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Diagnoza automata si asistata de calculator a tumorilor abdominale, prin metode avansate de
analiza si recunoastere, pe baza imaginilor medicale (ACADTUM)
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Obiective prevazute/realizate

in contextul proiectului ACADTUM, s-au dezvoltat si experimentat metode avansate pentru diagnoza
automata si asistata de calculator a tumorilor abdominale pe baza imaginilor medicale de diferite tipuri:
ultrasonografice (US), computer tomografice (CT), respectiv imagini de rezonantd magnetica (IRM),
urmarindu-se atat recunoasterea, cat si segmentarea formatiunilor tumorale. Tn acest scop, au fost
implicate atat tehnici de fnvatare profunda, cat si tehnici conventionale, realizandu-se compararea si
combinarea acestora, cele mai performante metode fiind integrate Tn aplicatia software ACADTUM,
destinata diagnozei automate, respectiv asistate de calculator, a tumorilor abdominale. Astfel, conform
propunerii de proiect, obiectivul principal al proiectului ACADTUM a fost acela de ,, dezvoltare a unui sistem
software pentru diagnoza automata si asistata de calculator a tumorilor abdominale, bazat pe imagini
medicale de diferite tipuri, implicand atat tehnici conventionale, cat si de invatare profunda”, obiectivele
secundare fiind urmatoarele:

O1. Dezvoltarea unor metode avansate de analiza a imaginilor si clasificare, in scopul de a obtine o
performanta maxima in ceea ce priveste recunoasterea tumorilor abdominale din imagini medicale de
diferite tipuri

02. Compararea performantelor metodelor conventionale, respectiv a celor de invatare profunda, in
situatii multiple, Tn cazul unor tipuri variate de imagini medicale

03. Detectia starilor preneoplazice, respectiv a tumorilor aflate in stadiu de dezvoltare incipient, prin
metode computerizate.

O4. Sustinerea activitatilor de cercetare pentru tinerii cercetatori.

Demersuri realizate in vederea obiectivului 01, “Dezvoltarea unor metode avansate de analiza a
imaginilor si clasificare, in scopul de a obtine o performanta maxima in ceea ce priveste recunoasterea
tumorilor abdominale din imagini medicale de diferite tipuri”

In vederea realizdrii obiectivului 01, au fost luate in considerare, in primul rand, metode de invatare
profunda bazate pe tehnica retelelor neuronale convolutionale (Convolutional Neural Networks — CNN) [1],
analizate in vederea segmentarii si recunoasterii tumorilor maligne specifice cancerului hepatic, pancreatic
si renal, pe baza imaginilor medicale de diferite tipuri. Astfel, s-a urmarit atat segmentarea formatiunilor
tumorale, implicand detectia, localizarea si delimitarea lor, cat si recunoasterea propriu-zisa a acestora,
implicand selectarea unei regiuni de interes rectangulare in interiorul unei formatiuni suspecte, respectiv
determinarea clasei de apartenenta a acesteia (tumora/non-tumora). Aceste metode sunt detaliate in cele
ce urmeaza.



1.1. Metode pentru segmentarea automata a formatiunilor tumorale

in scopul segmentarii tumorilor hepatice din imagini CT, in contextul celei de-a doua etape a
proiectului, s-au experimentat si comparat metode de ultima generatie, bazate pe retele neuronale
convolutionale (Convolutional Neural Networks — CNN), precum UNet, UNet++ si DeeplLabV3+. UNet
reprezinta o retea implementata frecvent in scopul segmentarii imaginilor medicale, propusa initial in
2015 [2]. UNet++ [3] reprezinta o variantd imbunatatita a UNet, presupunand modificarea conexiunilor
transversale (skip connections), prin inlocuirea operatiilor de cuplare si concatenare cu o serie de operatii
care au ca scop echilibrarea la nivel semantic a reprezentarii datelor de intrare in stadiile intermediare
corespunzatoare codificatorului si decodificatorului. Deeplab, precum si variantele sale imbunatatite V2,
V3, V3+ [4],[5] reprezinta o alta arhitectura CNN implementata cu success pentru segmentarea imaginilor
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Figura 1. Descrierea strategiei de antrenare: (a.) prin luarea in considerare a imaginilor de
intrare/iesire in reprezentare carteziana; (b.) prin luarea in considerare a imaginilor de
intrare/iesire in reprezentare polara



Aceasta retea implementeaza convolutii dilatate pentru a largi campul vizual, farda a reduce
dimensiunile imaginii. Concomitent, arhitecturile Deeplab introduc convolutiile si procesarile
multiscalare, integrand module de tipul Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP), care permit aplicarea
paraleld a convolutiilor dilatate la diferite niveluri si rezolutii. Aceste retele au fost experimentate in
conjunctie cu arhitectura ResNet, aceasta constituind baza (backbone-ul) pentru codificator
(encoder). n timpul antren3rii acestor retele s-a adoptat o functie de cost (loss) hibrida, constituind o
combinatie intre functia de cost bazata pe entropia incrucisata [6], respectiv cea bazata pe costul
DICE [6], asa cum rezulta din formula (1).

LAy By) = LCE;(A;, BOW;(A;, By) 1)
s Lpice(A;i, By)

in formula (1), L;(4;, B;) reprezint3 functia de cost asociata sablonului i, iar LCE;(4;, B;) reprezint3
costul bazat pe entropia incrucisatd, iar W;(4;, B;) constituie o hartd de ponderi (weight map) ce
pune in evidentd zonele marginale ale regiunii de interes. De asemenea, simbolul A; reprezinta
predictia CNN, Tn timp ce B; este rezultatul asteptat, indicat prin marcajul manual al medicului
radiolog. Retelele CNN prezentate mai sus au fost antrenate conform unei strategii ce a presupus
furnizarea imaginilor de intrare atat in reprezentare carteziana, cat si polara, conform ilustrarilor din
Figura 1 [7]. Experimentele corespunzatoare acestei metodologii s-au realizat, pe de o parte,
utilizdnd urmatoarele seturi de date standard: LiTS (The Liver Tumor Segmentation Benchmark) [8],
ce a fost utilizat in fazele de antrenare si validare, in timp ce setul de date achizitionat in contextul
proiectului ACADTUM, precum si setul de date standard 3DIRCADb-01 [9] au fost utilizate in faza de
testare [10]. In ceea ce priveste segmentarea tumorilor hepatice din imagini de rezonantd magnetica
(IRM), s-au experimentat aceleasi arhitecturi CNN, cea mai bund perfromanta rezultand in cazul
retelei Unet. Rezultatele obtinute Tn urma aplicarii acestor metode au fost comparate cu cele
anterioare, corespunzatoare segmentarii imaginilor ultrasonografice.

in vederea segmentarii tumorilor pancreatice din imagini CT imbunatatite cu agent de contrast, s-
au experimentat urmatoarele arhitecturi CNN specifice, de ultima generatie: UNet[2], UNet++([3],
DeeplLabV3[4] si MANet [11] cu codificator de tip Resnet34[1]. Experimentele au fost realizate pe
setul de imagini achizitionate in contextul proiectului ACADTUM, corespnzand unui numar de 26 de
pacienti, incluzand imagini CT Tmbunatatite cu agent de contrast, aferente fazei arteriale de
propagare a substantei de contrast. S-a realizat augmentarea aleatoare a imaginilor prin introducere
de zgomot Gaussian, egalizare a histogramei, modificari de luminozitate si corectie Gamma, efecte
de sharpen, blur sau motion blur. Toate imaginile s-au scalat la dimensiune de 512 x 512 pixeli. Setul
de imagini a fost impartit in felul urmator: 75% dintre imagini au fost incluse in setul de antrenare,
20% dintre imagini au fost incluse in setul de validare, in timp ce 5% dintre imagini au fost incluse in
setul de test. Modelele au fost antrenate cu urmatorii hiperparametri: numar de epoci 50; functie
de activare de tip softmax2D; functie de cost, DicelLoss; optimizare Adam cu rata de Tnvatare 0.0001.

in scopul segmentérii tumorilor renale din imagini CT, au fost experimentate retelele Unet[2],
Unet++ [3] si respectiv MANet [11], combinate cu diferite arhitecturi CNN de bazd, de ultima
generatie, precum ResNet, EfficientNet si respectiv ResNext, realizandu-se o comparatie sistematica
a rezultatelor obtinute [12]. Ulterior segmentarii acestor formatiuni tumorale, s-a realizat
determinarea automata a gradului tumoral, pipeline-ul corespunzator acestei proceduri, redat in



Figura 2, incluzand urmatoarele module: (1.) Modulul de segmentare tumorala, acesta primind la
intrare imaginea CT, asupra careia se aplica metode de invatare profunda, cu scopul de a delimita
regiunea tumorala din care urmeaza sa se extragd regiuni de interes mai mici (patch-uri). (2.)
Modulul de generare a patch-urilor, acesta realizdnd generarea automata a unor regiuni de interes
rectangulare avand dimensiunea 24x24 pixeli in interiorul formatiunilor segmentate. Aceste regiuni
de interes au fost considerate valide daca cel putin 60% din dreptunghiul generat s-a situat in
interiorul zonei (mastii) tumorale, determinata prin procedeul de segmentare automata
corespunzator modulului (1). (3.) Determinarea trasaturilor texturale: in interiorul fiecarei regiuni de
interes rectangulare, au fost determinate trasaturi texturale derivate din Matricea de Coocurenta a
Nivelurilor de Gri (Grey Level Cooccurrence Matrix, GLCM), respectiv pe baza convolutiei cu filtre
Gabor, rezultand un vector de trasaturi texturale. (4.) Recunoasterea gradului de evolutie tumorala
pe baza texturii, implicand aplicarea unor clasificatori conventionali, precum Perceptronul Multinivel
(Multilayer Perceptron — MLP), Random Forest (RF) si respectiv Support Vector Machines (SVM),
acestia primind la intrare trasaturile texturale determinate in etapa anterioara, in final, gradul
tumoral fiind determinat prin intermediul unei proceduri de votare majoritara. Setul de date
experimental a fost cel achizitionat in cadrul proiectului, de catre medicii specialisti de la Institutul
Clinic de Urologie si Transplant Renal din Cluj-Napoca, incluzand imagini CT imbunatatite cu agent de
contrast apartinand unui numar de 22 de pacienti afectati de tumori renale maligne (cancer renal),
corespunzand fazelor nativa (fard contrast), precum si arteriald, respectiv venoasa de propagare a
substantei de contrast. Aceste imagini au fost impartite in set de antrenare, validare si respectiv
testare dupa cum urmeaza: 65% dintre imagini au fost utilizate pentru antrenare, 15% pentru
validare, respectiv 20% pentru testare, aceasta impartire fiind adoptata atat in cazul segmentarii
formatiunilor tumorale, cat si in cazul recunoasterii gradului tumoral [12].
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Figura 2. Principalele module din cadrul pipeline-ului de procesare propus

