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Rezumat

Conform Organizatiei Mondiale a Sanatatii, cancerul de san devine fatal doar daca se raspandeste
in organism. Prin urmare, screening-ul regulat este esential. Desi mamografia este cea mai utilizata
metodi de depistare, interpretarea acesteia poate fi dificild si consumatoare de timp. Din acest motiv,
sistemele de detectie si diagnoza asistate de calculator sunt utilizate din ce in ce mai frecvent ca o a doua
opinie. Totusi, pentru ca medicii sd aibad incredere in astfel de sisteme, este esential sa inteleagd modul
in care sunt luate deciziile. Propunem un sistem automat si interpretabil pentru detectia si diagnoza
cancerului de san, bazat pe cinci etape. Dupa o preprocesare robusta si o segmentare nesupravegheata,
analizdm cinci tehnici de extragere a caracteristicilor, atat bazate pe puncte de interes, cat si pe
textura, si evaluam patru metode de selectie a caracteristicilor. Pentru a facilita interpretarea, utilizam
algoritmi clasici de invitare automata pentru clasificarea benign/malign si testdm opt metode diferite.
Sistemul propus atinge o acuratete intre 95% si 97% atunci cand este testat pe imagini din seturile
de date mini-MIAS, mini-DDSM si RDBMC, oferind utilizatorilor posibilitatea de a analiza fiecare
etapd a procesului. In plus, facem primii pasi cdtre un sistem multi-modal, explorand posibilitatea

diagnosticdrii cancerului de sin pe baza bio-fluidelor si a rapoartelor mamografice.
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Capitolul 1

Introducere

1.1 Motivatie

Conform Organizatiei Mondiale a Sanatatii, 2.3 milioane de femei au fost diagnosticate cu cancer de
san in 2020, iar alte 7.8 milioane de femei au fost diagnosticate intre 2015 si 2020. Aceasta boala apare
in tesutul glandular al sdnului, dar poate invada tesuturile invecinate si se poate raspandi catre organe
apropiate sau indepartate. Femeile care mor din cauza cancerului de sin, mor din cauza metastazelor.
Prin urmare, daca boala este descoperitd din timp si tratatd corespunzator, cresterea si raspandirea sa
pot fi prevenite, salvind viata pacientului.

Cea mai eficientd metoda de detectare a cancerului de sin in stadii incipiente este realizarea regulata
a examenelor de screening. Mamografia este una dintre cele mai utilizate metode de screening, constand
intr-o imagine cu raze X a sanului, analizati de medici pentru identificarea semnelor timpurii ale
cancerului de san. In Europa, protocoalele de screening includ, de obicei, interpretarea dublu-orb a
imaginilor mamografice. Din acest motiv, tot mai multi radiologi utilizeaza sisteme de detectie si
diagnoza asistate de calculator (CADe/CADx) ca a doua opinie, pentru a reduce volumul de munci si
a Imbunatati acuratetea diagnosticarii.

Mai mult decat atat, sistemele automate pot ajuta la analiza rapoartelor mamografice anterioare
pentru a evalua schimbdrile apdrute intr-o leziune intre mamografii consecutive. De asemenea, acestea
pot integra imagistica medicald cu informatii suplimentare, precum bio-markeri din bio-fluide, pentru
a imbunétati precizia diagnosticului.

Inteligenta artificiald este utilizatid pe scard larga in astfel de sisteme, avind potentialul de a asista
radiologii, crescand astfel acuratetea diagnosticului, reducand volumul de muncid si minimizand riscul
de supra-diagnosticare. Totusi, in domenii critice, cum este medicina, unde vietile pacientilor sunt in

joc, interpretabilitatea acestor sisteme este cruciald. Asadar, ne concentram pe modele interpretabile.



1.2 Obiective

Obiectivele acestei teze pot fi rezumate astfel:

1. Construirea unui sistem interpretabil automat pentru detectia si diagnoza cancerului de san pe

baza mamografiilor
(a) identificarea unei tehnici de pre-procesare robuste, capabile si elimine informatiile nedorite
si s& ofere explicatii vizuale;

(b) imbuné&titirea unei tehnici existente de segmentare interpretabild, eliminand necesitatea

interventiei umane, crescand performanta si reducand timpul de calcul,;

(c) determinarea celei mai potrivite metode de extragere a caracteristicilor, care si functioneze

in tandem cu noua metoda de segmentare si sa genereze caracteristici usor de inteles;

(d) alegerea unei metode de selectie a caracteristicilor pentru reducerea dimensionalitatii intr-un

mod transparent;

(e) selectarea unei tehnici de clasificare care sd echilibreze cat mai bine raportul dintre inter-

pretabilitate si performantd predictiva.

2. Analiza altor tipuri de date medicale care pot fi utilizate impreund cu mamografiile pentru

cresterea confidentei diagnosticului

(a) identificarea celui mai potrivit clasificator pentru analiza SERS a bio-fluidelor;

(b) alegerea metodelor de reprezentare si clasificare potrivite pentru extragerea unui diagnostic

din rapoarte medicale in doud limbi (roméni si englezd).
In plus, aceasta tezd isi propune si urméatoarele obiective secundare:
e analiza impactului caracteristicilor setului de date asupra procesului de detectie si diagnoza,

e studiul influentei numarului de puncte de pornire asupra unei metode de segmentare bazata pe

regiuni,
e examinarea efectului densitatii sanului asupra performantei sistemului,
e claborarea unei metodologii de evaluare a interpretabilitatii unui sistem,

e crearea unui set de date care si contind si descrierile textuale ale mamografiilor impreuna cu

imaginile,



e investigarea influentei limbii asupra rezultatelor clasificirii in cazul rapoartelor medicale,

e evaluarea relatiei dintre varsta pacientului si diagnostic.

1.3 Contributii originale

Pentru atingerea obiectivelor propuse, contributiile originale ale acestei teze sunt urmatoarele:

1. Algoritmul Threshold-based GrowCut (ThGC), o versiune imbunatatita a metodei de segmentare
semi-supervizatd GrowCut. Acest algoritm introduce o constrangere privind numéarul de iteratii,
reducand astfel semnificativ timpul de convergentd. De asemenea, include un mecanism de
prag care rafineazi procesul de etichetare, imbundtitind acuratetea segmentirii si conservand o

detectie robusta, in ciuda reducerii timpului computational.

2. Trei metode pentru generarea automatd a punctelor de pornire pentru fundal, utilizabile atat
cu TbGC, cat si cu alte tehnici de segmentare bazate pe regiuni. Aceste metode au scopul de a
reduce dependenta de utilizator, identificand automat regiuni fiabile pentru fundal, imbun&tatind
consistenta segmentarii si acuratetea, in special in cazurile in care selectia manuala a punctelor

este dificila sau predispusa la variabilitate.

3. Doud metode pentru generarea automatd a punctelor de pornire pentru prim-plan, care pot fi, de
asemenea, utilizate cu orice tehnicd bazatd pe regiuni. Aceste metode elimind complet necesi-
tatea interventiei umane, permitind identificarea automati a leziunilor suspecte. Asigurand o
initializare mai consistenta si mai obiectivd, aceste metode imbunatétesc acuratetea segmentarii

si reduc variabilitatea introdusd prin interventia umana.

4. Integrarea TbGC (cu puncte de pornire generate automat) intr-un sistem CAD complet. Prin com-
binarea capabilititilor crescute de segmentare ale algoritmului ThbGC cu metodele propuse pentru
generarea automatd a punctelor de pornire, sistemul atinge robustete, eficienta si consistenta cres-
cute in detectia si delimitarea leziunilor, permitand o identificare complet automata a regiunii de
interes. Incorporarea acestei abordari de segmentare intr-un sistem pentru detectia si diagnoza
cancerului de sin oferd un canal simplificat pentru analiza mamograficd, in care fiecare pas poate

fi vizualizat si examinat.

5. Romanian Dense Breast Mammography Collection, un nou set de date menit sd sprijine cercetarea
asupra detectiei cancerului de sdn in tesut mamar dens. Acesta contine imagini mamografice 2D

si 3D, impreund cu rapoarte histopatologice si evaluiiri radiologice, devenind astfel o resursi



de valoare pentru dezvoltarea si evaluarea unor sisteme CAD avansate. Includerea adnotarilor
clinice cuprinzdtoarea si a meta-datelor pacientului permite studii aprofundate asupra relatiei
dintre caracteristicile imagistice i rezultatele diagnozei. Din cunostintele noastre, nu exista
nicio altd colectie disponibila public care sa se concentreze exclusiv pe pacienti cu tesut mamar

dens, astfel ca RDBMC abordeazi o lacund criticd in cercetarea imagistica a cancerului de san.

Evaluarea sistemului CAD propus pe noul set de date RDBMC, care contine doar pacienti cu
sani densi. Deoarece tesutul mamar dens reprezintd o provocare semnificativd, pentru detectarea
leziunilor din cauza contrastului redus si probabilitatii crescute de fals pozitive, aceastd evaluare
oferd informatii despre cat de bine se generalizeaza sistemul la scenarii complexe din lumea reald.
Rezultatele sunt comparate cu interpretdri ale radiologilor si cu metode automate existente,
evidentiind punctele forte ale sistemului in gestionarea cazurilor dificile, imbun#titirea ratelor

de detectare si reducerea diagnosticelor gresite.

