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Introducere

Intelegerea intuitiva a unui proces sau fenomen fizic, porneste
cu observatia, apoi dupa ce am observat fenomenul, postuldm
lantul cauzal de evenimente ce a facut posibil observatia noastra
si mai apoi dupa ce avem un model cauzal satisfacator ne testim
teoria incercand sa replicam fenomenul observat.

Rigurozitatea necesara pentru a crea  un model
satisfacator, capabil sd exprime si sd integreze toate detaliile si
nuantele observarii fizice au condus oameni cdtre dezvoltarea
unui aparat matematic capabil sd descrie schematic si cit mai
complet fenomenul fizic studiat.

Astfel scopul propus al acestei lucrari este de a ilustra
evolutia unui fenomen fizic de la observatie, si pana la aplicarea
unor nuante fenomenologice exotice ale procesului in interiorul
unor aparate, ct si posibilitatea de o intelegere mai profunda a
lumii din jurul nostru aplicind modelul observat intr-o serie de
parametri noi in scopul evidentieri unor comportamente initial
ascunse.

Obiectul acestui studiu a evoluat de la determinarea unor
caracteristici topografice din imagini de RMN utilizand analiza
fractala catre extragerea de caracteristici anatomice din semnale
EEG utilizand analiza lacunaritatii.

Pe parcursul lucrarii au fost explorate diverse aplicatii
experimentale ale analizei lacunaritatii centrate pe ideea ca
analiza lacunaritatii poate fi folositd pentru a reconstrui
caracteristici morfofunctionale / structurale ale creierului.



Aplicatie experimentala 1:
Determinarea gradului de corelare
dintre lacunaritate si boala
Alzheimer in structuri cerebrale

Introducere

Creierul uman sanatos contine zeci de miliarde de
neuroni, acestea fiind celule specializate in procesarea si
transmiterea informatiei pe calea fluxurilor electrice sau
chimice. Majoritatea neuronilor au trei componente principale:
corp neuronal, dendrite si un axon.

Functionarea si supravietuirea neuronilor depind de
anumite procese cheie biologice. Desi neuronul este principala
celuld din sistemul nervos central, functionarea sanatoasa a
creierului este asiguratd si de alte celule. De fapt, celulele gliale
sunt de departe cele mai numeroase celule din creier, depasind
neuronii cu 10 la 1. Aceste celule care pot lua multe forme,
precum microglia, astrocitul, oligodendrocitul, inconjoara si
sustin functionarea neuronilor [18].

Creierul sanatos este bine studiat, cu lucrari de referinta
disponibile unui public larg si de aceea nu ne vom concentra
asupra acestui aspect in articol. Vom studia problemele serioase
ce iau nastere atunci cand creierul se imbolnaveste pentru a
putea descoperi si trata la timp afectiunea. De asemenea vom
investiga daca o afectiune este maligna sau benigna si daca poate
fi sau nu tratata cu masurile terapeutice existente. Intrebarea este
daca putem sa ne dam seama daca boala afecteaza neuroni
izolati, 0 zond extinsa sau chiar creierul per ansamblu iar
raspunsul il avem prin analiza fractald a imaginilor de
neuroimagistica.

Dezvoltarea tehnicilor de rezonantd magnetica au ajutat
la stabilirea neuroimagisticii moderne. Inci de la inceput, zeci de
mii de studii folosind tehnici de IRM functional si de imagini de
difuzie cantaritd au permis studiul creierului intr-un mod
non-invaziv [19].

Analiza fractala este un mod de a mdsura fenomene
atunci cand detaliile de design sunt la fel de importante precum
morfologia grosierd. A fost aplicatd in zone diverse precum
muzica, finante [20], tehnologia materialelor [21], si operatiuni
de salvare, suplimentar a fost abordata in subiecte dedicate
procesarii de semnal (EEG/ECG), imagisticd de diagnostic,



morfologie tumorald, vasculara [22, 23] si structura cerebrala per
ansamblu [24, 25].

In particular, analiza fractala este metoda prin care
investigam imagini medicale,de exemplu imaginile de IRM.
Putem obtine concluzii despre boala si stadiul de evolutie prin
obtinerea dimensiunii fractale a imaginii [26] si gradul de
lacunaritate. Boala de referinta la care ne raportam este
Alzheimer si manifestarile sale prin prezenta lacunelor ca mod
de masurare al evolutiei sau stagnarii.

