistemele de achizitie utilizate. O caracteristicd deosebitd a acestui tip de filtrare este
proprietatea probabilistica de natura bayesiana. Tnvé’;area Bayesiana foloseste conceptul
conform caruia elementele cantitative sunt direct determinate de distributia probabilitatilor.
Aceasta combina laturi ale teoriei informatiei, analizei stocastice si statisticii. Filtrarea neliniara
dispune de un spectru amplu de aplicabilitate, fiind un instrument extrem de robust in
prelucrarea imaginilor gi video, prelucrarea si recunoasterea vorbirii, genetica, retele
bayesiene etc [16]. Tipuri de filtrare neliniara a imaginilor sunt: filtrul median si filtrul de ordine

de maxim si de minim.

3.3 Transformarea Wavelet

In ultimii ani au luat o mare amploare tehnicile de analizd multi-rezolutie, indeosebi
cele bazate pe folosirea transformatei Wavelet. Datorita atentiei deosebite acordate acestui
tip de functii s-a produs extinderea cu succes in diverse domenii de activitate precum
telecomunicatii, geofizica, medicina, astronomie, criminalistic etc. Ca exemple de aplicatii
putem enumera studiile definitorii pentru semnalele biomedicale si filtrarea zgomotului in
imagini. In general, transformarile wavelet permit descompunerea unor semnale complexe
in sume de functii de baza [22]. Implementarea functiilor wavelets in algoritmi de filtrare este
dificila datorita caracterului matematic foarte complex[23]. Din punct de vedere matematic,
wavelet este o functie care poseda urmatoarele proprietati [1]: are media nuld, este normata

si este centrata in vecinatatea t = 0.

3.4 Transformata Fourier

Transformata Fourier reprezinta o alternativa in domeniul filtrarii liniare care permite
procesarea imaginii cu anumite frecvente [24]. in functie de scopul avut in vedere, transformata
Fourier poate fi construita cu filtre trece jos pentru netezirea si eliminarea zgomotului sau cu

filtre trece sus, daca se urmareste reliefarea muchiilor din imagini.

3.5 Descriptori de calitate
Descriptorii numerici de calitate servesc la analiza cantitativa a imaginilor filtrate si sunt
calculati prin raportare la calitatea imaginii originale. Cei mai frecvent folositi descriptori sunt:

raportul semnal-zgomot (SNR-Signal to Noise Ratio), raportul contrast-zgomot (CNR-Contrast
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to Noise Ratio), eroarea medie patratica, (MSE- Mean Square Error), radicalul erorii medii
patratice (RMSE-Root Mean Square Error), valoarea de varf a raportului semnal-zgomot
(PSNR-Peak Signal to Noise Ratio), eroarea medie absoluta (MAE-Mean Absolute Error),
coeficientul de corelatie (CoC-correlation coefficient), coeficientul Bhattacharyy, entropia
relativa (mutual information), indicele de similaritate structurala (SSIM), indicele de similaritate
structurala medie (MSSIM), indicele de calitate bazat pe varianta locala (QILV Quality Index
based on Local Variance) si indicele de similaritate a caracteristicilor (FSIM Feature SIMilarity
Index). Pentru a evalua in mod obiectiv calitatea unei imagini (sau efectul unei procesari) se
folosesc masuri de calitate care sunt extensii bidimensionale ale imaginilor supuse cuantificarii
[21].

3.6. Binarizarea imaginilor

Operatie de binarizare a imaginilor are ca obiectiv obfinerea unei imagini alb-negru
(binare 1 si 0) dintr-o imagine care contine si alte nuante nedorite provenite din diverse motive
tehnice.

3.6.1 Binarizarea prin praguire

Acest tip de binarizare bazat pe un prag optimal ales se foloseste des in operatia de
segmentare a imaginilor pe baza analizei intensitatii sau a culorii fiecarui pixel. Binarizarea
poate fi facuta cu un prag global sau cu un prag local, stabilit pentru fiecare subdiviziune a
imaginii [25]. Cele mai utilizate metode de binarizare prin praguire sunt:

¢ Metoda Fisher, in cazul careia partitionarea optima minimizeaza momentele de inertie
ale claselor fata de media lor.

¢ Metoda Bhattacharyya, presupune descompunerea histogramei [25].

e Metoda Otsu, cand partitionarea optima minimizeaza unul din rapoartele dintre varianta
partitiei si varianta globala. Metoda se bazeaza pe faptul c& minimizarea variantei in
interiorul clasei conduce la maximizarea variantei intre clase [26].

3.6.2 Segmentarea orientata pe regiuni
Acesta metoda foloseste analiza unor criterii de apartenenta a unui pixel sau a unei
regiuni la un obiect tinta. Criterii folosite pot fi valoarea medie a luminozitatii, culoarea sau
textura regiunii/obiectului analizate. Segmentarea pe regiuni se poate face prin trei metode:
e Segmentarea bazatd pe cresterea regiunilor — in acest caz se porneste de la un
punct/pixel si, iterativ, se analizeaza punctele adiacente.
e Segmentarea prin divizare (splitting) — operatia incepe de la o zona extinsa, care poate

fi si intreaga imagine. Aceasta este impartita in mai multe regiuni.
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e Segmentarea prin fuziunea regiunilor (split & merge) — se realizeaza impartirea imaginii
in regiuni mai mici, de obicei de dimensiune fixa. Fuzionarea regiunilor se face pe baza

criteriilor indeplinite de pixelii de pe frontiere. [27]

3.7 Contributii personale

3.7.1 Evaluarea diferentelor dintre valorile diametrelor vaselor de singe
masurate in imagini RMN originale si prelucrate

Imaginile analizate reprezinta imagini RMN ale sistemului vascular cerebral provenite
din baze de date publice. Baza de date analizata a fost construita folosind imagini de pe site-
ul Radiopaedia.org [17], care este membru al retelei UBM Medica si de pe Medscape.com
[18], parte a retelei WebMD. Procesarea angiografiilor a fost realizata cu o serie de algoritmi
proprii, dezvoltati si implementati in Matlab.

Masuratorile au fost realizate pentru a observa diferentele existente intre diametrele
vaselor sanguine intre angiografiile originale si cele procesate, astfel incat sa poata fi folosita
ca metoda de evaluare a starii vaselor de sange cerebrale. Scopul este de a determina care

dintre metodele de procesare propuse intoarce cea mai exacta evaluare a sistemului vascular

cerebral al pacientilor afectati de boli cerebrovasculare.

(@) ) (©) (d) (€) (f) (9)

Figura 3.3 Imaginea RMN a sistemului vascular cerebral, originala si procesate prin filtrare.
(a) imagine originala; (b) egalizarea histogramei; (c) filtrul Wiener; (d) ajustarea liniara a
contrastului; (e) CLAHE; (f) Bias correction; (g) filtrul Marr-Hilderth.

Imaginile au fost procesate folosind urmatoarele tehnici: egalizarea de histograma
(HE), filtrul Wiener (WF), ajustarea liniara a contrastului (LCA), CLAHE, bias correction (BC)
si filtrul Marr-Hildreth (MHE).

in figura 3.4 a fost realizatd o comparatie intre erorile relative din fiecare imagine.
Eroarea cea mai mica este generata de filtrarea liniara a imaginilor (LCA), iar eroarea cea mai
mare de filtrul Marr-Hilderth (MHE). De asemenea, se poate observa ca celelalte metode de
procesare nu genereaza rezultate constante. Metoda bazata pe egalizarea histogramei (HE)
este afectatad de pierderea definitiei muchiilor, iar eroarea returnata are valori cuprinse intre
0,09 si 0,22. Din cauza aceasta, eroarea relativa generata de egalizarea histogramei nu este
consistenta si diferenta dintre eroarea minima si maxima este substantiala. O situatie
asemanatoare exista in cazul filtrului Wiener (WF), unde erorile generate sunt cuprinse intre

0,05 si 0,21, insa acest filtru prezinta erori mai mici decét histograma. In cazul algoritmului
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LCA, erorile sunt cuprinse intre 0,02 si 0,04. Rezultatele generate de acest algoritm prezinta
diferente mici intre erorile de minimum si maximum. Erorile generate de metoda CLAHE
variaza intre 0,05 si 0,15, si sunt mai mici decét erorile algoritmilor de egalizare de histograma
si Wiener, dar mai mari decat LCA. Corectia Biass (BC) generaza erori cuprinse intre 0,04 si
0,14. Comparativ cu toti ceilalti algoritmi, cu exceptia LCA, acesta genereaza erori mai

apropiate de imaginea |

original. Cea mai mare g .
.
- 1 T
eroare este generata de 0.5 - 1 e —4+—HE error
T
metoda Marr-Hildreth 04 = ¢ = =H=WFerror

LCA error
0.3

(MHE), aceasta are si cea —=CLAHE error

0.2 == BC error

mai mare variatie. Erorile

0.1 MHE error

relative generate de

0
aceasta sunt situate intre Image 1 Image 2 Image 3 Image 4 Image 5 Image 6 Image 7 Image &
0,35si0,57. Rezultatele

cele mai exacte sunt

Figura 3.4 Comparatie a erorilor medii generate de

metodele de procesare
generate de algoritmul LCA.