Dezvoltarea unei metodologii pentru evaluarea interpretabilitatii unui sistem CAD, bazata pe un
cadru de evaluare pas cu pas, care cuantifica transparenta deciziilor sistemului pentru expertii
umani. Metodologia evalueazi fiecare etapi a sistemului CAD, de la pre-procesare pani la cla-
sificarea finald, atribuind scoruri de interpretabilitate pe baza feedback-ului expertilor. Aceasta
abordare structurata ofera un mijloc de a compara diferite sisteme CAD in ceea ce priveste in-
terpretabilitatea, facilitind dezvoltarea unor instrumente de diagnosticare mai transparente si de

incredere, bazate pe IA.

Diagnosticarea cancerului de sin si evaluarea BI-RADS pe baza rapoartelor mamografice textu-
ale in limba romdnd, impreund cu o analizd asupra influentei limbajului, varstei si reprezentarii
asupra rezultatelor clasificarii. Abordarea propusd prezice malignitatea si detecteaza scorul BI-
RADS, gestionand terminologia medicald si variatiile stilurilor de raportare. In plus, analiza
efectuatd pentru a determina modul in care demografia pacientului si nuantele lingvistice afec-
teaza acuratetea modelului asigurd robustetea sistemului. Aceastd contributie abordeazi sub-
reprezentarea seturilor de date medicale in alte limbi decat engleza si evidentiazad provocarile in

diagnosticarea automata bazatd pe rapoarte cu text liber.

Analiza diagnosticarii automate a cancerului de sdn din bio-fluide. Prin acest studiu, ne propu-
nem sa evaludm performanta serului si a urinei in biopsia lichidd a cancerului de san folosind
analiza SERS fiara etichete. Metodologia propusd ar putea fi integratid in continuare intr-un

sistem CAD multi-modal pentru cancerul de san, crescand acuratetea diagnosticului.



Capitolul 2

Detectia s1 diagnoza leziunilor din

mamografii

Cancerul de san este cea mai frecvent diagnosticatd forma de cancer la femei si a doua cauza
principald de deces prin cancer, dupa cancerul pulmonar [10]. In cele mai multe cazuri, cancerul de san
poate fi tratat cu succes prin chirurgie, radioterapie si chimioterapie, daca este detectat intr-un stadiu
incipient. In schimb, daci este diagnosticat tarziu, probabilitatea de metastazi creste semnificativ, ceea
ce poate duce la un rezultat fatal. Prin urmare, screening-ul regulat este esential pentru detectarea
timpurie si cresterea sanselor de succes ale tratamentului. Una dintre principalele metode utilizate
in acest scop este mamografia, o tehnicd de imagisticd medicald care permite examinarea detaliatd a
tesutului mamar.

Interpretarea mamografiilor are doud obiective principale: detectia leziunilor si diagnoza. Aceste
doua procese distincte, dar interconectate, sunt esentiale pentru screening-ul si evaluarea cancerului de
san. Detectia leziunilor se refera la identificarea initiald a regiunilor anormale in cadrul unei imagini
mamografice, avind ca scop evidentierea zonelor care pot necesita o evaluare suplimentard. Diagnoza,
pe de altd parte, implicd determinarea naturii leziunii detectate — dacd este benigna sau maligna.
In timp ce detectia se concentreazi pe asigurarea faptului ci nicio leziune potential ddunitoare nu
este trecuta cu vederea, diagnosticul este crucial pentru minimizarea biopsiilor inutile si optimizarea
managementului pacientului.

Mamografiile sunt obtinute prin utilizarea unui sistem de raze X cu doze mici [11], caracterizat

printr-o serie de caracteristici speciale, care pot ridica provocari in detectarea leziunilor mamare [12]:
e sunt imagini in tonuri de gri;

e pot contine contururi neclare;



e prezintd zgomot gaussian;
e pot contine un alt tip de zgomot de fundal: artefacte, precum etichetele medicale;
e pot avea calitate scidzuti, contrast scizut si iluminare slabi, in functie de aparatura folosita;

e tesutul dens, ca si tesutul conjunctiv sau glandular, apare mai luminos, ceea ce face dificila

diferentierea de tumori, care sunt, de asemenea, alcituite din tesut dens;
e 0 masad poate fi nu numai o tumori, ci si un chist sau un fibroadenom;
e conturul unei mase, mai ales a uneia maligne, nu este intotdeauna bine definit.

In plus, chiar daci detectia este efectuatd cu succes, pot apirea provociri suplimentare atunci
cand vine vorba de diagnostic, din cauza leziunilor care pot varia semnificativ in dimensiune, forma,
densitate si texturd [13]. Leziunile maligne pot parea subtile, in timp ce anumite anomalii benigne
imitad cancerul [14]. Ratele ridicate de fals pozitiv si fals negativ complica si mai mult procesul, ducand
la biopsii inutile sau la intarzierea tratamentului [15].

Sistemele de detectie si diagnoza asistate de calculator sunt menite si ajute medicii in interpretarea
imaginilor medicale, putand fi aplicate, deci, si pentru mamografii, oferind o opinie secundari judecatii
lor [11]. Aceste sisteme proceseazd imaginile cautand sectiuni si structuri remarcabile, bazindu-se
pe recunoasterea modelelor foarte complexe. Imaginile medicale si, in particular, mamografiile, sunt

furnizate sistemului si analizate in mai multi pasi:

1. Pre-procesare — imbunédtatirea calitdtii imaginii prin reducerea zgomotului, normalizarea contras-

tului si eliminarea artefactelor pentru a imbun#titi vizibilitatea leziunii;

2. Segmentare — identificarea si izolarea regiunilor de interes (ROI) care pot contine anomalii, cum

ar fi mase sau microcalcificari;

3. Extractie de caracteristici — analiza regiunilor de interes pentru a extrage caracteristici relevante,

inclusiv forma, textura si densitatea, care ajuta la diferentierea tesutului normal de cel anormal;
4. Selectie de caracteristici — selectarea celor mai semnificative caracteristici;

5. Clasificare — atribuirea leziunilor detectate unei categorii specifice — benigne sau maligne — pe

baza caracteristicilor extrase si a tiparelor invatate.



2.1 Pre-procesare

Pre-procesarea este o etapd critica in sistemele de detectie si diagnoza asistate de computer, conce-
putd pentru a imbunititi calitatea imaginilor mamografice pentru o analizi mai precisi si mai fiabila.
Aceasta etapa implica o serie de tehnici de procesare de imagini menite s imbun#titeasca consistenta,
sd reducd zgomotului si s imbunatiteasca vizibilitatea potentialelor anomalii.

Procesul incepe cu normalizarea, care compenseaza variatiile parametrilor de achizitie a imaginii,
cum ar fi nivelurile de expunere, diferentele de contrast si setdrile scanerului. Acest pas este esential
pentru standardizarea caracteristicilor imaginii, asigurand uniformitatea in diferite mamografii si faci-
litdnd o analizd consecventa.

Dupa normalizare, se aplicd tehnici de reducere a zgomotului, pentru a elimina artefactele care
ar putea ascunde detalii importante sau ar putea interfera cu extragerea caracteristicilor. Pot fi uti-
lizate diferite tehnici de eliminare a zgomotului, cum ar fi filtrarea mediana, netezirea gaussiana sau
transformarea wavelet, in functie de tipul si intensitatea zgomotului prezent in imagine.

Odata ce zgomotul este redus la minimum, tehnicile de imbuné&tatire a imaginii sunt folosite pentru
amari claritatea si contrastul imaginilor mamografice, facAnd mai anomaliile subtile mai usor de distins.
Metode precum intinderea contrastului, egalizarea histogramei si egalizarea histogramei adaptive sunt
utilizate in mod obisnuit pentru a amplifica detalii vizuale importante, in special in tesutul mamar
dens, unde leziunile pot fi mai dificil de detectat.

Prin aplicarea acestor tehnici de pre-procesare, sistemele CAD pot optimiza calitatea imaginii,
asigurandu-se ca pasii ulteriori — cum ar fi segmentarea, extragerea caracteristicilor si clasificarea —
sunt efectuati cu acuratete si fiabilitate mai ridicate, imbunéatatind in cele din urmé detectia si diagnoza
cancerului de san. In functie de caracteristicile imaginilor si de rezultatul dorit, ordinea in care aceste

tehnici sunt aplicate poate fi ajustatd sau anumiti pasi pot fi omisi.

2.2 Segmentare

Segmentarea este procesul de impértire a unei imagini in seturi de pixeli, denumite regiuni de interes,
conform unor criterii specifice. Aceasta este utilizatd pentru a recunoaste, extrage sau identifica obiecte
in imagini. Scopul segmentarii este de a simplifica reprezentarea imaginii astfel incat sd devind mai
usor de analizat sau procesat. Cu alte cuvinte, segmentarea imaginii presupune atribuirea de etichete
pixelilor astfel incat toti pixelii care apartin unei anumite clase sd impéartaseasca caracteristici comune.