Tumor segmentation

1.2.Metode pentru recunoasterea automata a formatiunilor tumorale

n scopul recunoasterii automate a formatiunilor tumorale din imagini medicale s-au adoptat, in
primul rand, metode bazate pe finvatare profundd, incluzand tehnici bazate pe retele neuronale
convolutionale (Convolutional Neural Networks — CNN), dar si retele neuronale adanci din categoria
transformerilor, dotate cu mecanisme de atentie [13]. Tn ceea ce priveste tehnicile bazate pe retele
CNN, s-au luat in considerare atat arhitecturi existente (clasice), de ultima generatie, cat si variante
imbunatatite ale acestora in maniera originala. Ca si arhitecturi clasice, au fost implementate si
evaluate urmatoarele: ResNet101 , InceptionV3, VGGNet, MobileNetV2, EfficientNet_b0O si ResNext
[1]. De asemenea, s-au luat in considerare doua variante imbunatatite in maniera originala ale retelei
EfficientNet_b0O, dupa cum urmeaza: (1.) in cazul primei variante, EfficNet_ASPP1, a fost adaugat un
modul de tip Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP), constituit dintr-o unitate convolutionala de
dimensiune 1x1, respectiv din doua unitati convolutionale de dimensiune 3x3, corespunzand unor
convolutii dilatate cu ratele 2, respectiv 3 adaugate la sfarsitul partii convolutionale, Tnaintea



nivelurilor complet conectate; (2.) in cazul celei de-a doua versiuni, EfficNet ASPP2, a fost adoptata o
noua forma a modulului ASPP, adaugat in aceeasi locatie, acest modul fiind constituit dintr-o unitate
convolutionalad de dimensiune 1x1, din doua unitati convolutionale de dimensiune 3x3, corespunzand
unor convolutii dilatate cu ratele 2 si 3, respectiv dintr-o unitate convolutionala de dimensiune 5x5,
corespunzand unei convolutii dilatate cu rata 2. Cele doua module ASPP au fost adaugate in vederea
Tmbunatatirii capabilitatilor retelei cu proprietati multiscalare. Tn ambele cazuri, a fost addugat atat un
nivel de tip global average pooling, cat si un nivel dropout cu o probabilitate 0.5, la sfarsitul partii
convolutionale, pentru a se evita fenomenul de overfitting [14], [15]. Tn vederea imbun&t&tirii
performantelor de recunoastere ale acestor retele CNN, s-au realizat combinatii ale acestora, atat la
nivelul clasificatorului, cat si la nivel decizional. Aceste scheme de combinare sunt detaliate in cele ce
urmeaza.

a. Combinarea retelelor CNN la nivelul clasificatorului

Combinarea retelelor CNN la nivelul clasificatorului a presupus derivarea unor trasaturi
convolutionale la iesirea ultimului nivel convolutional al fiecarei retele CNN, respectiv combinarea
acestora printr-o metoda de fuziune specifica si furnizarea rezultatului la intrarea unui clasificator
conventional, asa cum rezulta din Figura 3. Pentru combinarea trasaturilor convolutionale s-au luat in
considerare urmatoarele scheme: (1.) Simpla concatenare a vectorilor de trasaturi convolutionale
(Concat); (2.) Concatenarea vectorilor de trasaturi convolutionale urmata de selectia trasaturilor
(Concat+FS); (3.) Selectia trasaturilor, urmata de concatenarea vectorilor de trasaturi convolutionale
relevante (FS+Concat); (4.) Concatenarea vectorilor de trasaturi, urmata de aplicarea metodei Kernel
Proncipal Component Analysis (Concat+KPCA); (5.) Aplicarea metodei KPCA asupra fiecarui vector de
trésaturi, urmatd de concatenarea vectorilor rezultat (KPCA+Concat). in vederea selectiei trasaturilor,
s-au aplicat tehnici specifice, precum Correlation based Feature Selection (CFS), respectiv Information
Gain Attribute Evaluation (IGA), respectiv combinatii ale acestora [14], [16], [17]. In ceea ce priveste
clasificatorii conventionali s-a realizat o comparatie a urmatorilor clasificatori, recunoscuti pentru
performantele lor: Support Vector Machines (SVM), Random Forest (RF), Multilayer Perceptron (MLP),
respectiv AdaBoost combinat cu arbori decizionali (C4.5).
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Figura 3. Combinarea retelelor CNN la nivelul clasificatorului

b. Combinarea retelelor CNN la nivel decizional

n scopul combinarii retelelor CNN la nivel decizional, s-au implementat si experimentat cele trei
tehnici specifice, ilustrate in Figura 4, anume: (1.) determinarea mediei aritmetice, respectiv a unei
medii ponderate intre valorile probabilitatilor obtinute la iesirile retelelor CNN (soft voting); (2.) luarea



unei decizii tinand cont de clasa majoritara determinata pe baza iesirilor clasificatorilor CNN (votare
majoritarad); (3.) furnizarea valorilor probabilitdtilor obtinute la iesirile CNN la intrdrile unor clasificatori
conventionali, precum SVM, MLP, RF, respectiv AdaBoost combinat cu arbori decizionali (C4.5) (votare
adaptiva) [14], [15], [16].
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Figura 4. Combinarea reteleor CNN la nivel decizional

in ceea ce priveste retelele neuronale adanci din categoria transformerilor, s-au experimentat
arhitecturi specifice, precum Vision Transformer (ViT), respectiv ConvNetxt_base, cele mai bune
rezultate fiind obtinute in cazul retelei ConvNext_base [13]. in paralel, s-a realizat extinderea unor
abordari anterioare, bazate pe metode conventionale, implicand aplicarea unor metode avansate de
analiza a texturii Tn combinatie cu clasificatorii traditionali. Metodele destinate analizei texturii au
fost extinse cu noi metode, bazate pe matrici de coocurenta generalizate de ordin superior, precum
matricea de coocurenta a nivelurilor de gri de ordinul trei, trasaturile Haralick corespunzatoare
acesteia fiind determinate pentru diferite combinatii de directii ale vectorilor de deplasament. In
manierd similard, a fost deterimanta o noud forma a matricei de coocurenta a microstructurilor
texturale (Textural Microstructure Cooccurrence Matrix — TMCM), bazata pe aplicarea algoritmului k-
means clustering cu valori ale parametrului k de 250, respectiv 500 de centre, urmata de
determinarea matricei de coocurenta a nivelurilor de gri pe imaginile rezultat. Astfel, elementele
structurale de baza in noua abordare au fost centrii grupurilor (clusterilor) determinati prin
intermediul algoritmului k-means. De asemenea, au fost luate Tn considerare noi trasaturi
multirezolutie, determinate prin intermediul transformatei Gabor. Concomitent, a fost
experimentata o varianta proprie a metodei Local Binary Pattern (LBP), care a presupus determinarea
unor histograme LBP pe regiunea de interes, ce au fost ulterior comprimate, pentru a contine un
numar de 100 de acumulatoare (bins). Vectorii de trasaturi texturale, continand atat trasaturi clasice,
cat si trasaturile originale descrise anterior, au fost furnizati la intrarile clasificatorilor conventionali
(SVM, MLP, RF si respectiv adaboost combinat cu arbori decizionali). Aceste metode conventionale
au fost experimentate atat individual, cat si in combinatie cu metodele de invatare profunda,
fuziunea fiind realizata atat la nivelul clasificatorului, cat si la nivel decizional [13].