Acest studiu prezintd o serie de limitari. Varsta, sexul, calitatea imaginilor si artefactele
prezente in acestea pot afecta dimensiunea vaselor de sange si faptul ca a fost folosita o
singura proiectie angiografica.

In urma analizei efectuate asupra imaginilor originale si asupra celor procesate a
rezultat ca metoda cea mai potrivitd de procesare a angiogramelor este ajustarea liniara a
contrastului, deoarece genereaza cea mai mica eroare medie, iar rezultatele obfinute sunt

consistente, cu diferente mici intre eroarea minima si cea maxima.

3.7.2 Studiu asupra tehnicilor de analiza a calitatii imaginilor medicale cerebrale

In ciuda multiplelor avantaje oferite de tehnicile de investigare RMN, acestea prezinta
si anumite dezavantaje legate de prezenta zgomotului si a intensitatii nestandardizate, mai
exact, a valorilor variabile a intensitatii pixelilor din regiunea studiata.
Pentru a depasi acest dezavantaj au fost propuse o mare varietate de metode si instrumente.
Conform informatiilor furnizate de tabelul 3.1 descriptorul de calitate obiectiv, utilizat cel mai
frecvent in evaluarea imaginilor medicale procesate, este raportul semnal-zgomot (SNR).
Principalul obiectiv al acestui studiu a fost de a oferi o imagine de ansamblu asupra metricilor
de evaluare a calitatii in imaginile digitale disponibile si asupra aplicabilitatii acestora in
evaluarea calitatii imaginilor medicale procesate prin diferite tehnici de filtrare. Acest studiu a
realizat un rezumat al metricilor obiective si hibride bazate pe caracteristicile sistemului vizual

uman (HVS Human Visison System). De asemenea, discuta si notiunile de evaluare a calitatii
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imaginii.
Tabel 3.1 Itemii cautati conform cuvintelor cheie oferite de baza de date PubMed
Descriptor Termenii cautati Numarul de itemi
SNR Raportul semnal-zgomot 1681
PSNR Valoarea de varf a raportului semnal-zgomot 65
MSE Eroarea medie patratica 85
RMSE Radacina erorii medii patratice 48
MAE Eroarea medie absoluta 33
CNR Raportul contrast-zgomot 695
BC Coeficientul Bhattacharyya 3
Ml Entropie relativa 246
SSIM Indicele de similaritate structurala 15
MSSIM Indicele de similaritate structurala medie 2
QILV Indicele de calitate bazat pe variatia locala 1
FSIM Caracteristica de similaritate a indicelui 5
Concluzii

Studiile privind datele experimentale existente in domeniu, dar si cercetarile
experimentale proprii prezentate in acest capitol au avut scopul de a demonstra ca este posibil
ca prin folosirea metodelor de imbunatatire a calitatii imaginilor, sa se faciliteze si sa se
imbunatateasca obiectivitatea diagnosticarii si monitorizarii sistemului vascular cerebral si a
posibilelor sale afectiuni. In urma analizarii metodelor propuse rezultd urmatoarele concluzii:

a) Aplicarea algoritmilor de imbunatatire a imaginilor medicale si de eliminare a
zgomotului ce apare in timpul procesului de achizitie, ca etape de pre-procesare a
imaginilor, este esentiala.

b) Utilizarea a diferite metode de filtrare liniara sau neliniara, pot ajuta medicii in luarea
de decizii in privinta diagnosticului diferitilor pacienti in cazul unor afectiuni ca diabetul
zaharat, hipertensiunea arteriala sau prezenta unui anevrism cerebral.

c) Filtrele aplicate pe diferite imagini angiografice prezinta avantajul extragerii de
informatie din imaginile RMN cu ajutorul algoritmilor de grupare.

d) Descriptorii de calitate, obiectivi sau hibrizi, pot fi folositi cu succes in evaluarea calitatii
imaginilor procesate, prin comparatie cu imaginile originale sau prin folosirea sistemului

vizual uman.
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Capitolul IV

Metode avansate de segmentare

Imagistica medicala faciliteaza si imbunatateste acuratetea detectarii unor tipuri de
afectiuni, cum ar fi retinopatia diabetica sau accidentele vasculare cerebrale. Astfel, pentru a
identifica anomaliile microvasculare ale vaselor de sdnge sunt folosite imagini oculare digitale,
insa, din cauza iluminarii neuniforme a imaginii, al fundalului complex si a asimetriei sistemului
vascular ocular, masuratorile sunt de multe ori inexacte.

Din acest motiv, in ultimele decenii au fost dezvoltate diferite metode de filtrare si
detectie a muchiilor obiectelor din imagini medicale. Aceste metode sunt folosite atunci cand
iluminarea neuniforma reprezinta un factor ce limiteaza detectia diferitelor anomalii. Aceste
metode de segmentare variaza de la metodele simple ce folosesc metodele de prag, pana la
tehnici complexe, cum ar fi fuziunea de imagini complexe.

In aceasta sectiune a tezei sunt folosite bazele de date de imagini DRIVE [15], pentru
sistemul circulator retinal si Radiopaedia [17], pentru imaginile care descriu sistemul vascular

cerebral. De asemenea, imaginile procesate obtinute sunt imagini proprii.

4.1 Segmentarea orientata pe regiuni

4.1.1 Segmentarea bazata pe histograma

Aceasta tehnica reprezintd un mod de binarizare ce face parte din spatiul trasaturilor
sau culorilor, avand la baza numarul de aparitii ale nivelurilor de gri dintr-o imagine. Metodele
de segmentare folosind histograma se bazeaza pe fluctuatia nivelurilor de gri, care ofera
posibilitatea aplicarii diferitelor praguri (threshold), aceasta tehnica ducand la separarea
obiectelor analizate de fundal [28].

4.1.2 Metoda Fisher

Metoda Fisher este folosita
atat pentru a gasi variatia unui
estimator cu ajutorul inegalitatii
Cramer-Rao, cat  si pentru

determinarea comportamentului

asimptotic al estimarii

probabilitatilor ~maxime.  Astfel, (el ib)

C s . Figura 4.1 Anevrism cerebral. (a) imagine originala
pentru o variabila aleatoare x si g (a) imag 9

p(x, 9) functia probabilitatii de masa (b) imagine segmentata prin metoda Fisher.
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pentru un model de date cu parametrul 8, metoda Fisher urmareste maximizarea probabilitatii
prin maximizarea verosimilaritatii parametrului 6 [29].
4.1.3 Metoda Otsu
Metoda Otsu este o
metoda de praguire care
realizeaza segmentarea unei

imagini separand obiectele

de fundalul imaginii [30]. @
Figura 4.2 Arbore vascular retinal. (a) imagine originala;

4.2 Metode de (b) imagine segmentata prin metoda Otsu.

detectie a muchiilor

4.2.1 Metoda Sobel

Operatorul Sobel realizeaza o masurare a gradientului unei imagini in domeniul
bidimensional si, in felul acesta, pune in evidenta muchiile obiectelor din imagine. De obicei,
operatorul este folosit pentru a determina intensitatea aproximativa a gradientului in fiecare
punct din imaginea de gri. [31].

4.2.2 Metoda Canny

Metoda Canny de detectie a
muchiilor este considerat de mulli
specialisti ca fiind detectorul optimal.
Aceasta metoda functioneaza dupa

urmatoarele criterii; scade rata de

eroare deoarece nu pierde puncte de

(a)

frontierd $i nu raspunde la puncte Figura 4.3 Sistem vascular retinal.

care nu se afla pe muchie; punctele (a) Imagine originala; (b) imagine segmentata

deplasate pe muchie sunt bine prin metoda Canny.
localizate si detectorul furnizeaza un
singur raspuns la fiecare punct plasat pe muchie [32].