Segmentarea imaginilor este utilizata intr-o varietate de domenii, inclusiv in viziunea computeri-

zatd, planificarea interventiilor chirurgicale, sistemele de control al traficului, recunoasterea fetelor si



detectarea luminilor de frani. In aceastd tezi, ne concentram pe segmentarea imaginilor medicale, in
special pe detectarea tumorilor in mamografii. Identificarea regiunii de interes este esentiald pentru a
putea analiza gi clasifica ulterior leziunile ca fiind benigne sau maligne.

Segmentarea joacd un rol esential in interpretarea mamografiilor, deoarece forma si dimensiunea
unei mase sunt factori importanti in diferentierea dintre masele benigne si maligne [16]. Totodata,
dimensiunea unei tumori influenteaza decizia privind posibilitatea efectudrii unei interventii chirurgi-
cale. Cu toate acestea, datoritd naturii tesutului mamar, segmentarea mamografiilor poate fi o sarcin
dificila. Tumorile pot avea forme si dimensiuni variabile, pot avea densitdti si localizari diferite, iar
sanul poate contine si alte anomalii, cum ar fi chisturi, care pot fi confundate cu tumorile. In plus,
conturul unei mase, mai ales daci este maligné, nu este intotdeauna bine definit. Daci luim in consi-
derare posibilitatea de a avea imagini cu contrast scizut, calitate scdzutd a imaginii, niveluri ridicate
de zgomot sau iluminare slabd [17], putem afirma cd segmentarea mamografiei s-ar putea dovedi o
provocare.

Printre tehnicile utilizate pentru segmentarea mamografiilor, enumeram:
1. Thresholding — converteste o imagine in tonuri de gri intr-una binara;

2. Clustering — imparte pixelii in grupuri astfel incat cei dintr-un grup si fie mai aseméanatori intre

ei decat cu cei din alte grupuri;
3. Histogram based — utilizeaza histograma imaginii pentru a detecta zonele de interes;

4. Region growing — compara un pixel cu vecinii sai si, dacd indeplineste un criteriu de similitudine,

il adauga la regiunea din care face parte vecinul sau.

Dintre aceste metode, segmentarea bazata pe regiuni este consideratd mai interpretabila decéat
celelalte, datoritd capacitatii sale de a pastra coerenta spatiald si de a oferi o reprezentare semnificativa
a obiectelor. Spre deosebire de abordérile de tip prag si histogrami, care se bazeazd exclusiv pe
valorile intensit#tii pixelilor si pot intAmpina probleme din cauza iluminirii sau a zgomotului neuniform,
metodele bazate pe regiune agrega pixelii in baza caracteristicilor comune, asigurandu-se ca regiunile
segmentate corespund structurilor coerente din imagine [18]. Aceastd consistentd spatiald este deosebit
de valoroasd in aplicatii precum imagistica medicald, unde structurile anatomice trebuie delimitate
cu precizie pentru diagnostic si planificare a tratamentului. In plus, tehnicile de crestere a regiunii
grupeazd pixelii intr-un mod care se aliniazd direct cu obiectele din lumea reald, ficind rezultatele
segmentarii mai intuitive si mai usor de interpretat. In comparatie cu metodele de clustering, care

segmenteazd imaginile pe baza similitudinii statistice, dar pot ignora relatiile spatiale, segmentarea
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bazatd pe regiuni produce limite mai robuste, ludnd in considerare interactiunile pixelilor locali [19].
Aceste avantaje fac din segmentarea bazata pe regiuni o alegere preferatd in aplicatiile care necesita
interpretabilitate si precizie ridicate, cum ar fi imagistica biomedicald si teledetectia. Prin urmare,
in conformitate cu obiectivul nostru de interpretabilitate, ne concentram pe segmentarea bazatd pe
regiuni.

Tehnicile de segmentare bazate pe cresterea regiunilor necesita selectarea unor puncte initiale — un
numir de pixeli etichetati inainte de inceputul algoritmului. Selectate pe baza criteriilor utilizatorului,
locatiile acestor puncte sunt considerate regiunile initiale. Apoi, regiunile sunt crescute la puncte

adiacente, in functie de similitudinea dintre un pixel si pixelii dintr-o anumité regiune.

2.3 Extractia caracteristicilor

Extractia caracteristicilor implicd identificarea si extragerea caracteristicilor relevante din imaginile
mamografice segmentate, care sunt ulterior utilizate pentru clasificarea si identificarea potentialelor
tumori maligne. Extragerea eficientd a caracteristicilor poate imbunatéti acuratetea si fiabilitatea
diagnosticului cancerului de san, conducand in cele din urmai la rezultate mai bune pentru pacient.

In sistemele CAD pentru cancerul de san, extractia caracteristicilor este de obicei efectuati folosind
tehnici de analizd a imaginilor care pot identifica diferite proprietidti ale potentialelor leziuni. Aceste
caracteristici pot include, printre altele, textura, forma si intensitatea. Alegerea tehnicii de extractie
a caracteristicilor depinde de cerintele specifice ale sistemului CAD gi de caracteristicile leziunilor
cancerului de san analizate.

Analiza texturala este o tehnicd comuna de extractie a caracteristicilor utilizata in sistemele CAD
pentru cancerul de san. Caracteristicile texturale se bazeazd pe distributia spatiald a valorilor de
intensitate din imaginile mamografice si pot fi extrase folosind tehnici precum analiza Gray-Level
Co-occurrence Matrix (GLCM) si analiza Local Binary Patterns (LBP).

Extractia caracteristicilor bazate pe puncte cheie joaca un rol important in diagnosticarea cance-
rului de sdn din mamografii, permitand identificarea modelelor distinctive in imagini. Acest proces
implica detectarea si descrierea caracteristicilor localizate, cum ar fi marginile, texturile sau variatiile
de intensitate, care sunt esentiale pentru caracterizarea regiunilor suspecte. Aceste tehnici, printre
care se numarid Scale-Invariant Feature Transform (SIFT), Speeded-Up Robust Features (SURF) si
Histogram of Oriented Gradients (HOG), imbunatatesc capacitatea sistemului de a diferentia intre
structurile normale si anormale ale tesuturilor. Prin captarea caracteristicilor invariante si robuste,

extractia punctelor cheie ajutd la imbun#titirea detectiei leziunilor, clasificirii si acuratetei diagnosti-
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cului general.

Analiza formei este o alta tehnica importantd de extractie a caracteristicilor in sistemele CAD
pentru cancerul de san. Caracteristicile formei se bazeazi pe caracteristicile geometrice ale potentialelor
leziuni maligne gi pot fi extrase folosind tehnici precum analiza contururilor sau analiza morfologica.
Analiza contururilor implicd mésurarea contururilor leziunilor potentiale, in timp ce analiza morfologica
implicd analiza m#rimii, formei si locatiei leziunilor in raport cu tesutul din jur.

Masurile de intensitate sunt, de asemenea, utilizate in mod obisnuit drept caracteristici in dia-
gnosticul cancerului de san. Aceste caracteristici se bazeaza pe luminozitatea si contrastul imaginii
mamografice si pot fi extrase folosind tehnici precum analiza histogramei si analiza wavelet. Analiza
histogramei implicd masurarea distributiei valorilor intensitétii pixelilor in imaginea mamografica, in
timp ce analiza wavelet implicd descompunerea imaginii in mai multe benzi de frecventa.

Metodele de extractie a caracteristicilor bazate pe textura si pe puncte cheie sunt preferate fata
de abordérile bazate pe forma si intensitate in sistemele CAD pentru detectia si diagnoza cancerului
de san, deoarece capteaza modele complexe care ar putea sd nu fie usor de perceput de ochiul uman.
In timp ce radiologii pot evalua direct forma si intensitatea din imaginile mamografice, textura si
punctele cheie oferd informatii suplimentare, cuantificabile, care imbunititesc analiza automati si

sprijind luarea deciziilor intr-o manierd mai informata.

2.4 Selectia caracteristicilor

Selectia caracteristicilor are ca scop identificarea celor mai relevante caracteristici din setul de
caracteristici extrase din imaginile mamografice segmentate. Caracteristicile selectate sunt utilizate
ulterior pentru clasificarea si identificarea potentialelor afectiuni maligne, care pot ajuta radiologii in
diagnosticarea cu acuratete a cancerului de san. Tehnicile de selectie a caracteristicilor pot fi clasificate
pe scard largd in metode de filtrare, metode wrapper si metode incorporate.

Metodele de filtrare implica evaluarea fiecirei caracteristici in mod independent si clasarea pe baza
puterii discriminatorii folosind mésuri statistice, cum ar fi teste t, ANOVA sau informatii reciproce.
Caracteristicile de top sunt apoi selectate pentru a fi utilizate in etapa de clasificare ulterioara. Meto-
dele de filtrare sunt eficiente din punct de vedere computational, dar nu iau in considerare interactiunea
dintre caracteristici.