2. Demersuri realizate in vederea atingerii obiectivului 02, ,Compararea performantelor
metodelor conventionale, respectiv a celor de invatare profunda, in situatii multiple, in cazul
unor tipuri variate de imagini medicale”

n vederea atingerii obiectivului 02, s-au realizat urmatoarele demersuri:



e compararea performantelor metodelor de finvatare profunda aplicate in vederea
recunoasterii tumorilor hepatice din imagini ultrasonografice, CT si respectiv IRM

e compararea performantelor metodelor de invatare profunda aplicate in vederea segmentarii
tumorilor hepatice din imagini ultrasonografice, CT $i IRM; compararea rezultatelor obtinute
in urma aplicarii metodelor de invatare profunda in vederea segmentarii tumorilor hepatice,
pancreatice si renale din imagini CT

e compararea metodelor conventionale cu cele de invatare profunda, in cazul recunoasterii
tumorilor hepatice din imagini ultrasonografice, respectiv in cazul detectiei gradelor
tumorale in cazul cancerului renal, pe baza imaginilor CT.

e combinarea metodelor conventionale cu cele de invatare profunda, in vederea imbunatatirii
performantelor metodelor de recunoastere a tumorilor hepatice din imagini
ultrasonografice; compararea performantelor rezultate in urma aplicarii acestor tehnici cu
cele obtinute Tn urma aplicarii individuale a tehnicilor conventionale, respectiv a celor de
invatare profunda.

n scopul fuziondrii tehnicilor conventionale cu cele de invitare profundd, s-au aplicat metode de
combinare atat la nivelul clasificatorului, cat si la nivel decizional. Astfel, pentru a fuziona metodele
conventionale cu cele de invatare profunda la nivelul clasificatorului (Figura 5), s-a realizat
combinatia dintre metodele conventionale, respectiv cele bazate pe CNN, in modul urmator:
trasaturile “deep learning”, extrase la capatul portiunii convolutionale a retelelor CNN, inainte de
nivelurile complet conectate, au fost fuzionate cu vectorul de trasaturi texturale, conform
urmatoarelor scheme de combinare: (1.) s-a realizat simpla concatenare a vectorului de trasaturi
CNN cu vectorul de trasaturi texturale (Concat); (2.) au fost determinate trasaturile relevante
considerand fiecare vector de trasaturi, ca reprezentand interesectia rezultatelor aplicarii metodelor
Correlation based Feature Selection (CFS) si Information Gain Attribute Selection (IGA), apoi vectorii
de trasaturi relevante au fost concatenati (FS+concat); (3.) metoda KPCA a fost aplicata asupra
fiecarui vector de trasaturi, apoi rezultatele obtinute au fost concatenate (KPCA+concat); (4.) cei doi
vectori de trasaturi, corespunzatori trasaturilor “deep learning”, respectiv celor texturale, au fost
concatenati, in final aplicandu-se metodologia de selectie a trasaturilor (concat+FS); (5.) cei doi
vectori de trasaturi, corespunzatori trasaturilor “deep learning”, respectiv celor texturale, au fost
concatenati, in final aplicandu-se metoda KPCA (concat+KPCA); (6.) cei doi vectori de trasaturi “deep
learning”, respectiv de trasaturi texturale, au fost concatenati, in final aplicandu-se metoda bazata pe
algoritmul Particle Swarm Optimization (PSO) pentru selectia trasaturilor.
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Figura 5. Combinarea tehnicilor conventionale si a celor de Tnvatare profunda la nivelul
clasificatorului



Rezultatul fuziunii a fost transmis la intrarile unuia dintre urmatorii clasificatori supervizati
conventionali: SVM, RF, respectiv AdaBoost in conjunctie cu algoritmul C4.5 [13].

Pentru a fuziona tehnicile conventionale cu cele de invatare profunda la nivel decizional, s-a
realizat media aritmetica, respectiv media ponderatd a valorilor probabilitatilor obtinute la iesirile
clasificatorilor CNN, respective la iesirile clasificatorilor conventionali, asa cum rezulta din Figura 6,
unde ws, respectiv w; reprezinta penderile associate iesirilor clasificatorilor, avand valoarea 1 in cazul
aplicarii mediei aritmetice [14].
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Figura 6. Combinarea tehnicilor conventionale si a celor de Tnvatare profunda la nivel
decizional

3. Demersuri realizate in vederea atingerii obiectivului “03. Detectia starilor preneoplazice,
respectiv a tumorilor aflate in stadiu de dezvoltare incipient, prin metode computerizate”

n vederea atingerii obiectivului Os, s-au realizat demersuri importante atat in scopul recunoasterii
tumorilor hepatice aflate in stadiu incipient, cat si al recunoasterii starilor preneoplazice ale
cancerului hepatic, pe baza imaginilor CT. In ceea ce priveste recunoasterea formatiunilor tumorale
in stare incipientd, respectiv a starilor preneoplazice, s-au constituit doua clase: cea corespunzatoare
formatiunilor tumorale incipiente, precum si starilor preneoplazice, incluzand tumori de tip carcinom
hepatocelular (HCC) aflate in stadiul de evolutie incipient, respectiv noduli cirotici displazici (care pot
evolua in tumori HCC); respectiv clasa corespunzitoare formatiunilor non-tumorale. Tn urma
augmentarii setului initial de date, a rezultat un numar de 1000 instante/clasa. Acest set de date a
fost furnizat la intrarile unor retele CNN, corespunzand unor arhitecturi precum SqueezeNet,
GoogleNet, ResNet101, InceptionV3, EfficientNetbO, respectiv EfficientNetbO imbunatatita cu un
modul ASPP (EfficiNet_ASPP1). Seturile de date mentionate au fost augmentate, de asemenea, in
timpul antrendrii, prin translatie si scalare. Intr-o altd abordare, conform metodologiei domain
adaptation learning [18], retelele CNN au fost intai preantrenate in mediul Matlab (100 epoci) cu un
set de date continand atat stari preneoplazice (noduli displazici) cat si formatiuni tumorale hepatice
aflate atat in stadii incipiente, cat si evoluate. In cea de-a doua etap3, acestea au fost reantrenate
(100 epoci) cu date specifice, corespunzatoare starilor preneoplazice, respectiv formatiunilor
tumorale aflate in stadiu incipient.

De asemenea, s-au dezvoltat tehnici adecvate in vederea recunoasterii gradelor tumorale din
imagini CT Tn cazul cancerului renal, fiind incluse, in setul de date, formatiuni tumorale aflate in



stadiu de dezvoltare incipient, corespunzatoare gradului 1. Au fost comparate, din punctul de vedere
al performantei de detectie, doua metodologii:

(1.) S-a realizat segmentarea formatiunilor tumorale renale prin metode bazate pe tehnica CNN,
urmata de aplicarea unor metode conventionale, bazate pe analiza texturald, in scopul
recunoasterii automate a gradului tumoral.

(2.) S-au aplicat in mod direct metode de invatare profunda in scopul segmentarii tumorilor renale in
functie de grad.

in ceea ce priveste tehnicile bazate pe CNN, s-au luat in considerare arhitecturile specificate Ia
punctul 1.1, anume UNet, UNet++, DeeplLabV3+ si MANet, cu codificatoare (encodere) de tip ResNet,

ResNext si EfficientNet_b0. Tn ceea ce priveste metodele conventionale, in scopul analizei texturale,

s-au luat Tn considerare parametrii Haralick derivati din matricea GLCM, alaturi de trasaturi

multirezolutie, bazate pe transformata Gabor. S-a generat, astfel, un banc de filtre Gabor avand
diferite orientari, in intervalul [g,n], pasul de incrementare fiind g, cu diferite frecvente spatiale ale

functiilor armonice, din multimea 0.05, 0.25, 0.5, parametrul sigma luand valori in intervalul [0..5],
rezultand Tn acest mod un numar total de 45 de filtre. Vectorul de trasaturi texturale, constituit din
rezultatul convolutiei cu partea reala a filtrului Gabor, respectiv din trasaturile texturale rezultate din
matricea GLCM, a fost furnizat la intrarile clasificatorilor conventionali [12].

Figura 7. In tlmpul proceduru de mferenta sunt generate ¢ patch-uri, gradul tumoral fiind
prezis pentru fiecare patch. Gradul intregii formatiuni tumorale este decis printr-o
procedura de votare majoritara.

in timpul experimentarii acestui sistem, s-au generat in mod automat regiuni de interes
recatngulare (patch-uri) in interiorul fiecarei regiuni tumorale segmentate, asa cum rezultd din Figura
7. Pentru fiecare patch, este prezis un anumit grad tumoral (1, 2, 3 sau 4). Gradul de evolutie al
intregii formatiuni tumorale este estimat printr-o procedura de votare majoritara, luandu-se in
considerare gradele prezise pentru regiunile de interes rectangulare (patch-urile) componente, asa
cum rezulta din Figura 7.

4. Demersuri realizate in vederea indeplinirii obiectivului “O4. Sustinerea activitatilor de
cercetare pentru tinerii cercetatori.”

n vederea atingerii obiectivelor proiectului ACADTUM, in procesul de dezvoltare si experimentare
a metodelor corespunzatoare acestor obiective, respectiv in vederea dezvoltarii aplicatiei software,



au fost implicati atat studenti masteranzi aflati in ultimul an de studiu, cat si tineri doctoranzi,
membri in proiect. Astfel, studentul masterand (Vlad Timu), impreund cu unul dintre doctoranzi
(Andrei-Vlad Florian), au fost implicati atat in dezvoltarea metodelor destinate segmentarii tumorilor
abdominale, cat si in demersurile realizate in vederea integrarii modulelor componente in aplicatia
software ACADTUM. Cel de-al doilea doctorand membru in proiect, specializat in domeniul urologiei
si al transplantului renal (Tudor Moisoiu), a fost implicat in achizitionarea si colectarea imaginilor
continand tumori reale, in adnotarea acestora, precum si in furnizarea datelor medicale, respectiv a
informatiilor necesare echipei proiectului in acest domeniu. Toate aceste activitati s-au dovedit a fi
deosebit de utile pentru cei implicati, contribuind Tn mod considerabil la largirea orizonturilor
profesionale, respectiv la completarea cunostintelor si aptitudinilor acestora, generand continut
pentru o lucrare de disertatie, creand oportunitati de interactiune si colaborare interdisciplinara.