4.2.3 Metoda Prewitt

Metoda Prewitt este un algoritm de detectie a muchiilor verticale si orizontale specifice
obiectelor din imagine. Acesta este un operator diferential discret care este format din
convolutia a doua matrici. [33]

4.2.4 Metoda Roberts

Metoda Roberts pentru detectia muchiilor este bazatd tot pe o masuratoare a
gradientului imaginii. Mai exact, pune in evidenta regiunile spatiale specifice valorilor celor mai

mari ale gradientului, care de multe ori corespund muchiilor. [34]
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4.2.5 Filtrul Laplacian&Gaussian

Filtrul LoG este un filtru isotropic spatial, al celei de-a doua derivate spatiale ale
gaussianului. Imaginea obtinutd prin aplicarea acestui filtru reprezintd o convolutie intre
rezultatul celei de-a doua derivate spatiale gaussiene si o imagine. Aceasta imagine este
procesata cu un detector ,de trece prin zero” care decide acei pixeli ai imaginii rezultate care
sunt pixelii de muchie.

4.2.6 Filtrul Gabor

Filtrul Gabor bidimensional este setat pe reprezentarea frecventei si orientarii. Aceasta
tehnica reprezinta o functie Gauss modulata de o unda sinusoidala orientata la un anumit

unghi. Functia este dupa cum urmeaza:

2 2

+y

7z o
o\2m exp 202
unde o este abaterea standard a functiei

G(x) =

) expljwy(xcosf + ysind)] (4.2)

gaussiene pe directiile x siy, . reprezinta
frecventa unei unde sinusoidale si 8 indica
orientarea filtrului [35].

4.2.7 Filtrul Frangi

Filtrul Frangi foloseste informatia

extrasd din matricea Hessiana pentru a
detecta vasele de sange. Filtrul calculeaza ~ Figura 4.4 Detectarea muchiilor unui arbore
matricea Hessiana folosind derivatele vascular prin folosirea filtrului Frangi.
Gaussiene [36]. (a) imagine originala (b) imagine segmentata.
4.2.8 Filtrul Cosfire

Metoda de filtrare, COSFIRE (Combination
of Shifted Filter Responses) este folosita
pentru a detecta muchiile vaselor sanguine
ale sistemului vascular, 1in imagini

medicale. Acest filtru foloseste ca date de

intrare, informatia furnizatd de filtrele

Figura 4.5 Detectarea muchiilor unui arbore

. . , : _ Difference-of-Gaussian (DoG), plasate in
vascular prin folosirea filtrului Cosfire.

. . C . . . diferite pozitii in raport cu centrul ales al
(a) imagine originala (b) imagine segmentata. ’
imaginii [37].
4.2.9 Filtrul de potrivire (Matched filtering)
Reprezinta o tehnica de filtrare in imagistica medicala care ajuta in detectarea unor

afectiuni cum ar fi retinopatia diabeticad. Tehnica coreleazd un semnal cunoscut (denumit
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semnal sablon) cu un semnal necunoscut pentru a determina existenta sablonului din primul
semnal in cel de-al doilea [38].

4.3 Metode de fuziune a imaginilor

4.3.1 Fuziunea Dempster-Shafer pentru detectia muchiilor

Teoria Dempster-Shafer (DS) este o teorie matematica a dovezilor (evidence),
construita pe functii de incredere (belief functions) si rationament plauzibil (plausible resoning),
si este folosita pentru a combina diferite fragmente separate de informatie, pentru a calcula
probabilitatea unui eveniment. Aceasta teorie modeleaza reducerea unei multimi de ipoteze
competitive pe baza acumularii de probe. Acest proces este caracteristic rationamentului
incert, cu aplicatii spectaculoase in rationamentului medical. [39]

Pentru a profita de avantajele oferite de trei dintre cele mai utilizate filtre (Log, Canny -
C si Gabor - G) am folosit teoria Dempster-Shafer pentru a realiza fuziunea intre imaginile
retinale rezultate prin filtrarile precedente.

Pentru fiecare din cele trei cazuri, filtrele sunt considerate dovezi. De exemplu, filtrele
Canny si Gabor sunt considerate dovezi, iar rezultatele lor sunt folosite ca evenimente ale
fuziunii Dempster-Shafer. Prin fuziunea acestora, folosind acest algoritm, detectia muchiilor se
face cu o acuratete mai mare.

O alta fuziune de imagini a fost realizata intre filtrele Frangi si COSFIRE. Reglarea

parametrului de ponderare a fost facuta manual. [40]

4.4 Metode de evaluare a calitatii si preciziei procesarii

4.4.1 Similaritatea structurala bazata pe detectarea muchiei

Pentru a evalua performanta metodelor de detectie a muchiilor reale, se foloseste
tehnica similaritatii structurale bazatd pe muchie (ESSIM). Acest operator analizeaza
similaritatea structurald a imaginilor pe baza muchiilor detectate in imaginile de referinta (R) si
imaginile prelucrate (P). [41].

4.4.2 Pratt’s Figure of Merit

Pratt’s Figure of Merit (FOM) este folosit la evaluarea performantei/calitatii unei imagini
prelucrate comparativ cu imaginile de referinta. Pratt's FOM analizeaza acuratetea detectiei
muchiilor prin calcularea metricii punctului de muchie din imaginile retinale segmentate manual

si imaginile procesate [42].
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4.5 Contributii personale

4.5.1 Imbunatatirea rezultatelor filtrarii imaginilor retinale folosind functii

gaussiene si fuziune de imagini

Anomaliile din sistemul vascular creeaza nevoia de a realiza masuratori precise, dar

datorita asimetriei vaselor si complexitatii fundalului imaginii sunt generate suficient de multe

masuratori inexacte. [43]

Imagine de intrare

L

Detectia de muchii cu filtrele
Franai si COSFIRE

L

[ Fuziunea Dempster-Shafer

|
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[ CLAHE ]
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Masurarea diametrului vaselor |

v ¥

[__ Rata erori J | PrattsFOM |

Modul de evaluare
]

Figura 4.6 Algoritmul metodei propuse

Am folosit 50 de imagini retinale din baza
de date cu imagini digitale retinale DRIVE
[15]. Baza de date contine 25 de imagini
retinale selectate aleatoriu si 25 de imagini
segmentate manual. Aceste imagini au fost
impartite in felul urmator: 15 imagini ale
subiectilor sanatosi si 10 ale subiectilor
afectati de retinopatie diabetica. In figura
4.6 este prezentat algoritmul metodei
propuse.

Performanta fuziunii Dempster-Shafer
comparativ cu filtrele Frangi si COSFIRE

este evaluata prin masurarea diametrului

vaselor sanguine retinale segmentate. Masuratoarea a fost efectuata folosind un algoritm

propriu, implementat in Matlab.

@) (b)

(d) (€)

Figura 4.7 Exemplu de arbore vascular. (a) imaginea orginala; (b) imaginea segmentata

manual (ground truth); (c) filtrul Frangi; (d) filtrul COSFIRE; (e) fuziunea Dempster-Shafer.

Tabel 4.1 Valorile medii ale diametrului vasului si media erorii procentuale,

pentru subiecti normali (N) si retinopatie diabetica (DR)

Referil:;glz;/rslﬁglrgentare FF err% CF ecr % DS eps %
N 5.34 4.98 6.74 5.66 5.99 5.09 4.68
DR 5.64 5.89 443 5.96 5.67 541 4.08
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Pentru a evalua performantele algoritmului de fuziune propus, prin comparatie cu
filtrele clasice, au fost realizate masuratori pe 25 de imagini retinale selectate aleatoriu. Din
tabelul 2 se poate observa ca muchiile arborelui vascular detectate cu fuziunea DS au valori
ale Pratt’'s FOM mai mari. Pe de alta parte, cele mai mici valori rezultate sunt generate de
muchiile detectate de filtrul COSFIRE.

Tabel 4.2 Comparatie a valorilor medii ale indicelui Pratt's FOM

pentru subiecti normali (N) si retinopatie diabetica (DR)

FF CF DS
N 0.9612 0.9589 0.9768
DR 0.9621 0.9618 0.9782

Conform datelor prezentate in tabelul 4.1, in cazul imaginilor segmentate cu filtre
clasice, cele mai mici erori sunt generate de filtrul Frangi (FF) pentru esantioanele cu
retinopatie diabetica si de filtrul COSFIRE pentru subiectii sanatosi. Potrivit datelor din figura
4.7, filtrele Frangi si COSFIRE pot genera muchii false sau muchii dublate sau deplasate. Pe
de alta parte, fuziunea DS genereaza rezultate mai bune si erori mai mici decéat filtrele clasice.

in tabelul 4.2, algoritmul Pratt's FOM ofera o altd metoda de evaluare a performantei
detectiei de muchii. Acesta realizeazd o comparare intre muchiile ideale si muchiile eronat
detectate din imaginile filtrate. Cea mai mare similaritate a muchiilor a fost gasita intre arborele
vascular ideal din imaginile segmentate manual si arborele vascular generat de fuziunea DS,
atat pentru imaginile subiectilor sanatosi cat si pentru cei afectati de retinopatie diabetica.
Comparand rezultatele din tabelul 4.2, se observa ca diferenta dintre imaginile segmentate
manual si cele filtrate este mai mica de 5% pentru ambele detectoare de muchii, si mai mica
de 3% pentru imaginile fuzionate.