Metodele wrapper evalueazi subseturi de caracteristici prin antrenarea si testarea unui clasifica-
tor folosind diferite subseturi de caracteristici. Aceste metode evalueaza performanta clasificatorului

pentru fiecare subset de caracteristici si selecteazd subsetul care produce cea mai buni acuratete de
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clasificare. Metodele wrapper pot lua in considerare mai bine interactiunea dintre caracteristici, dar
pot fi costisitoare din punct de vedere computational.

Metodele incorporate incorporeazd selectia caracteristicilor ca parte a procesului de formare a
clasificatorului. Cea mai comund metoda incorporati este regularizarea, care implicd addugarea unui
termen de penalizare la functia obiectiv a clasificatorului pentru a descuraja utilizarea caracteristicilor
irelevante.

Metodele de reducere a dimensionalitatii, cum ar fi Principal Component Analysis (PCA), ur-
maresc sd reducd numarul de caracteristici dintr-un set de date, pastrand in acelasi timp cat mai
multe informatii relevante posibil. Desi aceste tehnici nu efectueazi selectia caracteristicilor in sen-
sul traditional, ele reduc eficient dimensionalitatea prin selectarea celor mai informative componente,
imbunatatind astfel generalizarea modelului. Ele sunt de obicei preferate in sistemele CAD, deoarece
transforma spatiul original al caracteristicilor intr-o reprezentare dimensionald inferioara care pastreaza
cele mai relevante informatii, in timp ce metodele clasice de selectie a caracteristicilor indepérteazi
doar caracteristicile mai putin importante, pierzand informatii potential valoroase pentru diagnostic
[20].

Pe langé tehnicile deja enumerate, selectia caracteristicilor poate fi ghidati si de cunostinte despre
domeniu, cum ar fi caracteristicile leziunilor cancerului de san si caracteristicile despre care se stie ca

au fost relevante in studii anterioare.

2.5 Clasificare

Etapa de clasificare este o componenta cruciald a oricdrui sistem automat de diagnozi asistatd de
computer. Aceasta implicd utilizarea caracteristicilor selectate din mamografiile segmentate pentru a
clasifica anomaliile ca fiind benigne sau maligne.

Diferiti algoritmi de invatare automata, atat supervizati, cat si nesupervizati, pot fi utilizati pen-
tru clasificarea in sistemele CAD pentru cancerul de san. Metodele supravegheate necesita date de
antrenament etichetate pentru a antrena modelul de clasificare, in timp ce metodele nesupravegheate
incearca sd descopere tipare in spatiul caracteristicilor.

Metodele de clasificare supravegheate includ Decision Trees (DT'), Support Vector Machines (SVM),
Artificial Neural Networks (ANN) si Naive Bayes (NB), printre altele. Metodele de clasificare nesu-
pravegheate includ tehnici de clustering, cum ar fi K-Means, clustering ierarhic si modele de amestec
Gaussian. Aceste metode incearca sa grupeze puncte de date similare impreuna pe baza reprezentirilor

caracteristicilor lor. Metodele nesupravegheate pot fi utilizate pentru a identifica subtipuri de cancer
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de sén si pot ajuta la descoperirea unor modele necunoscute anterior in date.

Alegerea algoritmului de clasificare depinde de cerintele specifice ale sistemului CAD si de caracte-
risticile leziunilor de cancer de sn analizate. Evaluarea performantei modelului de clasificare se face de
obicei folosind metrici precum acuratetea, sensibilitatea, specificitatea si aria sub curba caracteristica
de functionare a receptorului (AUC-ROC).

Pe langa clasificarea binard (benign vs. malign), sistemele CAD pot indeplini si sarcini de clasificare
mai nuantate, cum ar fi identificarea subtipului specific de cancer de sn sau prezicerea probabilitatii
de malignitate. Aceste sarcini necesitda modele de clasificare mai complexe si pot necesita caracteristici

sau modalitati de imagistica suplimentare.



Capitolul 3

Un nou sistem de detectie s1 diagnoza a

leziunilor din mamografii

Propunem un sistem complet, pe deplin automat, de detectie si diagnoza asistate de computer
pentru analiza mamografica. Sistemul primeste o mamografie anormald (o mamografie care contine o
leziune) la intrare si emite o valoare binard, insemnand ci leziunea este malignd sau benigna. Pen-
tru aceasta, mamografia este mai intai pre-procesatd pentru a elimina orice informatie redundanta.
Imaginea rezultata este apoi segmentata si sunt extrase caracteristici, din care sunt selectate cele mai
relevante. In cele din urmi, aceste caracteristici servesc ca intrare pentru un clasificator, care produce

diagnosticul.

3.1 Pre-procesare

Mamografiile sunt imagini cu raze X ale tesutului mamar. Aceste imagini au de obicei o calitate
scazutd, iar intensitatea lor poate varia in functie de masinile utilizate. Prin urmare, obiectivul pre-
procesiirii este de a imbunétiti mamografiile si de a le pregiti pentru segmentare.

Folosim metoda de preprocesare propusa de Bajcsi et al. [21] si generalizata in [22]. Aceasta constad
in imbunéatatirea imaginii si indepartarea artefactelor externe si interne. Prin artefacte externe ne
referim la informatii din afara sinului, iar prin artefacte interne ne referim la informatii care sunt
incluse in masca sanului. Pentru a imbunatati imaginea, sunt folosite deschiderea morfologica (pentru

reducerea zgomotului) si egalizarea histogramei (pentru accentuarea conturului).
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3.2 Segmentare

3.2.1 Threshold-based GrowCut

Abordarea noastra, algoritmul Threshold-based GrowCut, este o imbunatitire a algoritmului Grow-
Cut [23], o tehnica de segmentare semi-supervizatd bazatd pe regiuni. Aceasta este menitd sa realizeze
segmentarea cu mai multe etichete folosind un automat celular, imaginea fiind spatiul celulelor, iar
pixelii fiind celulele. Un pixel p din imaginea P este caracterizat de un triplet format din eticheta
l,, taria 6, — certitudinea ca pixelul apartine clasei I, — si vectorul caracteristic C},. Incepe cu un
numar de pixeli etichetati de utilizator, carora li se atribuie o tarie de 1, si itereaza in spatiul celulelor,
actualizandu-si etichetele si tariile pana cand nicio celuld nu mai este actualizata in timpul unei iteratii,
ceea ce inseamna cd automatul a convers la o stare stabila.

Avand in vedere ca algoritmul se opreste numai atunci cand automatul converge, timpul de calcul
poate creste rapid. Prin urmare, prin metoda TbGC, ne propunem si reducem timpul de calcul,
mentindnd in acelasi timp un nivel ridicat de acuratete. Ca mijloc de atingere a acestui obiectiv,

metodei originale i-au fost aduse urmatoarele modificéri:

e modificarea regula de evolutie a celulei pentru a actualiza eticheta unui pixel doar daci noua

tarie este mai mare decdt o valoare prag, aleasi experimental;

e limitarea algoritmului la un numér fix de iteratii, ales experimental, obtinandu-se astfel un re-
zultat fie caAnd automatul converge, fie cand este atins numérul maxim de iteratii — oricare se

intdmpla mai intai.

Cu aceste modificari, complexitatea generald de timp a algoritmului ThGC raméne aceeasi cu cea
a algoritmului originalului, deoarece introducerea unei conditii suplimentare la regula evolutiei celulei
nu modificd complexitatea computationald fundamentald. Cu toate acestea, prin aplicarea unei limite
superioare pentru numdarul de iteratii, versiunea noastra imbun&tdtitd previne iteratiile excesive in
cazurile in care modificarile continud si fie detectate, dar se diminueaza in semnificatie, ceea ce duce

la o reducere a timpului de executie firid a afecta complexitatea de bazid a metodei.

3.2.2 Generarea automata a punctelor initiale

Pe langa algoritmul ThGC, propunem trei metode pentru generarea automatd a punctelor initiale
de fundal si doud metode pentru punctele initiale din prim-plan. Aceste metode, desi evaluate numai

impreund cu ThGC, pot fi adaptate si utilizate cu orice tehnicd de segmentare bazata pe regiuni.
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3.2.2.1 Generarea punctelor initiale de fundal

Mamografiile neprelucrate contin nu numai sénul, ci si un fundal, ridicadnd astfel intrebarea: punc-
tele initiale de fundal trebuie selectate in interiorul sanului sau in afara acestuia? Dacd punctele initiale
de fundal sunt selectate in interiorul sanului, ele s-ar putea suprapune cu tesutul conjunctiv sau glan-
dular care, dupd cum a fost mentionat, au aceleasi proprietiti ca si tumorile. De asemenea, un lucru
demn de mentionat este cd masele pot fi localizate foarte aproape de marginea sanului, ceea ce face
mai dificild indicarea manuald a punctelor de fundal in interiorul sanului si in afara masei. Pe de alti
parte, daci punctele initiale de fundal sunt selectate in afara sénului, pentru sanii densi, intregul sin
ar putea fi segmentat ca regiune de interes, algoritmul nefiind capabil sa diferentieze intre mase si tesut
normal, sdnatos, dens.