5. Demersuri realizate in vederea indeplinirii obiectivului principal al proiectului, de ,, dezvoltare
a unui sistem software pentru diagnoza automata si asistata de calculator a tumorilor
abdominale, bazat pe imagini medicale de diferite tipuri, implicand atat tehnici conventionale,
cat si de invatare profunda”

Cele mai performante metode dezvoltate in cadrul proiectului ACADTUM, in vederea segmentarii,
respectiv in vederea recunoasterii tumorilor abdominale din imagini de tipuri diferite, au fost
integrate in sistemul software ACADTUM, destinat realizarii diagnozei automate, respectiv asistate
de calculator, a tumorilor abdominale, pe baza imaginilor medicale. Acest sistem software a fost
dezvoltat utilizand tehnologie Python, implicand implementarea functiilor unor biblioteci specifice
precum TorchVision, ScikitLearn, OpenCV, Numpy, PyQt. S-a urmarit obtinerea unui sistem software
eficient, care sa furnizeze rezultatul astetptat in timp cat mai scurt, cu o interfata ultilizator grafica
prietenoasa, adecvata nevoilor exprimate de catre medicii specialisti. Aplicatia in format executabil
se gaseste la adresa:
https://users.utcluj.ro/~dmitrea/Pagina_persDM/ACADTUM/ACADTUM Sw_20204.zip .

1l Rezultate obtinute
1. Rezultate privind segmentarea automata a formatiunilor tumorale

1.1. Segmentarea tumorilor hepatice

a. Evaluarea performantelor obtinute pentru segmentarea tumorilor hepatice in cazul utilizarii
modelului cartezian

in Tabelul 1 sunt ilustrate valorile parametrilor de performantd obtinute pe setul de test
(3DIRCADB) in cazul in care s-au furnizat la intrare date in reprezentarea carteziana, valorile optime
fiind marcate cu bold. Retelele au fost antrenate utilizand slice-uri pentru fiecare volum, apoi a fost
determinata media aritmeticd in cazul fiecarei metrici. Asa cum rezulta din Tabelul 1, valorile
maxime ale majoritatii metricilor: DICE, loU, precizie si recall au rezultat in cazul arhitecturii
DeeplLabV3+, in timp ce valorile maxime pentru acuratete si AuC au fost obtinute in cazul UNet.


https://users.utcluj.ro/~dmitrea/Pagina_persDM/ACADTUM/ACADTUM_Sw_20204.zip

Tabelul 1. Evaluarea Performantei pe Setul de Test 3DIRCADB-01 atunci cand a fost implementat
Modelul Cartezian

Model DICE (%) loU (%) | Acc. (%) Prec. (%) Recall (%) AuC (%)
UNet 78.67 67.74 99.82 81.79 77.78 70.16
UNet++ 75.48 64.1 99.75 77.68 76.65 57.13
DeeplLabV3+ 80.92 69.55 99.81 82.75 80.19 37.63

b. Evaluarea performantelor pentru segmentarea tumorilor hepatice in cazul utilizarii modelului
polar

Tabelul 2 ilustreaza valorile parametrilor de performanta atunci cand la intrare a fost furnizat
modelul polar, valorile maxime fiind marcate cu bold. Tn acest caz, valorile maxime pentru acuratete,
recall si AuC au fost obtinute in cazul arhitecturii UNet, valorile maxime pentru coeficientul DICE si
pentru loU au rezultat in cazul UNet++, in timp ce valoarea maxima a preciziei a rezultat pentru
DeeplLabV3+.

Tabelul 2. Evaluarea Performantei pe Setul de Test 3DIRCADB-01 la Implementarea Modelulul Polar

Model DICE (%) loU (%) Acc. (%) | Prec. (%) Recall (%) | AuC (%)
UNet 64.12 50.07 99.64 56.69 75.71 50
UNet++ 67.26 54.08 99.63 66.87 70.26 47.35
DeeplLabV3+ | 52.22 37.70 98.98 72.42 45.25 48.13

n Figura 8 se pot vizualiza rezultatele procesului de segmentare atunci cand a fost implementata
arhitectura DeeplabV3+, atat in cazul in care s-a utilizat modelul cartezian, cat si in cazul utilizarii
modelului polar. Pentru fiecare astfel de model, regiunile detectate ca si pozitive (True Positives) sunt
marcate cu verde, regiunile detectate ca si fals pozitivele sunt colorate cu rosu, respectiv fals
negativele sunt colorate cu albastru. Se poate observa ca atunci cand a fost adoptat modelul polar au
rezultat mai multe regiuni fals pozitive, decat in cazul adoptarii modelului cartezian. De asemenea,
potrivirile dintre masca de reper (ground truth) si cea corespunzatoare predictiei au o mai mare
acuratete in cazul modelului cartezian. Tn cazul in care s-a utilizat ca set de testare setul de date
ACADTUM, performantele maxime au fost obtinute in cazul retelei DeeplLabV3+, rezultand o valoare
a indicelui DICE de 12.85%, o valoare a metricii loU de 8.78%, o acuratete de 99.38%, o precizie de
10.01%, o senzitivitate de 22.96%, o specificitate de 99.5%, respectiv o valoare AuC de 46.91%. In
cazul modelului polar, pentru aceeasi arhitectura CNN, pe acelasi set de date, a rezultat o valoare a
indicelui DICE de 11.07%, o valoare a metricii loU de 7.16%, o valoare a acuratetei de 99.29%, o
precizie de 9.78%, o valoare a senzitivitatii de 16.49%, o valoare a specificitatii de 99.50%, respective
o valoare AuC de 51.6%. Aceste rezultate au fost diseminate Tn lucrarea cu titlul “Liver tumor
segmentation from Computed Tomography images through Convolutional Neural Networks”,
prezentatd la conferinta The 2023 9th International Conference on Systems and Informatics (ICSAI
2023), 16-18 decembrie 2023, Changsha, China [10], publicata in volumul conferintei. De asemenea,
in cazul segmentarii tumorilor hepatice din imagini CT prin intermediul retelei UNet, utilizand atat
pentru setul de antrenare, cat si pentru cel de test, imagini achizitionate in contextul proiectului
ACADTUM, a rezultat o valoare a metricii loU de 63%, iar in cazul segmentarii tumorilor hepatice din
imagini IRM, utilizand setul de date ACADTUM, s-a obtinut o valoare a metricii loU de 71%.



1.2.Segmentarea tumorilor pancreatice

in cazul segmentarii tumorilor pancreatice, cea mai bund valoare pentru metrica loU a fost
obtinuta cu o retea de tip UNet++ pentru pixelii tumorali. Chiar daca scorul loU pentru tumora a fost
relativ mic, Tn majoritatea imaginilor au fost identificati cel putin 50% din pixelii care apartin
regiunilor tumorale. Astfel, s-a remarcat faptul ca in cazul segmentarii tumorilor pancreatice s-a
obtinut o performanta mai redusa decat pentru celelalte tipuri de tumori abdominale, ceea ce s-a
datorat, probabil, naturii difuze a acestor tumori in majoritatea cazurilor.
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Figura 8. llustrarea procesului de segmentare a tumorilor hepatice prin intermediul arhitecturii
DeeplabV3+, in cazul modelului cartezian (stdnga), respectiv polar (dreapta)

1.3.Segmentarea tumorilor renale

Cele mai bune rezultate in ceea ce priveste segmentarea tumorilor renale din imagini CT au fost
obtinute pe setul de imagini CT corespunzand fazei arteriale de propagare a agentului de contrast,
rezultand, pentru setul de test, o valoare maxima de 73% pentru metrica loU, in cazul implementarii
arhitecturii UNet avand la baza codificatorului (encoder) arhitectura ResNet34, urmata de o valoare
de 71% in cazul implementarii arhitecturii UNet in conjunctie cu un codificator de tip ResNetx50,
rezultand o acuratete de 99.6% in cazul implementarii arhitecturii UNet cu aceeasi configuratie.

in Figura 9 este ilustrat un rezultat relevant privind segmentarea tumorilor renale din imagini CT
corespunzatoare fazei arteriale. Aceste rezultate au fost disseminate Tn lucrarea R. Brehar, D. Mitrea,
S. Nedevschi, T. Moisoiu, F.I. Elec, M. Socaciu, “Kidney Tumor Segmentation and Grade Identification
in CT Images”, 2023 IEEE 19th International Conference on Intelligent Computer Communication and
Processing (ICCP), Cluj-Napoca, 26-28 octombrie 2023, publicata in volumul conferintei [12].



Figura 9. Segmentarea tumorilor renale din imagini CT corespunzatoare fazei arteriale (stanga:
delimitarea manualad a medicului specialist - ground truth; dreapta: detectia propriu-zisa)

1.4.Discutii

Luand in considerare rezultatele ilustrate mai sus, referitoare la segmentarea tumorilor
abdominale pe baza imaginilor medicale, putem observa faptul ca performanta optima a rezultat in
cazul segmentarii tumorilor renale pe baza imaginilor CT, metrica loU avand, in acest caz, valoarea de
73%, in cazul implementarii retelei UNet cu codificator de tip ResNet34. Cea de-a doua valoare a
performantei, metrica loU avand valoarea 71%, a rezultat in cazul segmentarii tumorilor hepatice pe
baza imaginilor IRM. Aceasta a fost urmata de cea corespunzatoare segmentarii tumorilor hepatice
pe baza imaginilor CT, metrica loU avand in acest caz valoarea de 69% in cazul antrenarii retelei
DeeplabV3+ pe setul de date LiTS, testarea realizandu-se pe setul de date 3DIRCADB. Tn cazul
segmentarii tumorilor hepatice din imagini ultrasonografice, a rezultat o valoare maxima a metricii
loU de 61%, in cazul implementarii retelei UNet. O prezentare sintetica a acestor rezultate se poate
regasi in Figura 10. Toate aceste demersuri au fost realizate in conformitate cu obiectivele O;si O; ale
proiectului.
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Figura 10. Compararea performantelor corespunzatoare segmentarii automate a tumorilor
abdominale din imagini medicale de diferite tipuri