Fuziunea DS este o metoda de compromis intre doua detectoare de muchii astfel incat
sa se evite detectarea de supra-muchii (over-edge) si sa se obtind muchiile cu un grad de
continuitate superior. O altd observatie este aceea ca valorile generate de Pratt’'s FOM pentru
imaginile afectate de retinopatie diabetica sunt putin mai mari decat cele calculate pentru
subiectii sanatosi.

Fuziunea DS dintre imaginile generate de detectoarele de muchii Frangi si COSFIRE,
genereaza rezultate mai bune decat fiecare dintre cele doua separat, atat pentru imaginile
subiectilor sanatosi cat si pentru cele afectate de retinopatie diabetica.

4.5.2 Evaluarea comparativa a arborelui vascular retinal folosind un filtru de
potrivire (Matched filtering)

Una dintre cele mai recente metode este filtrarea combinata prin folosirea unui filtru de

potrivire (matched filtering) care coreleaza un semnal cunoscut, sau un sablon, cu un semnal
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necunoscut pentru a detecta prezenta sablonului in semnalul necunoscut cu scopul de a
imbunatati imaginile analizate [44]. Studiul de fata se concentreaza pe determinarea preciziei
unei harti vasculare generata de un filtru combinat (matched filtering) in comparatie cu filtrele
clasice aplicate pe imagini retiniene. Masuratorile au fost efectuate pe 30 de imagini selectate
aleatoriu. Figura 4.8 prezinta harti vasculare retiniene generate de filtrele clasice si filtrul testat.
Pentru un rezultat mai exact diametrul vaselor a fost calculat pentru pacientii normali si cei cu

retinopatie diabetica.

@

Figura 4.8 Exemple de harta vasculara. (a) imaginea de intrare original3;
(b) imaginea de control (segmentata manual); (c) filtru LoG; (d) filtru Canny; (e) filtru Gabor;

(f) filtru Frangi; (g) filtru combinat (matched filter)

Tabel 4.3 Valorile medii ale diametrului vasului si eroarea medie procentuala,

pentru normala (N) si retinopatie diabetica (DR)

Referinta/segmentare LoG CF GF FF MF

manuala
N DM 491 448 461 4.53 4.59 4.67
E (%) - 875 6.11 773 651 488
DR DM 5.02 462 4.71 4.66 4.74 4.79
E (%) - 796 617 7.7 557 458

Tabel 4.4 Compararea mediei Pratt's FOM
pentru normal (N) si retinopatie diabetica (DR)

LoG CF GF FF MF
N 0.9448 0.9602 0.9464 0.9612 0.9694
DR 0.9455 0.9634 0.9481 0.9621 0.9712
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Dupa cum se poate vedea din datele prezentate in tabelul 4.3, filtrul clasic care
genereaza rezultatul cel mai precis pentru imagini retinale ale pacientilor normali este filtrul
Canny, cu o eroare de 6,11%, iar pentru cei cu retinopatie diabetica filtrul Frangi cu o eroare
de 5,57%. Eroarea procentuala generata de filtrul Canny pentru retinopatia diabetica este
6.17% si o eroare de 6,51% a fost determinata pentru imaginile procesate cu Frangi. Intre
aceste doua filtre (Canny si Frangi) se observa un echilibru, cu rezultate comparative si rate
de eroare relativ scazute, cu mentiunea ca filtrul Frangi genereaza harti ale muchiilor reale,
mai exacte decat filtrele clasice. Rezultatele cele mai inexacte, generand cele mai mari erori,
atat pentru pacientii normali cat si la pacientii diabetici sunt produse de filtrul LoG, cu erori de
8,75% si, respectiv, 7,96%. Un alt filtru studiat este filtrul Gabor, care a generat erori relativ
mari.

in tabelul 4.4, se gasesc rezultatele generate de Pratt's FOM, obtinute dupa
compararea muchiilor din imaginile originale cu cele din imaginile prelucrate. Se observa ca
cea mai mare similaritate a hartilor de muchii este obtinuta cu filtrul de potrivire. Pentru aceasta
metoda, diferenta de similitudine dintre imaginile originale cu cele procesate, este de
aproximativ 3%, pentru ambele tipuri de subiecti, normali si cu retinopatie diabetica. Mai mult
decat atat, prin compararea rezultatelor din tabelul 4.4, putem vedea ca diferenta dintre
imaginile retinale segmentate manual si cele prelucrate este mai putin de 4% pentru filtrele
Canny si Frangi si mai putin de 6% pentru filtrele LoG si Gabor.

4.5.3 O solutie optimala bazata pe fuziunea imaginilor pentru masurarea
diametrului vasului retinal, in conditii de iluminare neuniforma

Aceasta sectiune pune accentul pe selectia celei mai bune combinatii de metode
dedicate detectiei de muchii in imaginile retiniene, cand iluminarea inegala a suprafetei este
un factor limitativ. Ma axez pe folosirea metodei de fuziune a imaginilor deoarece aceasta
depaseste limitele metodelor clasice de detectie a muchiei si asigura o harta vasculara in
imaginile retinale mult mai precisa.

Investigez performanta unor algoritmi de detectie a muchiei asociata cu tehnica fuziunii
imaginii folosind urméatoarele conditii experimentale:

1) Imaginile sursa sunt regiunile de interes (ROIs) selectate din regiuni ce prezinta niveluri
uniforme, moderate si scazute de iluminare. 2) Filtrele Laplacian al lui Gaussian (LoG), Canny
(C) si Gabor (G) au fost folosite pentru detectia primara a muchiei. 3) Metoda DS fuzioneaza
imagini filtrate perechi. 4) Metoda CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)
a fost folosita pentru a imbunatati rezultatele fuziunii. 5) Imbunatatirea adusa de fuziunea de
date este evaluata prin masuratori dirijate asupra diametrului vaselor retinale. Un algoritm
propriu a fost dezvoltat folosind Matlab. De asemenea, s-a utilizat si plugin-ul ImageJ (ca un
software open source) ca a doua metoda alternativa pentru a efectua masuratori asupra

diametrelor vaselor sanguine si a verifica algoritmul propus. Imaginile retinale segmentate
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manual (baza de date DRIVE) au fost folosite ca imagini de control atunci cand s-a analizat
eficienta si acuratetea metodei. Acuratetea metodei de detectie a muchiei a fost analizata cu
ajutorul indicelui de similaritate structurala (ESSIM) care compara toti pixelii aferenti muchiei
detectate cu pixelii aflati pe muchiile imaginilor de control.

Setul de date este compus din 30 de imagini retinale selectate aleatoriu si 30 de
imagini segmentate manual selectate ca imagini de control [15]. Dintre acestea, 36 sunt
normale si 24 sunt afectate de retinopatie diabetica.

Un aspect foarte important caruia ne adresam prin acest studiu este cel al iluminarii
neuniforme a imaginilor retiniene achizitionate in practica reala de catre medicul oftalmolog.
Pentru a analiza iluminarea neuniforma, au fost alese trei regiuni de interes din imaginea
retinala caracterizate prin valori diferite ale iluminarii: 100% iluminare sau nivel uniform, 80%
sau nivel moderat si 60% sau nivel scazut. Marimea regiunii de interes (ROI) a fost de
100x100 pixeli.

Pentru a mentine un echilibru intre acuratetea metodelor de segmentare si costul
acestor operatii, au fost selectionate filtrele LoG, Canny si Gabor ca operatori de detectie a
muchiei. Imaginile de iesire ale operatorilor de detectie a muchiei LoG, Canny si Gabor
reprezinta imaginile output pentru operatiunea de fuziune folosind metoda DS.

Filtrul LoG indeplineste urmatoarele conditii experimentale: a fost aplicatd o masca,
[0,1,0; 1,-4,1; 0,1,0], de dimensiune 3x3. Detectorul de muchie Canny foloseste o masca de
convolutie [2, 4, 5, 4, 2; 4,9, 12,9, 4,5, 12,15, 12,5;4,9,12,9, 4, 2,4,5, 4, 2].

Performanta metodei de fuziune propuse este evaluata prin masurarea diametrului
vaselor retinale detectate. Frecvent, muchiile detectate nu sunt intotdeauna subtiri (alcatuite
din 2-3 pixeli) sau unii detectori de muchii detecteaza muchii duble chiar si in cazul muchiilor
de un pixel largime. Pentru a depasi aceste neajunsuri, diametrele vaselor au fost masurate
automat folosind doua metode. Una dintre ele foloseste un algoritm propriu, implementat in
Matlab si a doua utilizeaza facilitatile programului de procesare si analiza de imagini ImageJ.