Acestea fiind spuse, pentru a reduce nevoia de interventie umand si pentru a rezolva problema

alegerii punctelor initiale de fundal, propunem trei solutii posibile:
1. Generarea punctelor initiale de fundal in interiorul sanului;
2. Folosirea punctelor initiale de fundal in afara sanului;
3. Folosirea doar a punctelor initiale de prim-plan.

Pentru prima varianta, folosim un patrat care cuprinde leziunea, in timp ce pentru a doua varianti,

folosim cei mai intunecati pixeli din imagine ca puncte initiale de fundal.

3.2.2.2 Generarea punctelor initiale de prim-plan

Plecand de la ideea cé centrul anomaliei are cea mai mare gansa de a fi corect etichetat de catre
utilizator, ne propunem sa construim un set optim de puncte initiale de prim-plan in mod automat,
pornind de la centrul tumorii. Pentru ca acest lucru sa se intample, alegem punctele de prim plan ca
un cerc cu centrul corespunzator centrului tumorii si raza aleasd experimental.

Dupa ce am decis cu privire la valoarea cea mai potrivitd a razei, care va fi denumita in continuare
r, sugeram o metodad pentru generarea automatd a punctelor initiale de prim-plan ca un cerc cu o
razd de r pixeli. Tin&nd cont de faptul c#, intr-o mamografie, tesutul care compune o masi apare
mai luminos decéat restul sanului, ne propunem sa gésim cel mai luminos cerc cu o raza de r pixeli in
interiorul sanului.

Pentru a atinge acest obiectiv, iteram peste imagine, considerand fiecare pixel la un moment dat
ca centrul unui cerc de razd r pixeli si calculdm luminozitatea cercului, prin insumarea intensitatilor

tuturor pixelilor care se afla in interiorul cercului. Ulterior, compardm valoarea obtinutd cu cele
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obtinute anterior si retinem coordonatele pixelului care reprezinta centrul cercului care da cea mai
mare sumi. Dupa ce intreaga imagine este analizatd, rdméanem cu coordonatele centrului celui mai
luminos cerc din imagine. Folosim aceste coordonate pentru a construi doud tipuri de cerc cu o raza
r-pixel: (1) cerc si (2) disc, pentru a analiza impactul numarului de puncte initiale asupra rezultatelor

segmentarii si a alege varianta care duce la o segmentare mai buna.

3.3 Extractia caracteristicilor

Extractia caracteristicilor joacd un rol cheie in sistemele automate de detectie a cancerului de san.
Experimentam cu doud tipuri de caracteristici: bazate pe puncte cheie si pe texturd. Pentru prima
categorie, folosim doua metode: Orientat FAST si Rotated BRIEF (ORB) [24] si Scale Invariant Feature
Transform (SIFT) [25], in timp ce pentru a doua, comparam trei tehnici: Local Binary Pattern (LBP)
[26], LeGLRthLMtrix-LengLMtrix [27] si Gray Level Co-occurence Matrix (GLCM) [28]. Metodele
au fost alese in functie de obiectivul nostru de interpretabilitate: caracteristicile rezultate pot fi fie

vizualizate, fie ugor de calculat.

3.4 Selectia caracteristicilor

Selectia caracteristicilor are ca scop identificarea celor mai relevante caracteristici din setul de
caracteristici extrase din imaginile mamografice segmentate. Caracteristicile selectate sunt utilizate
ulterior pentru clasificarea si identificarea potentialelor afectiuni maligne, care pot ajuta radiologii in
diagnosticarea cu acuratete a cancerului de sin. Analizim si experimentdm cu patru tehnici, si anume:
Principal Component Analysis (PCA) |29, 30|, Kernel Principal Component Analysis (KPCA) [31], In-
cremental Principal Component Analysis (ICPA) [32], si Singular Value Singular Value Decomposition
(SVD).

3.5 Clasificare

Scopul acestei teze este de a construi un sistem CAD interpretabil. Prin urmare, selectim metodele
de clasificare in functie de acest obiectiv: folosim algoritmi transparenti, usor de inteles, care se
caracterizeaza prin comprehensibilitatea lor de citre oameni. In acest scop, experimentim cu urméatorii
algoritmi: (1) Decision Tree (DT) [33], (2) Random Forest (RF) [34], (3) Gaussian Naive Bayes (GNB)
[35], (4) K-Means [36], (5) K-Nearest Neighbors (KNN) Fix [37], (6) Linear Discriminant Analysis
(LDA) [38], (7) Quadratic Discriminant Analysis (QDA) [39], si (8) Logistic Regression (LR) [40].



Capitolul 4

Evaluarea sistemului de detectie si
diagnoza a leziunilor din mamografii

propus

4.1 Detectie

Pentru a evalua clar metoda de segmentare descrisii in aceastd tezd, evaludm algoritmul ThGC
cu puncte initiale automate pe mini-MIAS [41] si mini-DDSM [42]. Ca mijloc de a evalua corect

imbunatétirile noastre, comparam abordarea noastra cu metoda GrowCut originala.

4.1.1 Mini-MIAS

Pentru mini-MIAS, in ceea ce priveste generarea automata a punctelor initiale de fundal, ThGC da
rezultate foarte similare pentru toate cele trei alternative, in timp ce rezultatele produse de algoritmul
original se inrdutatesc atunci cind se folosesc puncte de fundal in afara sdnului sau nu se folosesc deloc.
Pentru GrowCut clasic, zona segmentata se extinde pand la fundalul mamografiei, pe masura ce setam
punctele de fundal, in timp ce, in lipsa punctelor de fundal, se extinde si la fundalul mamografiei. Degi
odata cu cresterea numarului de iteratii, centrul zonei segmentate, obtinut prin abordarea initiala, se
apropie de centrul leziunii, aria sa se méreste, rezultand astfel fals-pozitive. Pentru abordarea propusa
de noi — ThGC —, aria zonei segmentate creste si ea, dar diferenta este aproape inobservabilid. Prin
urmare, desi rezultatele obtinute cu abordarea clasica sunt mai bune decat rezultatele noastre pentru
punctele initiale de fundal bine definite, in interiorul sanului, se constatd o imbunatatire incontestabild

a rezultatelor obtinute cu TbGC pentru celelalte doué cazuri.
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Atunci cand se genereaza si punctele initiale de prim-plan intr-o maniera automata, cea mai buna
varianta pentru un TbGC nesupervizat este combinatia dintre punctele initiale de fundal din afara
sanului si punctele initiale de prim-plan generate ca un cerc cu centrul corespunzand centrului masei
si o razd egald cu 25. Cu aceastd configuratie, abordarea noastra atinge 98.52% acuratete, 67.76%

precizie si 57.36% senzitivitate.

4.1.2 Mini-DDSM

Pentru mini-DDSM, cand numai punctele de fundal sunt generate automat, ThGC obtine rezultate
mai bune pentru toate cele trei variante, cu exceptia senzitivitdtii. Subliniem faptul ci o valoare
mai mare pentru numarul maxim de iteratii ar duce la segmentarea intregii mase de citre algoritmul
TbGC si, astfel, la o senzitivitate crescutd. De asemenea, dorim sa remarcdm faptul ca acuratetea
obtinutd de ThGC este de peste 0.9 pentru toate cele trei cazuri, in timp ce, pentru GrowCut, putem
observa o diferenta de aproape 0.39 intre primul si al treilea caz. Desi valorile obtinute pentru celelalte
metrici nu sunt satisfacdtoare, ele sunt in mod evident mai bune pentru algoritmul TbGC (cu exceptia
senzitivitatii, asa cum sa evidentiat deja). Putem concluziona cé existenta si localizarea (in interiorul
sau in afara sanului) punctelor de fundal influenteaza rezultatul segmentarii, dar, deoarece diferentele
dintre rezultatele obtinute cu ThGC pentru cele trei variante sunt mult mai mici decat cele dintre
rezultatele obtinute cu algoritmul original GrowCut, putem afirma ci ThGC este un algoritm flexibil
in comparatie cu GrowCut.

Pentru versiunea nesupravegheatd a abordarii noastre se obtine un scor de acuratete de 97,12%,
putin mai mic decat cel obtinut pe mini-MIAS. Din scorurile de precizie de 66.43% si de senzitivitate
de 51.01%, putem afirma ci regiunea de interes segmentatd nu coincide perfect cu leziunea, fiind fie
mai micd (ducand la o senzitivitate scazutd), fie mai mare (ducand la o precizie scizutd), continand
totusi cel putin jumitate din pixelii de interes. Cu toate acestea, reiterdm faptul cd abordarea propusa
de noi este complet automatizatid, nefiind nevoie de nicio interventie umang si, astfel, avand in vedere
cd TbGC este o tehnica bazatd pe regiuni si punctele initiale sunt generate automat, considerdm ca

rezultatele sunt satisfacatoare.