2. Rezultate privind recunoasterea automata a formatiunilor tumorale
2.1. Rezultate privind recunoasterea tumorilor abdominale din imagini ultrasonografice.
Compararea metodelor bazate pe invatare profunda cu cele conventionale



in scopul experimentdrii metodelor avansate destinate recunoasterii tumorilor hepatice din
imagini ultrasonografice, bazate pe combinarea arhitecturilor CNN, respectiv pe fuziunea dintre
metodele conventionale si metodele de invatare profunda, s-au realizat experimente pe doua seturi
de date: un set de date achiztionat prin intermediul unui aparat ultrasono-grafic Logiq 7 (GE7),
corespnzator unui numar de 200 de pacienti bolnavi de HCC, respectiv un set de date achizitionat mai
recent, prin intermediul unui aparat ultrasonografic de tip Logiq 9 (GE9), corespunzator unui numar
de 96 pacienti bolnavi de HCC. Experimentele s-au desfisurat conform descrierilor din [13], [14]. Tn
ceea ce priveste combinarea metodelor conventionale cu metodele de invdtare profundd la nivelul
clasificatorului, au fost evaluate, respectiv comparate mai multe scheme de fuziune, conform
descrierilor din capitolul anterior, respectiv celor din [13]. Astfel, pentru fiecare schema de fuziune, a
fost determinatda media aritmetica a valorilor parametrilor de performanta obtinuti pentru
clasificatorii conventionali individuali. Comparatia dintre performantele de clasificare datorate celor
doud scheme de fuziune, in cazul celor doua seturi de date, GE7 si respectiv GE9, este ilustrata in
Figura 11, respectiv in Figura 12. in Figura 11, deasupra fiecirui grup corespunzitor unei anumite
scheme de combinare, este reprezentata media aritmetica a valorilor de acuratete pentru acel grup.
Asa cum se poate observa, toate schemele de combinare ce au implementat selectia trasaturilor si
KPCA, au condus la o performantd mai buna decat cea obtinuta prin simpla concatenare a trasaturilor
CNN cu cele texturale. Cea mai mare valoare a acuratetei medii pentru schemele de fuziune a fost
obtinuta in cazul schemei de combinare KPCA+Concat (93.46%), urmatd de cea rezultata in cazul
Concat+KPCA (91.13%).
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Figura 11. Comparatia dintre valorile medii de acuratete rezultate pentru fiecare schema de
fuziune, pentru fiecare arhtectura CNN, in cazul setului de date GE7

n Figura 12 este ilustratd comparatia dintre mediile aritmetice ale valorilor de acuratete pentru
fiecare schema de fuziune, aceste valori fiind evidentiate in partea superioara a figurii. Astfel, cea mai
mare valoare a acuratetei medii, de 87.58%, a fost obtinutda in cazul KPCA + Concat, urmata de
valoarea 86.71%, rezultata in cazul Concat+KPCA. Informatia furnizata prin intermediul Figurii 11 o
confirma pe cea furnizata prin intermediul Figurii 10, clasificarea schemelor de fuziune, din punctul
de vedere al performantei de clasificare, fiind foarte similard in cele dous figuri. in ceea ce priveste
tehnicile de invatare profunda, trebuie sa remarcam faptul ca ResNet101, precum si ConvNext_base,
au furnizat rezultate foarte bune, in majoritatea situatiilor. Aceste rezultate au fost diseminate Tn
lucrarea stiintifica cu titlul “Hepatocellular Carcinoma Recognition from Ultrasound Images Using



Combinations of Conventional and Deep Learning Techniques”, publicata in revista Sensors, Vol. 23,
No. 5, 2023 [13].
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Figura 12. Comparatia dintre valorile medii de acuratete rezultate pentru fiecare schema de
fuziune, pentru fiecare arhtectura CNN, in cazul setului de date GE9

n ceea ce priveste combinatiile dintre retelele CNN la nivelul clasificatorului, in cazul setului de
date GE9, performanta de clasificare optima a rezultat in cazul schemelor de combinare CFS+Concat,
respectiv KPCA+Concat, atunci cand au fost implementati metaclasificatorii Random Forest (RF),
respectiv AdaBoost in conjunctie au arbori decizionali. Pentru a oferi o viziune sintetica asupra
rezultatelor, in Figura 13 este redat un grafic comparativ al valorilor parametrului acuratete pentru
fiecare schema de fuziune, pentru fiecare combinatie de arhitecturi CNN. Media aritmetica a
valorilor de acuratete, pentru fiecare schema de fuziune, este de asemenea ilustrata. Astfel,
performanta optima a fost furnizata de schema de combinare KPCA+Concat, cu o acuratete medie
de 92.18%, urmata de FS+Concat, cu o acuratete medie de 85.91%. Performanta optima a fost
furnizata de Resnetl0l1+InceptionV3, urmata de InceptionV3+EfficientNet_b0O, respectiv de
ResNet101+EfficientNet _b0. Aceste rezultate au fost diseminate in lucrarea cu titlul “Hepatocellular
Carcinoma recognition from ultrasound images through Convolutional Neural Networks and their
combinations”, prezentata la International Conference on Advancements of Medicine and Health
Care through Technology (MediTech), Cluj-Napoca, 20-22 octombrie 2022, publicatd in volumul
conferintei, editat la editura Springer [16].
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Figura 13. Comparatia dintre valorile medii ale acuratetei pentru fiecare schema de combinare, in
cazul fiecarei combinatii de arhitecturi CNN la nivelul clasificatorului



Referitor la combinarea retelelor CNN la nivel decizional, pe setul de date GE9, o comparatie a
diferitelor scheme de combinare implementate se regaseste in Figura 14. Asa cum rezulta din aceasta
figurd, cea mai mare performanta a rezultat in cazul schemei de combunare bazata pe votarea
adaptiva (adaptive voting), rezultand o acuratete medie de 96.85%, o senzitivitate medie de 97.43%,
o specificitate medie de 96.30%, respectiv o valoare medie a parametrului AuC de 98.45%.
Observam de asemenea faptul ca performantele de clasificare datorate acestei scheme de combinare
au fost apropiate de cele datorate combinarii retelelor CNN la nivelul clasificatorului. Aceste
rezultate au fost diseminate in lucrarea stiintifica cu titlul “Hepatocellular carcinoma recognition
from ultrasound images by fusing convolutional neural networks at decision level”, prezentata la The
46™ International Conference on Telecommunications and Signal Processing (TSP 2023), 12-14 iulie
2023, publicata in volumul conferintei [15].
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Figura 14. Comparatia dintre valorile medii ale acuratetei pentru fiecare schema de combinare, in
cazul fuziunii retelelor CNN la nivel decizional

Figura 15 ilustreaza comparatia dintre valorile maxime ale parametrilor de performanta pentru
metodele si schemele de combinare implementate in scopul recunoasterii tumorilor HCC din imagini
ultrasonografice, pe cel mai recent set de date, GE9 [14]. Pentru a imbunatati valoarea procedurilor
de evaluare, cei mai performanti clasificatori, identficati Tn contextul experimentelor realizate
anterior, au fost reevaluati prin procedura de validare incrucisata cu 5 iteratii (cross-validation with 5
folds). Astfel, performanta maxima a rezultat Tn cazul fuziunii la nivelul clasificatorului, intre tehnicile
conventionale si cele de fnvatare profunda (“deep learning”), CML si CNN, media aritmetica a
valorilor tuturor parametrilor de performanta avand valoarea de 98.55%. Pe locul al doilea s-a situat
combinatia la nivel decizional dintre retelele CNN, atunci cand aceasta combinatie s-a realizat prin
votare adaptivda, media aritmetica a valorilor parametrilor de performanta, obtinuta in acest caz,
fiind 97.83%. A urmat fuziunea la nivel decizional dintre metodele de invatare profunda, respectiv
metodele conventionale, media aritmeticd a parametrilor de performanta, obtinuta in acest caz, fiind
97.36%, apoi fuziunea la nivelul clasificatorului a retelelor CNN (valoarea medie a indicilor de
performanta fiind 97.83%). Toate aceste scheme de fuziune au surclasat in ceea ce priveste
performanta de clasificare aplicarea individuala a retelelor CNN, performanta medie fiind in acest caz
de 82.91%, respectiv aplicarea individuala a metodelor CML (performanta medie de 82.81%). Aceste
rezultate au fost descrise in capitolul de carte “Deep Learning Techniques for Liver Tumor
Recognition in Ultrasound Images”, publicat in cartea cu titlul “Deep Learning - Recent Findings and
Researches”, editata la editura internationala IntechOpen [14].
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Figura 15. Comparatia parametrilor de performanta pentru toate schemele de fuziune in cazul
recunoasterii HCC din imagini ultrasonografice

2.2.Rezultate privind recunoasterea tumorilor hepatice si pancreatice din imagini CT, IRM