Pentru filtrele LoG si Gabor, alegerea pragului (threshold) a implicat folosirea mai
multor imagini, cu diferite atribute si pragul optim a fost selectat pe baza evaluarii vizuale.
Filtrul Canny a atribuit automat cele doua valori ale pragului.

Figura 4.9 prezinta cateva exemple de harti vasculare generate prin fuziunea DS a
imaginilor furnizate de perechi de filtre si pentru cele trei conditii de iluminare. Coeficientul de
ponderare al combinatiei probelor DS a fost w = 0,32.

Pentru intreaga baza de date, rata de precizie la masurarea diametrului vasului este
prezentata in tabelul 4.5, pentru fiecare pereche combinata (prelucrata prin fuziune) de

detectori de muchie si nivel de iluminare.
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Figura 4.9 Exemple de harti vasculare generate cu fuziunea DS de detectare a muchiilor.
Trei niveluri de iluminare au fost selectate: prima linie (1) descrie nivelul de 100% iluminare;
a doua linie (2) prezinta 80%; si al treilea rand (3) un nivel de iluminare de 60%. (a;) imagine
RGB initiald (100x100 pixeli); (bi) imagine de referintd (segmentata manual); (ci) fuziune DS
pentru operatorii Canny-Gabor (C-G); (di) fuziune DS pentru operatorii Canny-LoG (C-LoG);

(e)) fuziune DS pentru operatorii Gabor-LoG (G-LoG).

Tabel 4.5 Rata procentuala medie de eroare (%) in masuratori ale diametrului vaselor

ecc% ec-Loc% €c-Loc%0
Matlab 3.30 5.07 5.94
100% iluminare
ImageJ 3.86 5.18 8.02
Matlab 6.26 5.65 7.17
80% iluminare
ImageJ 8.38 4.85 11.56
Matlab 4.70 11.01 10.64
60% iluminare
ImageJ 5.24 14.52 8.33

Figura 4.10 prezinta valorile indicelui de similaritate structurala a muchiilor ESSIM ce
au fost calculate pentru imaginile normale si cele afectate de retinopatia diabetica. Se observa
ca, in general, acest indice prezinta aproape acelasi interval de variatie pentru toate cazurile
studiate. Similaritatea imaginilor pe baza criteriului pozitionarea muchiilor este ridicata, daca
ESSIM are valori apropiate de 1. Valoarea 1 inseamné imagini identice. in figura 4.10, au fost

observate valori usor mai ridicate pentru imaginile afectate de retinopatie diabetica.
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Tabel 4.6 Valorile medii ale diametrului vasului si eroarea procentuald medie determinate
folosind algoritmul propriu implementat in mediul Matlab, pentru retinopatie normala (N) si
diabetica (DR)

Imagine de C-G ERce C-LoG ERcioc G-LOG ERc.Loc

referinta % % %
100% N 5.01 507 3.35 5.13 5.01 5.14 5.78
iluminare DR 5.09 5.05 3.07 5.04 541 5.22 6.72
80% N 4.66 495 6.42 4.80 6.01 4.93 6.17
iluminare DR 4.74 498 544 492 3.85 5.29 12.18
60% N 4.22 431 3.01 4.64 11.43 4.61 11.14
iluminare DR 4.93 5.05 3.18 5.10 8.93 5.07 8.15

1,00 1,00 80% level of illumination 1007

100% level of illumination 60% level of illumination
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Figure 4.10 Compararea valorilor mediitabaterea standard a indicelui ESSIM, pentru

intreaga baza de date obtinuta cu ajutorul Matlab

Tabel 4.7 Valorile medii ale diametrului vasului si eroarea procentuald medie determinate
folosind algoritmul propriu implementat in mediu ImagedJ, pentru retinopatie normala (N) si
diabetica (DR)

Groundtruth  C-G  ERcc% C-LoG ERc.Loc% G-LoG  ERc.Loc%

100% N 5.16 5.24 1.96 5.30 8.41 5.46 10.16
iluminare DR 5.21 5.15 1.09 5.30 2.64 5.75 9.70
80% N 4.67 5.09 10.69 4.92 6.46 5.17 13.80
iluminare DR 4.99 5.61 14.52 5.10 2.40 5.56 12.99
60% N 4.79 4.99 6.47 5.59 18.60 5.12 8.80
iluminare DR 4.24 4.60 8.64 4.93 18.82 5.13 19.80

Scopul acestui studiu a fost propunerea unei metode de fuziune a informatiilor din doua
surse independente si care acopera atat domeniul spatial cat si cel de frecventa folosind
algoritmul Dempster-Shafer. Influenta iluminarii neuniforme a fost luata in considerare, ca fiind

un factor puternic perturbator al procesului de analiza si diagnosticare.
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Tabelul 4.5 prezinta eroarea procentuald la masurarea diametrului vasului. Cele mai
mici erori sunt generate de fuziune C-G pentru nivelurile minime (60%) si maxime de iluminare
(100%), iar prin fuziune C-LoG pentru nivelul mediu de 80%. De asemenea, pentru ambii
algoritmi utilizati la masuratorile diametrului, rezultatele cele mai consistente si cele mai mici
erori sunt generate pentru imagini cu cea mai mare iluminare, iar rezultatele cele mai
inconsistente pentru nivelul scazut.

O modalitate complementara de a evalua performanta perechilor de detectori in
detectarea muchiilor reale (care ar trebui sa fie plasate in pozitia corectd) este ESSIM (fig.
4.10). Cea mai inalta similitudine intre pozitionarea muchiilor, pentru fiecare nivel de iluminare,
este asigurata prin fuziunea C-LOG. Fuziunea C-G ofera aproape aceleasi rezultate. Atunci
cand au fost calculate valorile ESSIM pentru imaginile normale si pentru imaginile specifice
retinopatiei diabetice, valorile determinate pentru cele cu retinopatie diabetica au fost usor mai
mari. Acesta este un rezultat asteptat, deoarece harta vasculara in cazul RD contine noi vase,
deformate, care sunt surse ale noilor muchii. Chiar si in cazul procesului de neovascularizare
care este sursa muchiilor false, tehnica fuziunii evita detectarea muchiilor false mai bine decét
detectoarele de muchie clasice.

in general, fuziunea C-G genereaza cele mai bune rezultate pentru nivelurile ridicate
si scazute de iluminare si fuziunea C-LoG este adecvata pentru iluminarea medie. Este util sa
mentionam ca aceasta fuziune C-G acopera ambele domenii, spatial si de frecventa, astfel
incéat capacitatea de detectie a muchiilor este mult mai buna decét la oricare dintre ele utilizate
separat. De asemenea, am ales aceste trei detectoare de muchii dintr-o gama larga de metode
de detectie, deoarece metoda DS este adecvata numai pentru situatile in care toate
observatiile au aproape aceeasi precizie a estimarilor. Toate detectoarele de muchie analizate
sunt in conformitate cu aceasta cerinta.

Concluzii

Analiza imaginilor medicale permite detectarea problemelor de sanatate, cum ar fi
accidentele vasculare, retinopatia diabetica sau fisuri ale vaselor de sange. Din rezultatele
experimentale prezentate in acest capitol se pot desprinde urmatoarele concluzii:

- Segmentarea si detectia de muchii in procesarea imaginilor retinale pot genera
rezultate de mare acuratete, dar de cele mai multe ori, muchiile detectate ale vaselor
sanguine sunt discontinue.

- Fuziunea de imagini reprezinta o metoda alternativa viabila pentru metodele clasice de
segmentare, fiind afectata intr-un grad mai redus de luminozitatea inegala, de

artefactele sau de zgomotul din imagine; in acest caz se obtin muchii mult mai continue.
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Capitolul V
Metode statistice folosite in analiza si clasificarea

imaginilor medicale

In ultimul deceniu, din cauza cresterii dimensiunii bazelor de date, dar si a aplicatiilor
de baze de date in diferite domenii, cum ar fi cel comercial, industrial sau medical, a crescut
si interesul utilizatorilor privind extragerea, ih mod automat, a cunostintelor din aceste baze de
date. [45]

Statistica reprezinta un grup de metode folosite pentru a aduna, descrie si analiza date
numerice. Aceasta se concentreaza asupra a ceea ce poate fi numarat, masurat sau
cuantificat. Deoarece nu toate aspectele unui obiect de studiu au caracter numeric, exista
posibilitatea de utilizare a unei codificari numerice, si astfel sunt permise unele prelucrari
statistice. Aplicatiile software dedicate prelucrarilor statistice, uneori, necesitd codificari

numerice pentru aspectele nenumerice studiate. [46]

5.1 Clasificare

Clasificare reprezinta gruparea unor entitati in grupuri (clase) de entitati similare,
grupare ce tine cont de anumite cerinte/caracteristici. Aceasta poate fi efectuata manual sau
automat. Cand clasificarea este efectuata manual, cel care o realizeaza, lucreaza cu judecati
de similaritate. La fel ca in cazul gruparii manuale, rationament este formalizat si in cazul
metodelor automate, astfel existdnd doua tipuri de clasificare automata: predictiva si
descriptiva.