4.2 Diagnoza

Dupa obtinerea regiunilor de interes din imaginile mamografice pre-procesate, urmétorul pas este
extractia caracteristicilor, selectia celor mai relevante si efectuarea clasificirii. Deoarece unele dintre

metodele utilizate sunt parametrizate, trebuie s& gasim valorile care conduc la cele mai bune rezultate
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de clasificare. Pentru ca acest lucru sa se intample, efectudm o cdutare exhaustiva, analizdnd toate
combinatiile posibile intre valorile parametrilor utilizati pentru extractia si selectia caracteristicilor si
clasificare. Numarul total de configuratii diferite utilizate in experimentele noastre poate fi calculat
dupd cum urmeazd: 5800 configuratii pentru extractia caracteristicilor - 280 configuratii pentru selectia
caracteristicilor - 267 configuratii pentru clasificare = 433608000 combinatii de parametri care sunt

comparate pentru a obtine cea mai buni clasificare posibila.

4.2.1 Mini-MIAS

Din rezultatele obtinute pe setul de date mini-MITAS rezulta cateva observatii. In primul rand,
toti clasificatorii folositi in experimentele noastre obtin cele mai bune performante atunci cand sunt
aplicati pe caracteristicile LBP. Performante similare sunt obtinute cu GLCM pentru DT, GNB, KNN

si LDA. Acestea duc la primele concluzii:

e caracteristicile texturale sunt mai potrivite pentru sistemul nostru decit cele bazate pe puncte

cheie,

e extractia caracteristicii LBP functioneazd cel mai bine pentru segmentérile realizate folosind

algoritmul TbGC nesupervizat.

In continuare, examinand rezultatele din perspectiva selectiei caracteristicilor, PCA cu variantele
sale (KPCA si IPCA) atinge o performantd generald mai buna decat SVD. Cu toate acestea, atunci
cand vine vorba de alegerea unei anumite variante, trebuie luate in considerare scorurile individuale:
utilizarea KPCA este singura care duce la un scor de acuratete de 95%, in timp ce la PCA si IPCA,
cea mai mare acuratete atinsd este de 90%. Prin urmare, consideram cid KPCA este cea mai eficienta
metodi de selectie a caracteristicilor folositd in experimentele noastre.

In ceea ce priveste clasificarea, patru metode ating o acuratete si un Fl-score de 95%: DT, RF,
QDA si LR, dovedind astfel mai mult potential atunci cand vine vorba de a fi integrate in sistemul
propus. Cu toate acestea, unele metode obtin scoruri de precizie si specificitate de 100% (DT cu
GLCM si KPCA, RF cu LBP si KPCA, QDA cu LBP si KPCA si LR cu LBP si KPCA), in timp ce
altele, senzitivitate perfecta (DT cu LBP si KPCA si QDA cu LBP si SVD). Prin urmare, inainte de
a decide asupra unui clasificator, trebuie luati o alti decizie: precizie sau senzitivitate? In timp ce
o senzitivitate mai mare inseamnd cd nicio malignitate nu este omisa, o precizie mai mare inseamns
ca pacientii ar putea incepe tratamentul direct, fard investigatii suplimentare. Dacd nu se creeaza
un sistem perfect, va exista intotdeauna un compromis intre senzitivitate si precizie gi considerim ca

utilizatorii finali ar trebui sa decidi care dintre ele este mai importanta.
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In continuare, ne bazam alegerea pe incd un alt compromis: acuratetea diagnosticului versus
transparenta (obtinutd fie prin interpretabilitate, fie prin explicabilitate). Considerdam cid acesta este
un aspect important atunci cdnd alegem un model, in special pentru scopul nostru, care presupune ca
sistemul va fi folosit de persoane fara cunostinte tehnice legate de TA. In timp ce toate metodele folo-
site in experimentele noastre oferd un anumit nivel de interpretabilitate, decidem s& folosim Random
Forest ca mijloc de a echilibra compromisul dintre transparenti si performanti. In concluzie, avansim
folosind LBP pentru extractia caracteristicilor, KPCA pentru selectia caracteristicilor si RF pentru

clasificare. Pentru aceasta configuratie, am calculat si scorul AUC-ROC, obtinand o valoare de 0.93.

4.2.2 Mini-DDSM

Pentru a-i demonstra robustetea, aplicim abordarea propusé si asupra imaginilor din setul de date
mini-DDSM. In experimente, optam pentru metodele care obtin cele mai bune rezultate pe mini-MIAS.
Cu toate acestea, procesul de achizitie a imaginii diferd intre seturile de date, datorita tipului de masina
utilizatd. Pentru a gasi cele mai potrivite valori ale parametrilor pentru fiecare metoda, se executd o
altd ciutare in grild. Prin urmare, metodele folosite pentru fiecare pas riman aceleasi si doar valorile
parametrilor sunt modificate.

Rezultatele testelor obtinute pe imaginile din mini-DDSM, dupé o impartire de 70%-30% antrenare-
testare, sunt urmitoarele: acuratete — 0.97, precizie — 0.95, senzitivitate — 1.00, specificitate — 0.95,
Fl1-score —1.00 AUC-ROC — 0.98.

Aceste rezultate dovedesc robustetea abordarii propuse. Sistemul antrenat pe mini-DDSM depdseste
sistemul antrenat pe mini-MIAS din punct de vedere al acuratetii. Scorul de sensibilitate perfectd indicd
faptul ca toate leziunile maligne sunt corect etichetate, in timp ce scorurile de precizie si specificitate
de 95% arata cd o singurd anomalie benigna este clasificatd gresit drept maligna. La aplicare sistemul
propus pe setul de date mini-MIAS, o anomalie maligni a fost clasificatd drept benigna — deci, invers.
Cu toate acestea, asa cum s-a subliniat anterior, compromisul dintre sensibilitate si precizie va fi in-
totdeauna prezent, iar decizia cu privire la care dintre aceste metrici cantareste mai greu ar trebui sa
aparting utilizatorilor finali.

Vrem si subliniem faptul ci, desi experimentdm cu un set de date aproape triplu ca dimensiune
decat cel pe care abordarea noastra a fost validata initial, aceasta inca clasificd gresit doar o singura
imagine. Prin urmare, putem concluziona ca sistemul propus poate fi adaptat cu usurintd pentru
diferite seturi de date prin modificarea doar a valorilor unor parametri, mentinind in acelagi timp o

performanta ridicata.
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4.2.3 RDBMC

Ca o validare finald a aborddrii noastre propuse, o evaluam pe setul de date RDBMC, care contine
doar mamografii mamare dense. Potrivit Colegiului American de Radiologie [43], femeile cu san dens
nu numai ci au un risc crescut de a dezvolta cancer de sin, dar este si mai greu de identificat, din
cauza leziunilor care imita tesutul dens pe mamografii.

Din acest motiv, un sistem CAD cu performante satisfacatoare pe tesutul mamar dens este foarte
de dorit. Ca si pentru mini-DDSM, folosim aceleasi metode care au avut ca rezultat cea mai bung
performanti pe mini-MIAS si regldm parametrii. Degsi RDBMC nu oferd nicio indicatie pentru segmen-
tare, consideram acest pas ca fiind esential pentru o buna clasificare si, astfel, il aplicdm in continuare,
chiar daca nu putem evalua individual acuratetea acestuia.

Aceastd combinatie de metode oferd 96% acuratete, 100% precizie si specificitate, 88% senzitivitate
si 93% F1l-score. Precizia si specificitatea perfecte, identice cu rezultatele obtinute pe mini-MIAS, arata
cad abordarea propusid de noi este una prudenta, valorificAnd deciziile sigure peste indoieli. Scaderea
senzitivititii, cauzati de etichetarea gresitd a doud afectiuni maligne, poate fi atribuitd datelor destul
de dezechilibrate utilizate atat pentru antrenament, cit si pentru testare, ceea ce duce la o usoarad
partinire in favoarea clasificarilor benigne.

Consideram c# aceste rezultate dovedesc cé sistemul nostru este capabil de generalizare si poate fi
folosit indiferent de aparatul folosit pentru examenele mamografice, obtinind performante satisfaca-
toare pe imagini cu diferite caracteristici tehnice. Mai mult, evaluarea sistemului pe un set de date
care contine doar sani densi si obtinerea unui scor de acuratete de 96% aratd potentialul siu pentru

utilizare intr-un mediu clinic real.