Experimentele s-au realizat Tn mediul MatlabR2021b, fiind utilizat, Tn cazul tumorilor hepatice, un
set de date imagistic corespunzator unui numar de 50 pacienti, cuprinzand atat imagini CT, cat si IRM
pentru aceiasi pacient. In cazul tumorilor pancreatice, s-a utilizat un set de imagini CT corespunzand
unui numar de 26 pacienti. Astfel, in cazul diferentierii dintre clasele tumora hepaticd/non tumora pe
baza imaginilor CT, s-a obtinut o acuratete maxima de 99.4%, o senzitivitate maxima de 99.6% si o
specificitate maxima de 99.1% in cazul arhitecturii GoogleNet. in cazul diferentierii dintre clasele
tumora hepaticd/non tumora pe baza imaginilor IRM, s-a obtinut o acuratete maxima de 99.7%, o
senzitivitate maxima de 100%, respectiv o specificitate maxima de 99.4% in cazul arhitecturii
Squeezenet. In vederea recunoasterii tumorilor pancreatice din imagini CT, s-au comparat, intr-o
prima faza, arhitecturile CNN descrise in cadrul capitolului I. Cele mai performante arhitecturi CNN
au fost fuzionate, de asemenea, atat la nivelul clasificatorului, cat si la nivel decizional, prin
intermediul unei proceduri de votare bazata pe media aritmeticd, respectiv pe cea ponderata, cele
mai mari ponderi fiind atribuite clasificatorilor mai performanti. in ceea ce priveste aplicarea
individuald a clasificatorilor CNN, rezultatele optime au fost furnizate prin intermediul arhitecturii
InceptionV3 (acuratete de 98%, senzitivitate de 98.7%, specificitate de 97.2%, respectiv AuC de
97.95%). In ceea ce priveste variantele imbunatatite ale arhitecturii EfficientNet_b0, varianta
EfficNet_ASPP1 a furnizat aceeasi acuratete ca si EfficientNet_b0O, dar o valoare imbunatatita a
senzitivitatii si AuC. Versiunea de retea CNN EfficNet_ASPP2 a condus la o valoare superioara a
specificitatii, dar la valori inferioare pentru ceilalti parametri. Figura 16 ilustreaza comparatia dintre
valorile medii ale parametrilor de performanta corespunzatori aplicarii individuale a retelelor CNN,
precum si diferitelor scheme de combinare ale retelelor CNN la nivelul clasificatorului, respectiv la
nivel decizional. Toate schemele de combinare considerate au depasit in performanta retelele CNN
individuale, in timp ce schemele de fuziune la nivel decizional au furnizat in general rezultate optime,
urmate de fuziunea la nivelul clasificatorului. Astfel, cea mai mare medie a valorilor parametrilor de
performanta, de 98.59%, a rezultat in cazul votdrii prin intermediul mediei ponderate, urmata de
valoarea 98.49% obtinuta prin procedura de votare pe baza mediei aritmetice, urmata de valoarea
medie 96.5%, obtinuta Tn cazul schemelor de fuziune la nivelul clasificatorului: concatenare (Concat),
respectiv concatenare urmatd de selectia trasaturilor (Concat+FS). Aceste rezultate au fost
diseminate Tn lucrarea cu titlul ,,Pancreatic Tumor Recognition from CT Images through Advanced



Deep Learning Techniques”, acceptata la conferinta ,IEEE International Conference on Automation,
Quality and Testing, Robotics (AQTR 2024)” [17].
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Figura 16. Comparatia dintre valorile parametrilor de performanta corespunzatori unor
metode variate de recunoastere a tumorilor pancreatice

2.3.Discutii

Se poate observa faptul ca performantele maxime in ceea ce priveste recunoasterea tumorilor
hepatice au fost cele obtinute pe baza imaginilor IRM, urmate de cele obtinute pe baza imaginilor CT,
respectiv de cele obtinute in cazul imaginilor ultrasonografice. Astfel, in cazul recunoasterii tumorilor
abdominale pe baza imaginilor IRM, s-a obtinut o acuratete maxima de 99.7%, pentru arhitectura
SqueezeNet. Tn cazul recunoasterii tumorilor abdominale pe baza imaginilor CT a rezultat o acuratete
maxim& de 99.6%, pentru arhitectura GoogleNet. in cazul recunoasterii tumorilor abdominale pe
baza imaginilor ultrasonografice a rezultat o acuratete maxima de 98.01% in cazul fuziunii dintre
trasaturile ResNet101 si cele texturale prin intermediul schemei de combinare KPCA + Concat. in
general, metodele bazate pe invatare profunda au depasit metodele conventionale din punctul de

vedere al performantei de clasificare.
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Figura 17. Comparatia dintre valorile parametrilor de performanta in cazul recunoasterii
tumorilor adbominale din imagini medicale de diferite tipuri



O ilustrare grafica elocventa in acest sens, ce ia in considerare toti parametrii de performanta,
este redata in Figura 17. Aceste demersuri au fost realizate Tn conformitate cu obiectivele O; $i O; ale
proiectului.

3. Rezultate privind recunoasterea stadiilor incipiente si a starilor preneoplazice

n cazul diferentierii stirilor preneoplazice hepatice de formatiunile non-tumorale din imagini CT,
in conformitate cu obiectivul Os al proiectului, in urma antrenarii retelelor CNN direct cu datele
imagistice corespunzatoare formatiunilor incipiente si preneoplazice, luand in considerare clasele
formatiuni incipiente&preneoplazice, respectiv parenchim cirotc pe care acestea s-au dezvoltat, s-a
obtinut o acuratete maxima de 82.8%, o senzitivitate maxima de 77%, respectiv o specificitate
maxima de 89.8% 1in cazul arhitecturii InceptionV3. Luand in considerare abordarea domain
adaptation learning [18], retelele CNN au fost antrenate, intr-o prima faza, in vederea diferentierii
dintre clasele: formatiuni incipiente&preneoplazice si tumori hepatice maligne (HCC), respectiv
parenchim cirotic pe care acestea s-au dezvoltat (non-tumord). Tn acest caz, a rezultat o acuratete
maxima de 77.5%, o senzitivitate maxima de 69.9%, o specificitate maxima de 90.6%, respectiv o
valoare AuC maxim3 de 80.25%, tot pentru arhitectura InceptionV3. In cea ce-a doua etap3,
antrenarea acelorasi retele a fost rafinata luandu-se in considerare setul de date referitor la
formatiunile incipiente si preneoplazice (continand clasele formatiuni incipiente&preneoplazice,
respectiv parenchim cirotc pe care acestea s-au dezvoltat). A rezultat o acuratete maxima de 81.9%,
o senzitivitate maxima de 88.8%, o specificitate maxima de 76.8%, respectiv o valoare maxima a AuC
de 82.30%, in cazul arhitecturii InceptionV3.

in cazul detectiei gradului tumoral pentru cancerul renal (0s), prin intermediul metodelor
conventionale descrise in capitolul |, valorile maxime ale metricilor de performanta au rezultat tot in
cazul imaginilor CT preluate in faza arteriald. Trebuie mentionat faptul ca Tn cazul recunoasterii
gradului 1 s-a obtinut o performanta mai scazuta, datorita dimensiunilor mici ale tumorilor, motiv din
care a rezultat un set de date de antrenare de dimensiune redusa, in timp ce in cazul recunoasterii
gradelor mai evoluate, performanta a crescut, valorile maxime ale metricilor rezultdnd in cazul
recunoasterii gradului 4 tumoral. Tn ceea ce priveste clasificatorii conventionali implicati, cele mai
mari performante au rezultat in cazul clasificatorului Random Forest (RF), precizia fiind 99% in cazul
recunoasterii gradului 4 tumoral, dar si in cazul clasificatorului Support Vector Machines (SVM),
precizia fiind 99% in cazul recunoasterii gradului 4 tumoral, respectiv 93% in cazul recunoasterii
gradului 2 tumoral [12].

Tabelul 3. Valorile metricilor de performanta in cazul recunoasterii gradului tumoral

Clasificator Precizie | Recall | ScorF1
MLP 0.71 0.73 0.71
RF 0.82 0.71 0.73
SVM 0.69 0.67 0.57

Valorile medii ale metricilor de performanta obtinute pentru fiecare clasificator conventional sunt
ilustrate in Tabelul 3. Se observa faptul ca cele mai bune performante au rezultat Tn cazul
clasificatorului Random Forest (RF). Tn paralel, au fost aplicate direct metodele bazate pe clasificatori
CNN, n scopul segmentarii automate a formatiunilor tumorale renale, in functie de grad. Retelele
CNN experimentate au fost de tipul UNet cu codificator de tip ResNet34, respectiv UNet++ cu acelasi



tip de codificator. Cele mai bune performante au rezultat penru imaginile achizitionate in timpul fazei
arteriale. Valorile medii ale metricilor de performanta corespunzatoare fiecarei retele CNN, pentru
faza arteriala, sunt ilustrate in Tabelul 4. Se observa, astfel, faptul cd metoda bazata pe arhitectura
UNet a furnizat rezultate mai bune decat cea bazatd pe arhitectura UnetPlusPlus, pentru toti
parametrii de performanta.

Tabelul 4. Valorile metricilor de performanta corespunzatoare segmentarii tumorilor in
functie de grad prin intermediul CNN

CNN Dice Loss loU Score F1 Score
UNet+ResNet34 0.0209 0.989 0.994
UnetPlusPlus + ResNet34 0.021 0.983 0.991

Luand in considerare rezultatele prezentate in Tabelul 3, respectiv in Tabelul 4, putem compara
metodele conventionale cu cele de invatare profunda in functie de metrica F1 Score, in conformitate
cu obiectivul O; al proiectului. Astfel, in ceea ce priveste metodele conventionale, a rezultat o valoare
medie de 0.67 a acestei metrici, in timp ce in cazul metodelor bazate pe invatare profunda, valoarea
medie a metricii F1 Score a fost 0.992, deci metodele bazate pe invatare profunda au depasit in
performanta metodele de clasificare.

llustrari elocvente, prin intermediul hartilor de confidenta, ale rezultatelor obtinute in cazul
recunoasterii gradului intdi tumoral prin intermediul metodelor conventionale, respectiv prin
intermediul metodelor bazate pe invatare profunda, sunt redate in Figura 18, respectiv in Figura 19.

Ground truth degree: 1
Predicted degree: 1

Figura 18. Detectia automata a tumorilor renale de grad 1 prin metode conventionale

in Figura 18, detectia obtinut3 n mod automat, prin intermediul metodelor conventionale, este
suprapusa cu indicatia manualad a medicului specialist radiolog (,,Ground Truth”), in timp ce in Figura
19, cele doua imagini (cea corespunzatoare indicatiei medicului specialis, respectiv cea
corespunzatoare detectiei automate) sunt ilustrate separat. Se poate observa faptul c3, si in acest
caz, acuratetea procesului de detectie automata este mai mare in cazul aplicarii metodelor bazate pe
invatare profunda, decat in cazul aplicarii metodelor conventionale. Aceste rezultate sunt
diseminate Tn lucrdrile stiintifice “Kidney Tumor Segmentation and Grade Identification in CT
Images”, prezentata la conferinta 2023 IEEE 19th International Conference on Intelligent Computer
Communication and Processing (ICCP), Cluj-Napoca, 26-28 octombrie 2023, publicata in volumul
conferintei, respectiv in lucrarea , Kidney tumor stage identification in CT images”, aflata in pregatire
pentru jurnalul IEEE Transactions on Medical Imaging (ISI, Q1).