5.1.1 Clasificare predictiva
Pentru a explica gruparea predictivd considerdam doua multimi 11, si II,, fiecare fiind

definita de distributia variabilelor determinate. Pentru a realiza clasificarea, trebuie sa stabilim

grupul la care apartine o observatie u, caracterizata de valorile obiectelor considerate [47].

5.2 Distante intre obiecte
5.2.1 Metoda celui mai apropiat vecin
Distanta intre doua grupuri de obiecte reprezinta distanta minima dintre doua elemente

ale grupurilor, mai exact distanta dintre cele mai apropiate elemente din clase diferite. [48]
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5.2.2 Metoda celui mai departat vecin

Metoda celui mai departat vecin utilizeaza calcularea distantei dintre doua grupuri pe
baza distantei maxime existente intre doua elemente ale grupurilor, adica distanta dintre cele
mai departate elemente din clase diferite [48].

5.2.3 Metoda legaturii medii

n cazul metodei legaturii medii, distanta dintre dou& grupuri reprezinta distanta medie

dintre perechile de elemente ale grupurilor.

5.3 Arbori de clasificare (dendrograma)

Clusterizarea permite identificarea de clustere ce contin elementele cat mai
asemanatoare in interiorul aceleiasi clase sau a unei multimi de obiecte sau forme (variabilitate
intracluster minima), si, in acelasi timp, cat mai deosebite intre ele daca ele apartin unor clase
diferite (variabilitate interclustere maxima). Evaluarea distantei (disimilaritatii) dintre obiecte se
face folosind diferite metrici de distantd (de ex. Distanta Euclidiana, Manhatan, Minkowski,
Ward etc). Metoda Ward abordeaza clasificare ierarhica folosind omogenitatea claselor prin
minimizarea variabilitatii intracluster. Dupa aplicarea unui algoritm, ca rezultat al acestuia se
obtine arborele de clasificare. Dendograma arata programul de aglomerare a clusterilor adica,
indica valoarea la care s-au unit clasele. Aceasta solutie de agregare ierarhica produce mai
multe solutii cluster. Selectarea unei soluiii cluster se face prin sectionarea orizontala a
arborelui de clasificare, pentru diferite valori ale distantei de agregare. Se obtine o partitie a

multimii elementelor clasificate, iar componentele partitiei reprezinta clasele cautate. [49]

5.4 Algoritmi de clasificare

Pentru a grupa seturi date sunt folositi algoritmi de clasificare. Metoda aceasta este
utild pentru a cuantiza seturi mari de date, fiecare clasa contindnd elemente cu insusiri
asemanatoare; clusterele distincte fiind disjuncte [50].

5.4.1 Algoritmi de clusterizare

Gruparea sau clusterizare, reprezinta o tehnica asemanatoare clasificarii din cauza ca
face o grupare a datelor. Ins&, grupurile nu sunt predefinite, asa cum este in cazul clasificarii.
Realizarea gruparii se realizeaza prin gasirea similaritatilor dintre date in conformitate cu
caracteristicile gasite in datele actuale [51].

Gruparea datelor, ca o metoda de extragere de date (Data Mining), identifica clustere
sau regiuni dens populate tindnd cont de masuri de distanta, in seturi mari sau
multidimensionale de date. Aceastd metoda este studiatd in mai multe domenii. Cateva
exemple de domenii sunt statistica, invatarea automata, baze de date spatiale, extragerea

de date, medicina, biologia sau economia [52].
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Segmentarea bazei de date (database segmentation) consta in gruparea articolelor
(tuplurilor) unei baze de date prin partifionarea sau segmentarea datelor in componente care
mai apoi ofera utilizatorului o vedere de ansamblu asupra datelor.

Algoritmul K-mean clustering selecteaza centrele grupurilor in mod aleator, urmat
de atribuirea punctelor celui mai apropiat centru si recalcularea centrului ca medie a acestora.
Cu alte cuvinte, centrul unei clase finale, reprezinta o reflexie a caracteristicilor unui obiect

reprezentativ al grupului [53].

5.4.2 Algoritmul celor mai apropiati vecini (k-nearest neighbors)

Acest algoritm este o tehnica ce presupune ca

intreaga multime de obiecte de antrenare include atat : " X " N

datele cat si clasificarile dorite pentru fiecare item. Dupa 4 X

aplicarea acestei tehnici datele de antrenare devin e : t\

»,model”, iar k reprezinta numarul de cazuri similare. 2 . . o .
Atunci cand apare un caz nou in model, : I

. e w . . . 0O o1 2 3 4 5 6 7 8 09
algoritmul verifica toate datele, pentrude a gasi cea mai

. , . . . Figura 5.1 Reprezentarea k-
apropiatd submultime de date si ofera aceasta g P

. . L nearest neighbors pentru k=3
submultime ca rezultat, prin plasarea lui in grupul care

contine cei mai multi itemi din aceasta multimea celor mai apropiati k itemi. [54]

5.5 Operatii morfologice

Acest tip de operatii sunt aplicate in general asupra imaginilor binare, in etapa de
preprocesare a acesteia, pentru a modifica forma sau structura unui obiect. Operatiile
morfologice principale sunt: dilatare, erodare, deschidere (open) si inchidere (close).

Dilatarea realizeaza o redimensionare a imaginii, prin realizarea legaturilor Tntre
regiunile discontinue din imagine. Aceasta operatiune este realizatd prin suprapunerea Si
miscarea unui element structural peste imagine. [55]

Erodarea, la fel ca in cazul dilatarii, foloseste un element structural care se deplaseaza
pe imagine, insa, aceasta metoda realizeaza o schimbare a pixelilor din obiectele fundal.

Deschiderea si inchiderea reprezinta metode de filtrare morfologica, care realizeaza o
combinare a avantajelor dilatarii si erodarii.

Deschiderea (open) este o secventa formata dintr-o eroziune si o dilatare. Aceasta
este folositd pentru a suprimarea pixelii din zonele care nu pot contine un element structural.

inchiderea (close) reprezinta o secventa inversa deschiderii, unde dilatarea este
urmata de o eroziune. Aceasta metoda este folosita Tn principal, pentru a completa

discontinuitatile din imagine. [55]
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5.6 Metode de evaluare a eficientei clasificarii

5.6.1 Analiza statistica t-Test

Metoda de testare t-test (t-student) reprezinta un test statistic deductiv, ce determina
daca exista diferente intre mediile a doud esantioane pe baza p-value. Aceasta valoare p
(nivel de semnificatie), este cuprinsa intre O si 1 si reprezinta probabilitatea de aparitie a unei
erori observate intre esantioanele studiate [56].

5.6.2 Coeficientul de similaritate Dice

Coeficientul de similaritate Dice efectueaza o evaluare calitativa, si a fost folosit ca
metoda de validare statistica, pentru a evalua performanta metodelor de segmentare. Pentru
a evalua algoritmul morfologic de binarizare propus, rezultatele obtinute prin masurarea
imaginilor din baza de date, segmentate manual, sunt considerate ca fiind ,standardul de aur”

sau elementul de referinta. [57]

5.7 Contributii personale

5.7.1 Evaluarea metodelor de masurare asupra sistemului vascular retinal pe
imagini retinale din baza de date DRIVE

S-a utilizat o baza de date proprie folosind imagini retinale din baza de date DRIVE.
Baza de date este formata din 40 de imagini RGB si 40 de imagini segmentate manual. [15]

Studiul se axeaza pe evaluarea acuratetii cu care este facuta masurarea ariei
sistemului vascular retinal, prin folosirea a doi algoritmi de segmentare si procesare a
imaginilor ce contin vase sanguine. Strategia de cercetare este fomata din trei pasi:
transformarea imaginii din RGB in imagini de gri (grayscale), aplicarea unui algoritm de
binarizare a imaginii combinat cu operatiuni morfologice si calcularea ariei arborelui vascular
retinal prin numararea pixelilor albi din zona de interes.

Algoritmul de binarizare a imaginii combinat cu operatii morfologice

Operatiile morfologice sunt utilizate pentru extragerea unor anumite caracteristici
dintr-o imagine, urmand scopul declarat.