4.3 Un punct de vedere clinic

Pentru a evalua alinierea sistemului propus de noi cu utilizatorul final, rezultatele obtinute pentru
25 de imagini din setul de date RDBMC, alese aleatoriu din subsetul de date de testare, au fost
revizuite manual de un radiolog cu experientd, atat in ceea ce priveste detectia, cat si diagnoza. Din
cele 25 de imagini incluse in acest studiu, a fost identificatd o suprapunere intre rezultatul segmentérii
automate si tumora reald pentru 19 imagini. Din cele 6 imagini rdmase, expertul nu a putut identifica
leziunea in 2 dintre ele, astfel cad nu putem spune daca sistemul a identificat corect leziunea sau nu.
Excluzand aceste 2 imagini, procentul de imagini pentru care rezultatul segmentarii se suprapune cu
leziunea este de 82.61%. Din cele 19 imagini pentru care regiunea segmentats intersecteazd tumora, 2

aratd o aliniere perfectd, 3 leziuni sunt supra-segmentate, iar restul sunt subestimate.
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Folosind aceleasi 25 de imagini utilizate pentru validarea detectiei, radiologul a oferit diagnostic
pentru 22 de imagini, omitand cele 2 mamografii in care nu a putut fi identificata tumora. O mamografie
suplimentard a fost ignoratd, pentru care tumora se suprapunea muschiului pectoral, cauzand erori la
segmentarea automata. Pentru cazurile ramase, au existat 16 potriviri intre diagnosticul radiologului
si rezultatul sistemului nostru CAD propus. Una dintre aceste potriviri a fost un diagnostic gresit.
Din imaginile pentru care radiologul a oferit un alt diagnostic decat sistemul, 5 contin leziuni benigne
etichetate drept maligne, iar una contine o leziune maligna etichetata drept benigna. Toate aceste sase
imagini au fost clasificate corect cu abordarea propusd de noi.

Ca mijloc de a ne asigura ca radiologii inteleg cum functioneazi abordarea propusé de noi si, de
asemenea, ci se vor simti increzdtori si o foloseascd, am cerut expertului in radiologie sa evalueze
sistemul si din punct de vedere al interpretabilitatii.

Metodologia de pre-procesare este absolut clara, deoarece radiologul nu intelege doar functionarea
internd, dar este si increzitor s modifice manual rezultatul, daci este necesar. Pentru etapa de seg-
mentare, apar unele dificultdti atunci cand vine vorba de procesul efectiv de crestere a regiunii, cu
privire la modul exact in care eticheta unui pixel este modificatd in functie de vecinii sai. Pentru ur-
mitorii doi pasi, care se referd la extractia si selectia caracteristicilor, apar unele probleme de intelegere
si cand vine vorba de rezultatul asteptat. Cu toate acestea, clasificarea este mai bine inteleasa, desi
expertul nu intelege pe deplin datele de intrare (numerice) ale acestui pas. In timp ce abordarea pro-
pusé ar beneficia cu sigurantd de o interpretare vizuald mai clard a proceselor de extractie si selectie a

caracteristicilor, considerim ca aceasta evaluare este incurajatoare pentru un sistem CAD interpretabil.



Capitolul 5

Catre un sistem multi-modal de detectie

s1 diagnoza a cancerulul de san

In procesul de detectie si diagnozé a cancerului de san, diverse informatii pot juca un rol important.
In timp ce imagistica medicala oferd de obicei o vedere suficient de clard asupra sanilor unui pacient,
unele anomalii se pot jascunde” in tesutul dens, ficand detectia aproape imposibild, chiar si pentru
cel mal experimentati profesionisti. Prin urmare, mai ales pentru pacientii cu sani densi, combinarea
mamografiilor cu informatii suplimentare s-ar putea dovedi de mare ajutor. Din acest motiv, analizam
doud tipuri de date care pot fi integrate in continuare intr-un sistem multi-modal de detectie si diagnoza

a cancerului de sin, impreund cu sistemul propus pentru mamografii.

5.1 Bio-fluide

Existd o mare nevoie de noi abordari in screening-ul sau diagnosticul medical care nu necesita
operatii de specialitate si au un nivel ridicat de accesibilitate, senzitivitate si specificitate. Atentia este
indreptati cétre tehnici rapide, minim invazive si usor de utilizat, capabile de identificare timpurie a
bolilor, dintre care analiza spectrelor Raman (SERS) a castigat un mare interes. Biopsia lichidd SERS
— o0 abordare in care algoritmii de invatare automatd permit clasificarea probelor de la pacienti si a
celor de control pe baza semnalului SERS al bio-fluidelor —, a demonstrat progrese intense in ceea ce
priveste transpunerea in mediul clinic in ultimul deceniu.

In ciuda numarului tot mai mare de articole de cercetare in domeniul biopsiei lichide bazate pe
SERS pentru diagnosticul medical, existd incd multe imbunititiri de ficut si intrebéri de réspuns.
Scopul nostru este de a evalua performanta bio-fluidelor serice si urinare in detectia cancerului de san.

Ca atare, comparam patru modele de clasificare — si anume, DT, RF, GNB si LDA -, pe un set
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de date privat compus din 60 de probe de ser si urind obtinute de la aceleasi pacienti, dintre care
39 de la pacienti cu cancer de san (confirmat prin biopsie) si 21 de probe de la subiectii de control.
Informatiile sunt apoi impartite in dou# seturi, care sunt utilizate in continuare pentru antrenarea gi

validarea clasificatorilor.

5.1.1 Rezultate experimentale

LDA este cel mai des folosit clasificator pentru diagnosticul bazat pe SERS si intr-adevir, pentru
spectrele SERS serice, LDA a dat cele mai bune rezultate de clasificare - 0.83 acuratete. Cu toate
acestea, cea mai mare acuratete de clasificare a fost obtinutd de DT (0.89), pe baza spectrelor SERS
ale urinei, in timp ce LDA a dat o acuratete generala de 0.78, precum si RF si GNB.

In concluzie, am testat performanta relativi a probelor SERS de ser si urind pentru clasifica-
rea cancerului de sin si a probelor de control folosind patru algoritmi diferiti de inviatare automata.
Performante generale similare, in intervalul 61-89%, indica atat serul, cit si urina, ca potentiali
candidati pentru biopsia lichidd SERS pentru detectarea cancerului de san. Scoruri de acuratete
usor mai mari au fost obtinute utilizind probe de urind in comparatie cu probele de ser, in ciuda
variabilitatii mai mari a spectrelor SERS de uriné, pe care le asociem cu variatiile pH-ului. Prin iden-
tificarea semné&turilor metabolice SERS ale probelor de ser si urina, probele clasificate gresit au fost
corelate cu dezechilibre specifice in profilul metabolic al probelor respective.

Consideram cé rezultatele acestei analize SERS pot fi combinate cu examenul mamografic pentru
o predictie mai precisd a cancerului de san.

LDA is the most common classifier for SERS-based diagnosis and indeed, for serum SERS spectra,
LDA yielded the best classification results — 0.83. However, the highest classification accuracy was
obtained by DT (0.89), based on the SERS spectra of urine, while LDA yielded an overall accuracy of
0.78, as well as RF and GNB.

5.2 Rapoarte medicale

Rapoartele mamografice, care contin descrieri textuale detaliate ale rezultatelor imagistice, pot fi
procesate folosind tehnici de analizd la nivel de document (DLA) pentru a le clasifica automat. Cu
toate acestea, un dezavantaj principal al DLA se referd la presupunerea ci un document, indiferent
de lungimea sa, apartine unei singure clase. In cazul nostru mai ales, un raport mamografic descrie
de obicei toate anomaliile prezente intr-un sén. Aceasta inseamnd cd, dacd un sén contine atat leziuni

benigne, cat si leziuni maligne, toate vor fi descrise in acelasi raport. Mai mult, dacd examenul a fost
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facut pentru ambii sani simultan, raportul va contine informatii despre ambii sani.

Propunem doui tipuri de clasificare. Prima se referd la evaluarea generald a starii unui pacient
in termeni de sandtos, benign sau malign. Al doilea este referitor la gravitatea leziunilor, conform
clasificarii BI-RADS.

Pentru experimente, folosim atat raportul original, in limba roména, cat si traducerea acestuia
in englezi, furnizatd impreund cu setul de date. Mai mult, pentru a evalua legdtura dintre varsta
pacientului si diagnosticul sau, concatenim varsta (furnizata cu setul de date) la sfarsitul raportului.

In continuare, efectusim un pas de pre-procesare, care presupune transformarea textului in litere
mici. In ceea ce priveste stopwords, experimentele sunt efectuate atat cu cat si fard eliminarea acestora,
pentru a evalua impactul acestora asupra performantei modelului. Dupa ce datele sunt pre-procesate,
textul poate fi inglobat. In acest scop, experimentim doua metode: Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF) si Latent Semantic Indexing (LSI).

Pentru a evalua relevanta inglobéarilor bazate pe TF-IDF si LSI atunci cand vine vorba de clasificarea
automatd a rapoartelor medicale scrise in limba romana si traduse in englezd, antrendm si evaludm

patru modele standard de clasificare a invatarii automate: DT, RF, NB si LR.

5.2.1 Rezultate experimentale

Pentru primul tip de clasificare, cea mai potrivitd combinatie de algoritmi (pentru inglobare si
clasificare) pentru datele noastre este clasificatorul Random Forest si inglobarile TF-IDF. Pentru limba
roméand, cele mai bune rezultate se obtin numai pe rapoarte, excluzand stopwords: 80% acuratete,
precizie, senzitivitate si Fl-score. Aceeasi configuratie oferd cea mai buné performantd si pentru limba
englezd, cu o crestere de 2% in acuratete si senzitivitate (82%), 4% in precizie (84%) si 1% in Fl-score
(81%).