GroundTruthOverlay
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Figura 19. Detectia tumorilor renale de grad 1 in cazul aplicarii metodelor bazate pe invatare
profunda: (a.) indicatia medicului specialist radiolog (,,Ground Truth”); (b.) detectia prin CNN

4. Aplicatia software ACADTUM

Aplicatia software ACADTUM include doua sectiuni principale: cea de segmentare, respectiv cea
de recunoastere a tumorilor abdominale. Partea de segmentare presupune integrarea celor mai
performante retele CNN, antrenate in vederea segmentarii tumorilor abdominale, dar si in scopul
detectiei automate a stadiilor de evolutie pentru cancerul renal. Un exemplu relevant este ilustrat in
Figura 20.

B ACADTUM K1 ACADTUM

Open Image Open Segmentation Model Open Classification Model  Set Classification Size

Open Image Open Segmentation Model Open Classification Model - Set Classification Size
UNet - liver tumors (CT)
EDANet - liver tumors (US)
UNet - liver tumors (MRI)
UNet - kidney tumors (CT)
Kidney tumor segmentation and grading (CT)

Kidney tumor segmentation - demo

Kidney tumor segmentation and grading - demo

(a.) (b.)

Figura 20. (a.) Meniul corespunzator functiilor de segmentare. (b.) Rezultatul segmentarii
conform functiei selectate (GradCAM)

Sectiunea corespunzatoare recunoasterii tumorilor abdominale pune la dispozitie cele mai
performante metode destinate determindrii automate a clasei de tesut: tumord maligna, respectiv
tesut de naturad benigna, indicand prezenta/absenta cancerului abdominal. Utilizatorul trebuie sa
selecteze o regiune de interes rectangulara intr-o zona suspectd din imagine, sa sepcifice
dimensiunile in pixeli ale acesteia, respectiv sa activeze din meniu functia dorita, care determina in
mod automat clasa de tesut, conform ilustrarii din Figura 21.
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Open Image Open Segmentation Model Open Classification Model Set Classification Size

Open Classification ResNet - pancreatic tumors (CT)

Open Classification InceptionV3 - pancreatic tumors (CT)
Open Classification ResNeXt - pancreatic tumors (CT)

Open Classification CNN combined - pancreatic tumors (CT)
Open Classification InceptionV3 - liver tumors (US)

Open Classification EfficentNet - iver tumors (US)

(a.) (b.)

Figura 21. (a.) Meniul corespunzator functiilor de recunoastere(clasificare). (b.) Rezultatul
corespunzator functiei selectate

5. Diseminarea rezultatelor si indicatorii de rezultat obtinuti

Rezultatele obtinute in contextul proiectului ACADTUM, ilustrate succint in sectiunile precedente,
au fost diseminate, conform planului de realizare, in lucrari prezentate la conferinte stiintifice
internationale de prestigiu si publicate in volumele acelorasi conferinte aflate in curs de indexare ISI
Proceedings, n jurnale stiintifice de top (Q2), respectiv intr-un capitol de carte, publicat la o editura
internationala de prestigiu. De asemenea, s-a depus o propunere de brevet european la European
Patent Office (EPO, https://www.epo.org/en). Acestea sunt detaliate in cele ce urmeaza:

(1.) D. Mitrea, R. Brehar, S. Nedevschi, M. Platon-Lupsor, M. Socaciu, R. Badea, “Hepatocellular
Carcinoma Recognition from Ultrasound Images Using Combinations of Conventional and Deep
Learning Techniques”, Sensors, Vol. 23, No. 5, 2023, https://www.mdpi.com/1424-
8220/23/5/2520

(2.) R. Brehar, D. Mitrea, S. Nedevschi, T. Moisoiu, F.l. Elec, M. Socaciu, “Kidney Tumor Segmentation

and Grade Identification in CT Images”, 2023 IEEE 19th International Conference on Intelligent
Computer Communication and Processing (ICCP), Cluj-Napoca, 26-28 octombrie 2023, publicata
in volumul conferintei (IEEE, Scopus, DBLP, in curs de indexare ISl)

(3.) D. Mitrea, R. Brehar, C. Mocan, S. Nedevschi, M. Socaciu, R. Badea, “Hepatocellular carcinoma
recognition from ultrasound images by fusing convolutional neural networks at decision level”,
The 46 International Conference on Telecommunications and Signal Processing (TSP 2023), 12-
14 iulie 2023, Proceedings, (IEEE, Scopus, DBLP, in curs de indexare ISl)

(4.) D. Mitrea, V. Timu, V. A. Florian, C. Mocan, S. Nedevschi, M. Socaciu, R. Badea, “Liver tumor
segmentation from Computed Tomography images through Convolutional Neural Networks”,
The 2023 9th International Conference on Systems and Informatics (ICSAl 2023), 16-18
decembrie 2023, Changsha, China, Proceedings, http://81.68.97.198/submission icsai/ICSAI-
2023-Proceeding.pdf (IEEE, Scopus, DBLP, in curs de indexare ISI)

(5.) D. Mitrea, R. Brehar, S. Nedevschi, M. Socaciu, R. Badea, "Hepatocellular Carcinoma recognition

from ultrasound images through Convolutional Neural Networks and their combinations”,
International Conference on Advancements of Medicine and Health care through Technology
(MediTech 2022) Cluj-Napoca, 20-22 octombrie 2022, IFMBE Proceedings, 2024, Volume 102, pp.
3-11, Springer, https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-031-51120-2 1 (Scopus, in curs
de indexare ISI)
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(6.) D. Mitrea, R. Brehar, R. Itu, S. Nedevschi, M. Socaciu, R. Badea, "Pancreatic Tumor Recognition
from CT Images through Advanced Deep Learning Techniques", lucrare acceptata la conferinta
IEEE International Conference on Automation, Quality and Testing, Robotics (AQTR 2024), Cluj-
Napoca, 16-18 mai 2024 (ISl Proceedings).

(7.) D. Mitrea, R. Brehar, R. Itu, A.-V. Florian, M. Socaciu, T. Moisoiu, “Improving the Performance of
Abdominal Tumors Diagnosis within Medical Images through the Combination of Conventional
and Deep Learning Techniques”, propunere de brevet depusa la European Pattent Office (EPO),
decembrie, 2023.

(8.) D. Mitrea, S. Nedevschi, M. Socaciu, R. Badea, “Deep Learning Techniques for Liver Tumor
Recognition in Ultrasound Images”, capitol in cartea cu titlul “Deep Learning - Recent Findings
and  Researches”, IntechOpen (https://www.intechopen.com/online-first/deep-learning-

technigues-for-liver-tumor-recognition-in-ultrasound-images)

(9.) R. Brehar, D. Mitrea, S. Nedevschi, T. Moisoiu, F.l. Elec, M. Socaciu, ,Kidney tumor stage
identification in CT images”, IEEE Transactions on Medical Imaging, in evaulare.

S-au obtinut, astfel, urmatorii indicatori de rezultat:

1.) O lucrare stiintificd publicata in jurnalul Sensors (ISI, Q2)

2.) Patru lucrari stiintifice prezentate la conferinte internationale de prestigiu, publicate in volumele
acestor conferinte, fiind deja indexate in bazele de date IEEE, Scopus si DBLP, respectiv in curs de
indexare Tn baza de date ISI Web of Science.

3.) O lucrare stiintifica acceptata la conferinta internationalda AQTR 2024, care va avea loc intre 16-
18 mai in Cluj-Napoca, Romania, aflata in curs de publicare in volumul conferintei, care va fi
indexata in bazele de date IEEE, Scopus si ISI Web of Science.

4.) O propunere de brevet international (european) de tip European Pattent Office (EPO)

5.) O lucrare stiintifica aflata n evaluare la un jurnal de top (ISI, Q1).

1. Impactul estimat al rezultatelor obtinute, cu sublinierea celui mai semnificativ rezultat
obtinut.

Metodele dezvoltate Tn contextul proiectului ACADTUM au condus la o imbunatatire semnificativa
a performantelor de segmentare si recunoastere a tumorilor abdominale pe baza imagnilor medicale
de diferite tipuri, depasind realizarile similare obtinute in domeniu [19], [20], [21]. Conform
obiectivului principal al proiectului (O), aceste metode au fost integrate in sistemul software
ACADTUM, destinat diagnozei automate si asistate de calculator a tumorilor abdominale, acesta
contribuind Th mod semnificativ la procesul de diagnoza non-invaziva, automata si asistata de
calculator, de maxima acuratete si eficientd, a tumorilor abdominale. Rezultatele obtinute indica
faptul ca performantele de segmentare si recunoastere datorate imagnilor de tip CT si IRM au fost in
general superioare celor corespunzatoare imagnilor ultrasonografice, derivate in conditii echivalente.
Acest fapt se datoreaza in principal claritatii vizuale mai bune a imaginilor CT si IRM, care, in
comparatie cu imaginile ultrasonografice, sunt mai putin afectate de zgomote specifice. Cu toate
acestea, nu trebuie ignorat faptul ca imaginile ultrasonografice conduc la o evaluare medicald non-
invaziva, nepericuloasa (prin lipsa radiatiilor), de cost redus, a afectiunilor abdominale, repetabila in
scopul unei monitorizari adecvate a evolutiei afectiunilor abdominale. Din acest motiv, s-a insistat
asupra dezvoltarii unor metode de maxima performanta privind recunoasterea tumorilor hepatice pe
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baza imaginlilor ultrasonografice, implicand combinarea metodelor conventionale cu cele bazate pe
tehnica CNN, respectiv combinatii ale retelelor CNN la nivelul clasificatorului, precum si la nivel
decizional, acesta constituind unul dintre cele mai importante rezultate ale acestui proiect.
Comparatia sistematica a acestor metode a fost ilustrata in capitolul Il al acestui raport de cercetare,
in cadrul sectiunii 2.1, fiind de asemenea diseminata in lucrarile stiintifice [13], [14], [15], [16]. Astfel,
a rezultat in final o acuratete maxima de peste 98% privind recunoasterea tumorilor hepatice din
imaginil ultrasonografice. Aceste demersuri s-au realizat in conformitate cu obiectivele O si O, ale
proiectului.