In algoritmul propus, este realizata operatia morfologica open, care consta intr-o
eroziune urmata de o dilatare, folosind acelasi element structural pentru ambele operatiuni. Au
fost folosite doua elemente structurale in forma de disc, de 2 si 3 pixeli.

Masurarea regiunii de interes este realizata folosind doi algoritmi, care permit o
verificare incrucisatd a valorilor obtinute. Aceleasi masuratori sunt efectuate si asupra
imaginilor segmentate manual.

Ambii algoritmi (cu valoarea elementrului structural de 2, respectiv 3 pixeli) urmeaza
aceeasi trei pasi: (i) eliminarea zgomotului Rician din imaginile binarizate morfologic, (ii)

aplicarea binarizarii cu prag si (iii) calcularea ariei zonei de interes.
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Figura 5.2 Imagini segmentate dupa aplicarea algoritmului morfologic si dupa pasii (i) si (ii)

din algoritmul 1 si algoritmul 2. (a1) imagine segmentata cu un disc cu valoarea de 2 pixeli;
(a2) algoritm de masurare 1; (a3) algoritm de masurare 2; (b1) imagine segmentata cu un

disc cu valoarea de 3 pixeli; (b2) algoritm de masurare 1; (b3) algoritm de masurare 2.
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Figura 5.3 Detectarea vaselor de sadnge pentru imaginile din baza de date DRIVE.
(a) imagine retinala RGB originala; (b) imagine retinala grayscale; (c) imagine binarizata
combinat operatia morfologica open cu parametru strel de 2; (d) imagine binarizata combinat

operatia morfologica open cu parametru strel de 3; (e) imagine segmentata manual.

Tabel 5.1 Valorile coeficientului de similaritate Dice si deviatia standard (SD)

pentru algoritmii testati pe imaginile din baza de date

Valoarea pragului Algoritm 1 Algoritm 2
de binarizare
Parametru  Parametru Parametru  Parametru
strel =2 strel =3 strel =2 strel =3
Dice 0,852 0,897 0.881 0.919
025 SD 0.116 0.093 0.089 0.062
0.30 Dice 0,855 0,898 0.864 0.905
SD 0.111 0.089 0.095 0.067
Dice 0,853 0,895 0.819 0.878
0.35 SD 0.108 0.087 0.094 0.069

Algoritmul 2, corelat cu o valoare a discului de 3 pixeli prezinta cele mai bune rezultate.
Este mult mai potrivit pentru segmentarea vaselor retinale mici, din moment ce reteaua

vasculara rezultata, contine aproape toate structurile arborelui vascular. Descresterea
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consistentei masuratorilor in celelalte cazuri, indica faptul ca vasele retinale nu sunt detectate
corect si ca artefactele inca influenteaza valoarea suprafetei masurate.

Performanta analizei imaginilor binare depinde foarte mult de alegerea valorilor corecte
pentru pragul de binarizare. Din cele trei valori alese, rezultatele cele mai bune au fost obtinute
pentru pragurile de 0.25 si 0.30.

Principalul avantaj al acestor algoritmi, este reprezentat de numarul mic de parametri
definiti in cod. Sunt definite doar dimensiunea si forma elementului structural si valoarea
pragului de binarizare. Mai mult de atat, prin folosirea algoritmului 2 si a unui disc strel de 3
pixeli, am putut reduce pierdere de informatii din imaginile procesate.

5.7.2 Evaluarea metodelor de masurare a diametrului vaselor retiniene pentru
diferite afectiuni.

Acest studiu propune o metoda de masurare a diametrelor vaselor de sange retiniene
pentru a evidentia diferentele existente intre vasele de sange apartinand unui subiect sanatos
si cele deteriorate apartindnd pacientilor cu diabet sau hipertensiune. Scopul este de a
determina cea mai buna metoda de masurare, care sa permita o evaluare corecta a pacientilor
aflati in studiu.

Baza de date folosita este formata din 60 de imagini RMN retiniene. Sursele imaginilor
RMN care formeaza baza de date sunt proiectul IMAGERET [58], al scolii de Inginerie
industriala si management de la Universitatea de Tehnologie Lappeenranta, baza de date a
institutului Edward S. Harkness al Universitatii Columbia si baza de date DRIVE. [15]

Masurarea automata a diametrului vasului de sénge retinian a folosit urmatorii pasi:

- s-a accesat imaginea RMN retiniana folosind plug-in-ul ImageJ.

- pentru masurare am ales céte o regiune in care vasul retinal nu era distorsionat si nu
se suprapunea cu un alt vas de sange. [59]

- diametrul vasului retinian s-a masurat folosind functia Set Scale, pentru a putea strange
informatia in unitatea de masura aleasa. Acest proces implica calibrarea unei singure
imagini cu valori cunoscute, dupa care imaginea calibrata este aplicata peste imaginile
necunoscute, care sunt masurate in mod identic. Pentru a putea fi realizat acest lucru,
este necesar ca toate imaginile analizate sa aiba aceeasi dimensiune.

Masurarea diametrului folosind histograma imaginii in ImageJ, a folosit functia
Profile Plot, care afiseaza un grafic de intensitate de-a lungul unei linii liber alese in imagine.
Reprezentarea se face intr-un sistem de axe, in care axa x reprezinta distanta de-a lungul liniei
din imagine, iar axa y reprezinta intensitatea pixelilor. [60]

Analiza cu ajutorul reprezentarii fractale a fost realizata cu functia Surface Plot, din
ImageJ, care creeaza un grafic tridimensional al sistemului vascular retinal, pornind de la

intensitatea pixelilor din imagine. [61]
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FIGURA 5.4 Imagine retiniana. (a) imagine originala; (b) imagine binarizata; (c) regiunea de

interes pentru masurarea diametrului; (d) histograma intensitatii de-a lungul liniei de

masurare (e) analiza fractala.

Un exemplu de imagini folosite este prezentat in figura 5.4. Scopul este evidentierea
diferentelor dintre cele trei metode de masurare si determinarea variabilitatii valorilor
diametrului vaselor de sange pentru imaginile retiniene.

In urmé analizei rezultatelor se observa ca cele trei metode de masurare a diametrelor
intorc rezultate diferite, dar apropiate ca valoare. Un alt lucru observat este acela ca, indiferent
de metoda de masurare folosita, testul t-Student pune in evidenta faptul ca intre vasele
persoanelor sanatoase si cele ale persoanelor diabetice sau hipertensive exista diferente
masurabile.

In urma testelor efectuate, s-a concluzionat ca prin determinarea valorilor diametrelor
vaselor retiniene se poate observa daca o persoana este afectata de diabet sau hipertensiune.

5.7.3 Selectia pragului pentru clasificarea imaginilor medicale cerebrale cu
ajutorul clusterizarii

In aceasts sectiune este prezentat un studiu asupra imaginilor medicale cerebrale, o
extensie a metodelor statistice studiate, care va fi dezvoltata in cadrul unor viitoare cercetari.

Imaginile medicale folosite in aceasta analiza sunt de urmatoarele tipuri: densitate de
protoni (PD) si T2w. Ele au fost descarcate (din baza de date Whole Brain Atlas (WBA) [62].
Aceste imagini sunt grupate clase de imagini ale persoanelor sanatoase (HP) si cele afectate
de scleroza multipla (MS). Au fost examinate 40 de imagini medicale. Clasele sunt compuse
dupa cum urmeaza: prima clasa este compusa din doua serii de imagini T2w si PD, pentru
subiecti sanatosi cu varstele de 76 si 81 de ani, de sex feminin. Numarul de imagini analizate
este de 10 imagini T2w si 10 PD; a doua serie este formata din 10 imagini axiale T2w si PD,
de la doi pacienti cu scleroza multipla (cu varsta de 30 de ani de sex masculin si 62 de ani de
sex feminin). A fost analizat acelasi numar de imagini.

Algoritmul de divizare ierarhica urmeazam etapele: (i) creaza un grup care contine
toate obiectele; (ii) grupul este impartit in subgrupuri; (iii) etapa a doua este repetata pana este
obtinutad structura clusterului. Metodele ierarhice sunt prezentate folosind dendograma.

Dendograma este o diagrama care prezinta similaritatea dintre grupuri de obiecte [63].
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Scopul acestui studiu a
fost de a determina pragul optim.
Au fost identificate regiunile
obiectelor albe din imaginea
binarizata. O metoda potrivita
pentru a masura similaritatea
claselor de imagini medicale ale

subiectilor sanatosi si celor

(b1)

afectati de scleroza multipla este

distanta euclidiana. Figura 5.5 Exemple de segmentare binara.