Pentru evaluarea scorului BI-RADS al unui pacient, cele mai bune metrici de performanti pentru
limba romand se obtin cu aceeasi combinatie ca si pentru clasificarea cu trei clase: RF aplicat pe
reprezentirile TF-IDF ale rapoartelor (fara varsta), excluzand stopwords: 73% acuratete, 77% precizie,
73% senzitivitate si 67% F1l-score. Datoritd faptului ci clasa corespunzitoare scorului BI-RADS 6 este
sub-reprezentatd, se constatd o sciidere a performantei fatd de clasificarea cu 3 clase. Pentru limba
englezd, totusi, cea mai bund combinatie pare si fie intre NB si LSI pentru raport si varsta, fard a
exclude stopwords (75% acuratete si senzitivitate, 74% precizie, 73% F1-score).

In ansamblu, analizim si comparim patru clasificatori si dous metode de inglobare pe 24 de tipuri
de date — rapoarte si rapoarte concatenate cu varsta, in roméand si englezd, excluzand si pastrand

stopwords — folosind drept clasa diagnosticul sau scorul BI-RADS, obtinand o clasificare cu 3 clase si
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o clasificare cu 5 clase. Rezultatele experimentale au ardtat performante mai bune pentru clasificarea
cu 3 clase, precum si robustetea algoritmului RF, obtinand cea mai mare acuratete pe ambele tipuri
de clasificare pentru limba roman4.

Consideram aceste combinatiile selectate pot fi utilizate pentru clasificarea rapoartelor mamografice
si pot fi integrate in continuare intr-un sistem multi-modal care tine cont de datele de imagisticé actuale

si anterioare.



Capitolul 6

Concluzi s1 extinderi

In aceastd tezd, am propus un sistem interpretabil automat de detectie si diagnoza a cancerului
de sén, cu scopul de a servi drept a doua opinie medicilor care analizeaza si interpreteazd imaginile
mamografice. Sistemul poate fi impartit in cinci pasi usor de inteles, dar robusti, care pot fi vizualizati
in asa fel incat utilizatorii s poata intelege deciziile sistemului fara a avea nevoie de cunostinte tehnice.

Sistemul propus incepe cu eliminarea informatiilor redundante din mamografia bruta si imbunatatirea
calitatii acesteia. Masele suspecte sunt apoi segmentate cu un algoritm nesupervizat, algoritmul
Threshold-based GrowCut, obtindndu-se astfel regiunile de interes. Din acestea, sunt extrase ca-
racteristicile texturale Local Binary Pattern, iar cele mai relevante sunt selectate cu ajutorul Kernel
Principal Component Analysis. Aceste caracteristici servesc ca intrare la un clasificator Random Forest,
care da rezultatul final: leziune benigna sau maligna.

Abordarea noastra se distinge prin interpretabilitatea sa, realizatd prin explicarea vizuala a fiecarei
etape. In comparatie cu retelele neuronale artificiale, este mai usor si mai rapid de antrenat, ceea ce
este crucial in asistenta medicald, unde seturile de date sunt adesea limitate ca dimensiune. In plus,
utilizand algoritmul Threshold-based GrowCut, o metoda de segmentare iterativa, utilizatorul poate
verifica fiecare pas al detectiei.

Pentru a obtine CAD-ul prezentat, am dezvoltat o metoda de segmentare nesupervizati, am ana-
lizat cinci metode de extractie a caracteristicilor, patru metode de selectie a caracteristicilor si opt
metode de clasificare, am testat toate variantele pe 57 de imagini din setul de date mini-MIAS [41]
si am ales-o pe cea care a obtinut cele mai bune rezultate — 95% acuratete, 100% precizie si 100%
specificitate. Mai mult, am validat abordarea propusa pe un set de date diferit, si anume mini-DDSM
[44], obtinand o acuratete de 97% si o senzitivitate de 100%. De asemenea, am propus un nou set de
date — Romanian Dense Breast Mammography Collection — care contine doar mamografii ale sanilor

cu tesut dens si am testat sistemul nostru si pe acest set de date, obtinand o acuratete de 96% si o
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precizie si specificitate de 100%.

In plus, am facut deja primii pasi catre un sistem multi-modal de diagnoza a cancerului de san, prin
efectuarea unei analize preliminare privind potentiala utilizare a bio-fluidelor si a rapoartelor medicale
impreund cu imaginile mamografice pentru un nivel sporit de certitudine.

In timp ce sistemul propus in aceasti tezd demonstreaza performanti si interpretabilitate puternice,
exista mai multe directii pentru cercetari viitoare care ar putea imbunatati acuratetea, aplicabilitatea si
integrarea in fluxurile de lucru clinice. Pentru inceput, intentiondm sa continuim eforturile noastre de
integrare a mai multor tipuri de date (textuale si numerice) intr-un sistem multi-modal pentru detectia
si diagnoza cancerului de sdn. Aceastid integrare ar putea imbun#titi acuratetea diagnosticului prin
valorificarea informatiilor complementare din imaginile mamografice, rapoartele radiologice si analiza
SERS pe bazd de bio-fluide. In plus, ne propunem si exploram includerea datelor genomice sia
istoricului pacientului, permitand un cadru mai cuprinzédtor de evaluare a riscurilor.

De asemenea, ca mijloc de imbunétitire a fiabilitatii diagnosticului, intentionam si dezvoltim me-
tode care sa cumuleze rezultatele obtinute din mai multe imagini mamografice ale aceluiasi pacient.
Aceasta include combinarea constatarilor din vederile cranio-caudale (CC) si oblice medio-laterale
(MLO), precum si din diferite modalitati de imagisticd, cum ar fi tomosinteza. Acest lucru ar per-
mite sistemului CAD s& reduca rezultatele fals-pozitive si fals-negative prin identificarea modelelor
consistente in mai multe imagini.

Deoarece aceasta teza a introdus un nou set de date concentrat exclusiv pe sanii densi, abordand o
lacund criticd in cercetarea imagistica a cancerului de san, ca pas urmétor, intentiondm sa introducem
si un alt set de date care sa cuprindd doar mamografii ale sanilor adiposi. Acest lucru va permite
analize comparative pentru a evalua modul in care densitatea sénilor afecteazi performanta sistemului
CAD, detectabilitatea leziunilor si interpretabilitatea. Efectudnd evaluiri incrucisate, ne propunem s
ne perfectionam modelul pentru a asigura generalizarea in diferite tipuri de tesut mamar.

Pentru a valida in continuare sistemul, intentiondm si efectufim studii asupra utilizatorilor pen-
tru a-i evalua interpretabilitatea la o scard mai largd. In timp ce evaludrile initiale au demonstrat
transparenta sistemului, un studiu mai larg care implicd mai multi radiologi si clinicieni ar oferi
informatii mai solide. In acest scop, intentionam sa proiectam un studiu controlat in care expertii
interactioneazi cu sistemul si oferd feedback cu privire la cit de bine se aliniaza fiecare pas cu
rationamentul lor clinic.

In cele din urma, pentru a facilita adoptarea clinicd, intentiondm si integram sistemul CAD in
infrastructurile PACS (Picture Archiving and Communication System) existente. Aceasta integrare

le-ar permite radiologilor sa acceseze fara probleme informatii generate de CAD in fluxul lor de lucru.
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In plus, intentiondm si implementim generarea automati de rapoarte pentru a rezuma constatérile
cheie, a evidentia regiunile suspecte si a sugera recomandari ulterioare.

Pe langa posibilele imbunatatiri ale sistemului propus in aceasta teza, intentionam, de asemenea,
sa dezvoltam modele predictive care evalueaza riscul pacientului de a dezvolta cancer de san pe baza
datelor imagistice istorice. Analizand seturile de date mamografice longitudinale, astfel de modele ar
putea identifica modificari subtile in timp care pot indica un risc crescut de malignitate. Folosirea
tiparelor temporale in datele imagistice ar putea imbunititi eforturile de detectie timpurie, oferind
clinicienilor informatii valoroase asupra progresiei bolii si sprijinind luarea deciziilor mai informate cu
privire la frecventa screening-ului si la masurile preventive.

O alta directie promititoare pentru lucrarile viitoare este extinderea metodologiei propuse dincolo
de cancerul de san, adaptand-o pentru detectia si diagnoza altor tipuri de cancer, cum ar fi cancerul
pulmonar, de prostatd sau cerebral. Aceasta ar implica reinstruirea sistemului pe scanari CT, RMN sau
PET, ajustarea metodelor pentru a se adapta diferentelor de caracteristici imagistice dintre mamografie
si alte modalitati.

Mai mult, prin adaptarea metodologiei noastre la diferite modalitati de imagistica, putem explora
posibilitatea extinderii sistemului CAD propus la un cadru de analizd multi-organ, permitand evaluarea
simultand a organului primar si a organelor in care cancerul este cel mai probabil si metastazeze.
Aceasta abordare ar imbunitati detectarea precoce a tumorilor secundare, ar imbunatiti planificarea
tratamentului si ar contribui la o intelegere mai cuprinzatoare a progresiei cancerului in mai multe

zone anatomice.
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