Un alt rezultat semnificativ a fost cel referitor la diagnoza automata si asistata de calculator a
afectiunilor preneoplazice, respectiv a formatiunilor tumorale aflate in stadiu incipient, implicand
detectia nodulilor dispazici dezvoltati in cel mai avansat stadiu de ciroza, care pot evolua in tumori
hepatice maligne de tip HCC, precum si a tumorilor HCC aflate in faza incipienta, respectiv a tumorilor
renale de gradul 1. Metodele si rezultatele corespunzatoare au fost prezentate in cadrul Capitolului |,
sectiunea 3, precum si in cadrul Capitolului Il, sectiunea 3, respectiv diseminate in lucrarea stiintifica
[12]. Aceste metode s-au dezvoltat in conformitate cu obiectivul Os al proiectului. Acest subiect fiind
de o importanta deosebita in scopul preventiei dezvoltarii afectiunilor canceroase, cercetarile vor
continua Tn aceasta directie, prin largirea seturilor de date imagistice, respectiv prin luarea in
considerare si a altor afectiuni, precum pancreatita cronica ce poate conduce la aparitia cancerului
pancreatic.

Tntrucat atat bolile hepatice difuze, cat si pancreatita cronicd, respectiv afectiunile canceroase
prezinta o importanta deosebitd, afectdnd sanatatea umanda in mod semnificativ, metodele
dezvoltate in contextul acestui proiect vor fi consolidate si extinse prin integrarea unor tehnici
specifice directiilor domain adaptation learning, implicind antrenarea clasificatorilor cu date
aferente mai multor domenii adiacente [18], respectiv continual learning, implicand reantrenarea cu
date actuale ale unor clasificatori antrenati anterior cu date din acelasi domeniu [22]. Tn acest sens,
au fost realizate propuneri de noi proiecte de cercetare implicand aplicarea tehnicilor de inteligenta
artificiald in domeniul imagisticii medicale in contextul programelor Hub Romdén de Inteligentd
Artificiald (2023), respectiv Centre de Excelentd (CoEx 2024).

Realizarile si rezultatele obtinute in contextul proiectului ACADTUM sunt prezentate in maniera
succintd pe web site-ul proiectului, la adresa https://cv.utcluj.ro/acadtum/.

Referinte bibliografice:

[1] H. S. Chatterjee, “Various Types of Convolutional Neural Networks”, 2019. [Online]. Available:
https://towardsdatascience.com/mvarious-types-of-convolutional-neural-network-8b00c9a08alb.

[2] O. Ronneberger, P. Fischer, T. Brox, ”"U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation”,
International Conference on Medical Image Computing and Computer-Assisted Intervention (MICCAI), Springer, Vol.
9351, pp. 234-241, 2015.

[8] Z. Zhou, M.M.R. Siddiquee, N. Tajbakhsh, J. Liang, "Unet++: A nested u-net architecture for medical image
segmentation”, In Deep Learning in Medical Image Analysis and Multimodal Learning for Clinical Decision Support,
Lecture Notes in Computer Science, Springer, Berlin/Heidelberg, Germany Volume 11045, pp. 3-11, 2018

[4] L.C. Chen, G. Papandreou, I. Kokkinos, K. Murphy, A. L. Yuille, “DeeplLab: Semantic Image Segmentation with Deep
Convolutional Nets, Atrous Convolution, and Fully Connected CRFs”, arXiv:1606.00915, 2016.

[5] J. Wang, X. Liu, “Medical image recognition and segmentation of pathological slices of gastric cancer based on Deeplab
v3+ neural network”, Computer Methods and Programs in Biomedicine 2021, 207, 106210.


https://cv.utcluj.ro/acadtum/
https://towardsdatascience.com/mvarious-types-of-convolutional-neural-network-8b00c9a08a1b

(6]

(71

(8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

M. Bencevic, et al., “Training on polar image transformations improves biomedical image segmentation”, IEEE Access,
vol. 9, pp. 133 365-133 375, 2021.

S. Jadon, “A survey of loss functions for semantic segmentation”, arXiv:2006.14822v4, 2020. [Online]. Available:
https://arxiv.org/pdf/2006.14822.pdf

P. Bilic et al., “The liver tumor segmentation benchmark (LiTS),” Medical Image Analysis, vol. 84, p. 102680, Feb. 2023.
[Online]. Available: https://doi.org/10.1016%2Fj.media.2022.102680.

L. Soler, et al., “3d image reconstruction for comparison of algorithm database: A patient specific anatomical and
medical image database”, 2010. Online. [Available]: https://www-sop.inria.fr/geometrica/events/wam/abstract-
ircad.pdf

D. Mitrea, V. Timu, V. A. Florian, C. Mocan, S. Nedevschi, M. Socaciu, R. Badea, “Liver tumor segmentation from

Computed Tomography images through Convolutional Neural Networks”, The 2023 9th International Conference on
Systems and Informatics (ICSAI 2023), 16-18 decembrie 2023, Changsha, China

Y. Xu, H. Lam, G. Jia, "MANet: A two-stage deep learning method for classification of COVID-19 from Chest X-ray
images”, Neurocomputing, Vol. 443, pp. 96-106, 2021

R. Brehar, D. Mitrea, S. Nedevschi, T. Moisoiu, F.l. Elec, M. Socaciu, “Kidney Tumor Segmentation and Grade
Identification in CT Images”, 2023 |IEEE 19th International Conference on Intelligent Computer Communication and
Processing (ICCP), Cluj-Napoca, 26-28 October, 2023

D. Mitrea, R. Brehar, S. Nedevschi, M. Lupsor-Platon, M. Socaciu, R. Badea, “Hepatocellular carcinoma recognition
from ultrasound images using combinations of conventional and deep learning techniques”, Sensors, Vol. 23, No. 5,
pp. 1-29, 2023.

D. Mitrea, S. Nedevschi, M. Socaciu, R. Badea, “Deep Learning Techniques for Liver Tumor Recognition in Ultrasound
Images”, in book “Deep Learning - Recent Findings and Researches”, IntechOpen
(https://www.intechopen.com/online-first/88353)

D. Mitrea, R. Brehar, C. Mocan, S. Nedevschi, M. Socaciu, R. Badea, “Hepatocellular carcinoma recognition from
ultrasound images by fusing convolutional neural networks at decision level”, the 47t International Conference on
Telecommunications and Signal Processing, 12-14 iulie 2023.

D. Mitrea, R. Brehar, S. Nedevschi, M. Socaciu, R. Badea, "Hepatocellular Carcinoma recognition from ultrasound
images through Convolutional Neural Networks and their combinations", International Conference on Advancements
of Medicine and Health care through Technology (MediTech 2022) Cluj-Napoca, 20-22 octombrie 2022, IFMBE
Proceedings, 2024, Volume 102, pp. 3-11, Springer, https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-031-51120-2 1

D. Mitrea, R. Brehar, R. Itu, S. Nedevschi, M. Socaciu, R. Badea, "Pancreatic Tumor Recognition from CT Images through
Advanced Deep Learning Techniques", lucrare acceptata la conferinta IEEE International Conference on Automation,
Quality and Testing, Robotics (AQTR 2024), Cluj-Napoca, 16-18 mai 2024

H. Guan, M. Liu, ,Domain Adaptation for Medical Image Analysis: A Survey”, IEEE Transactions on Biomedical
Engineering, Vol. 69, No. 3, pp. 11731185, 2022.

A. Aziz, et al. “An Ensemble of Optimal Deep Learning Features for Brain Tumor Classification”. Computers, Materials
and Continua, Vol. 69, No. 2, pp.2653 — 2670, 2021.

R. Paul, et al. “Predicting malignant nodules by fusing deep features with classical radiomics features”, Journal of
Medical Imaging, Vol. 5, No. 1, pp.011021-1 - 011021-11

Z. Zhang, S. Li, Z. Wang and Y. Lu, "A Novel and Efficient Tumor Detection Framework for Pancreatic Cancer via CT
Images," The 42" Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine & Biology Society (EMBC),
2020, pp. 1160-1164, doi: 10.1109/EMBC44109.2020.9176172.

P. Kumari, J. Chauhan, et al.,, “Continual learning in medical image analysis. A comprehensive review of recent
advancements and future prospects”, arXiv:2312.17004v2 [eess.IV] 22 Jan 2024

Director Proiect,

Conf. Dr. Ing. Delia-Alexandrina Mitrea


https://arxiv.org/pdf/2006.14822.pdf
https://doi.org/10.1016%2Fj.media.2022.102680
https://www-sop.inria.fr/geometrica/events/wam/abstract-ircad.pdf
https://www-sop.inria.fr/geometrica/events/wam/abstract-ircad.pdf
https://www.intechopen.com/online-first/88353
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-031-51120-2_1