Pe baza imaginilor PD si (a) imagine PD pentru pacienti sanatosi; (b)

. [ ine T2 di tic scl a multipla.
T2w, grupurile de dendograme imagine T2w cu diagnostic scleroza multipla

. o Prima coloana prezinta imaginile originale, a
sunt formate folosind itemii

, doua coloana prezinta imaginile binarizate cu
claselor HP si MS. Dendograma P g

. y , . . T=10, a treia pentru valorile T=50 si coloana a
impreuna cu algoritmul ierarhic

de clusterizare sunt folosite patra pentru T=100.
pentru a identifica similaritatea claselor variabilelor obtinute de algoritm. in analiza clusterului,
20 de itemi au existat independent intr-un cluster si au fost grupati progresiv cu alti itemi.
Numarul optim de clustere, potrivit criteriului de conexiune, a fost selectat folosind criteriul
distantei medii, care calculeaza distanta pentru perechi de puncte, pentru ambele clustere.
Atat pentru imaginile PD, cat si T2w, numarul de clustere principale, este egal cu numarul de
clase studiate. Nodurile arborelui dendogramei, reprezintd nodurile interne generate de
algoritm. Daca clusterele includ valorile inalte ale regiunii, clasele HP si MS sunt conectate de
noduri interne care corespund regiunii de maxim. Evident, regiunile cele mai apropiate intre
ele, vor fi eliminate, iar regiunile aflate la departare unele de altele, sunt pastrate in setul de
date modificat. In urma acestui studiu putem concluziona faptul cd dendograma este o metoda
ce poate separa clasele HP si PD prin folosirea diferentelor dintre acestea.

Concluzii

Tn acest capitol s-a pus accent pe descoperirea de cunostinte conexate cu bazele de
date. Datele experimentale prezentate in acest capitol al tezei de doctorat permit prezentarea
urmatoarelor concluzii: clasificarea reprezintd o grupare de obiecte fiind de tip predictiv si
descriptiv.

= Algoritmul k-nearest neighbors, desi prezinta anumite avantaje, in cazul seturilor mari
de date, prezinta anumite inexactitati in zona frontierelor.
= O buna metoda de a procesa o imagine in tonuri de de gri este reprezentata de

binarizarea acesteia, urmata de un procesari morfologice si scheme de clasificare.
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Concluzii finale, contributii personale

si directii de cercetare viitoare

Munca de cercetare cuprisa in aceasta teza a fost realizata la Facultatea de Stiinte si
Mediu, din cadrul Universitatii ,Dunarea de Jos” din Galati, in decursul unei perioade de trei
ani, si a avut ca scop imbunatatirea, analiza si extragerea de informatii ale sistemului circulator
cerebral si retinal din imagini digitale. Analiza si procesarea imaginilor digitale cu utilizare in
industrie si medicina reprezintd un domeniu extins, iar tehnicile propuse pentru imbunatatirea
si extragerea de informatie au dovedit ca isi pot atinge scopul pentru care au fost realizate.

O serie de concluzii finale pot fi extrase din informatiile prezentate in aceasta teza:

e Filtrele aplicate pe imagini medicale prezinta avantajul extragerii de informatie din
imaginile RMN in domeniul spatial, temporal sau de frecventa.

o Descriptorii de calitate, obiectivi sau hibrizi, au fost folositi cu succes in evaluarea calitatii
imaginilor procesate, prin comparatie cu imaginile originale.

e Operatiile de segmentare si detectie de muchii folosite in procesarea imaginilor retinale
furnizeaza, in general, rezultate de mare acuratete. in cazul imaginilor retinale ce contin
vase de sange foarte fine, zgomotul de fond si calitatea imaginilor achizitionate fac ca
muchiile detectate ale vaselor de sénge sa fi discontinue si astfel, o parte din informatia
utila sa fie pierduta.

e Fuziunea de imagini reprezintd o metoda alternativa viabila pentru metodele clasice de
segmentare, fiind afectata intr-un grad mai redus de luminozitatea neuniforma, de
artefactele sau de zgomotul din imagine; in acest caz se obtin muchii mult mai continue.

e Modelarea hemodinamica prezentata in aceasta teza reprezinta un pas inainte in
domeniul medicinei specifice patologiilor legate de circulatia sanguina in vasele mici. in
urma cercetarii realizate, se observa ca valorile presiunii sanguina si cele ale fluxului
sanguin inregistreaza descresteri in cazul pacientilor afectati de retinopatie diabetica. S-
au evidentiat diferente intre profilele de curgere specifice imaginilor cu retinopatie
diabetica si cele cu retina normala.

Preprocesarea, segmentarea si evaluarea performantei metodelor propuse a fost
realizate prin folosirea unor platforme software performante: Matlab R2014a (Image
Processing Toolbox, Wavelets, Graphical User Interface), ImageJ (National Institutes of
Health, Bethesda, Maryland) si SPSS 17.0 (SPSS Inc., Chicago, llinois).

O etapa importanta si necesara in procesarea imaginilor, o reprezintd preprocesarea.
In aceasta etapd, prin folosirea diversilor algoritmi, este realizatd imbunatatirea imaginilor si

eliminarea zgomotului din acestea. De asemenea, este realizata o imbunatatire a contrastului
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prin folosirea diversilor algoritmi, cum ar fi egalizarea histogramei. in urma cercetarii, am
observat ca folosirea diverselor metode de filtrare, aplicate pe imagini angiografice, ajuta la
diagnosticarea unor afectiuni ca existenta anevrismelor cerebrale si hipertensiunea arteriala.

Tn cadrul prelucrarii imaginilor, segmentarea si detectia de muchii sunt etape esentiale
pentru detectia diverselor afectiuni ale sistemului vascular. Pentru realizarea acestora, exista
o multitudine de algoritmi consacrati, cum ar fi Canny, Frangi sau Gabor.

O contributie proprie este reprezentata de construirea unui algoritm de fuziune pe baza
teoriei cadru Dempster-Shafer. Metoda propusa in cadrul activitatii de cercetare este afectata
mai putin de diferentele existente intre nivelele de iluminare sau de zgomotul din imagini Tn
raport cu metodele clasice de detectie a muchiilor. De asemenea, valoarea ridicata a indicelui
de similaritate dintre imaginile obtinute prin algoritmul imbunatatit de fuziune Dempster-Shafer
si imaginile originale, dar si eroarea medie mica a valorilor diametrelor vaselor de sange
recomanda aceast algoritm ca o alternativa viabila la algoritmii clasici.

O alta parte importantd a cercetarii este reprezentatd de domeniul modelarii
hemodinamice. In aceasta lucrare, am realizat o analiza a curgerii sangelui si a variatiei de
presiune din vasele retinale mici si diferentele dintre curgerea din retina umana normala si cea
diabetica. In cazul retinopatiei diabetice, presiunea si fluxul sangelui au valori mai mici decét
in cazul retinei sanatoase. Cu alte cuvinte, fluxul sanguin si vasele parinte si fiica, ofera
informatii care pot ajuta la evaluarea pacientilor afectati de boli vasculare.

Cu toate ca in ultimele decenii, au fost dezvoltate foarte multe metode de procesare a
imaginilor, exista in continuare nevoie de solutii noi de achizitie a imaginilor, dar si de
prelucrare a acestora. Rezultatele obtinute cat si tehnicile implementate pentru imbunatatirea
si extragerea informatiilor din imagini, au fost publicate in jurnale de prestigiu ca Romanian
Journal of Physics (IF=1,759; AlS=0,243), ca volum monografic in editura Elsevier-Academic
Press, trei lucrari comunicate si publicate ca ISI Proceedings (AIP Conference Proceedings)
si cinci lucrari BDI. De asemenea am avut o continua diseminare a rezultatelor cercetarii
participand la lucrarile a opt conferinte internationale si nationale.

O directie de continuare a cercetarii o reprezintd domeniul fuziunii de imagini pentru
analiza sistemului vascular (general, cerebral sau retinal) in vederea diagnosticarii diferitelor
maladii, cum ar fi retinopatia diabetica, hipertensiunea sau anevrismul cerebral, dar si pentru
o intelegere mai profunda a patologiei sistemului vascular. Analiza poate fi realizata in cadrul
unor abordari de tipul vas retinal sanatos/retinopatie diabetica sau vas sanguin
sanatos/anevrism, aceste module fiind mai apoi integrate intr-un sistem automat de procesare
si analiza a imaginilor. O altd directie de cercetare care poate fi dezvoltatd o reprezinta o
reprezintd procesarea, extragerea de informatie si analiza statistica a imaginilor medicale
cerebrale. Primul pas pe care |-am realizat in aceasta directie este prezentata in sectiunea
5.7.3.
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