Dupa cum se poate observa in figura 1, boala Alzheimer
se prezinta pe imagini ca o formatiune lacunara. Aceasta
lacunaritate apare cu timpul si creste conducand la functionarea
incorecta a creierului si, pe cale de consecinta, a Intregului corp
uman.

Voxelul si parametrii de interes

Un voxel este analog cu un pixel si reprezintd date valori
ale imaginii, prezentate intr-un spatiu 3D. In cazul imagisticii
medicale, pozitia este prezentatd intre axele Ox si Oy, in timp ce
pe axa Oz este reprezentanta intr-o scara gri ce semnifica
rezistenta tesutului la radiatia incidenta. Mai exact, culoarea
neagra este transparenta la radiatie In timp ce culoarea alba
indica gradul de reflectivitate.

fMRI Experiment Stages: Anatomicals

4) Take anatomical (T1) images

=~ high-resclution images (e.g., 0.75 x 0.75 x 3.0 mm)
= 3D data: 3 spatial dimensions, sampled at one point in time
- 64 anatomical slices takes ~4 minutes

64 slices

Figura 11 Stadiile experimentale de IRM functional

Imagistica medicala nu este un proces continuu
necesitand un spatiu de cativa milimetri intre zonele scanate
pentru a mentine contrastul imaginii. Cu cat spatiul dintre
imagini este mai mic, cu atat densitatea informationald este mai
mare si exista riscul de suprapunere (tesuturile iradiate anterior



influenteaza scanarea noii zone). Prin urmare, unul dintre
parametrii esentiali este spatiul dintre scanari, intitulat densitatea
scandrii. Pentru a optimiza algoritmul am folosit un voxel
standard de marime 512x512x12 (dimensiunea standard a unui
voxel pentru IRM).

Tehnica de numarare a cutiilor

De-a lungul timpului au fost folosite mai multe metode
de masurare a dimensiunilor fractale si a lacunaritatii. Dupa cum
se stie, tehnica de numarare a cutiilor implementata in
software-ul de analizd digitala a imaginilor este folosita cu
precadere [14]. Numararea cutiilor este o metoda de a accesa
distributia pixelilor de fond sau non-fond in imagini digitale
binare reprezentand tipare extrase din contextul real al imaginii
originale.

3.1 Metoda diferentialéa de numarare a cutiilor

Metoda de numarare diferentiatd a cutiilor (DBC) este
una dintre cele mai folosite tehnici de estimare a dimensiunilor
fractale (FD) a unei imagini 2D de nivel gri. Aceasta este
dezvoltarea metodei clasice de numadrare a cutiilor care ia in
considerare nivelul gri a voxelilor prin Tndltimea cutiilor pe care
le completeaza . Parametrii introdusi sunt lungimea, latimea si
indltimea cutiilor care sunt numdrate de catre algoritmul in
discutie. Mai jos vom propune o metodd Imbunatatitd de
masurare diferentiald a cutiilor.

In lucrarea lor din 2014, Y. Liu et al. au sugerat folosirea
metodei imbunatatite DBC pentru computarea FD-ului a unei
imagini de nivel gri[15]. Din acest considerent, autorii au tinut
cont de diferenta Intre cutiile cu valoarea de intensitate cea mai
mare si cea mai micd. Au luat imaginea M X M intr-un plan
suprafata tridimensional unde planurile x si y reprezinta
localizarea pixelului iar al treilea plan - z - indica nivelul gri al
imaginii. Apoi, intregul numar de pixeli a fost scalat la nivelul

unei cutii de marime 1 x 1 unde M/2 > [ > 1 unde / este intregul
ce denotd marimea cutiei. Dupa care computam » = /M. Pentru
fiecare cutie scalatd existd un stalp de cutii de marime s x s X s/,
unde s’ reprezintd indltimea fiecarei cutii, G/s’ = M/s unde G
reprezinta intreaga valoare de niveluri gri. Vom nota cel mai mic
si cel mai mare nivel de gri cu 7, si /.., respectiv in cutia(i, j) .
Apoi cantiatea totala de cutii necesare pentru a acoperi directia z

este 1,04 $1 dupd se calculeaza schimbarea pozitiilor 5 de la 7,4,
Hyneyw [ 16]. Maximul de 7,4 $1 71, €5te luat ca n,.
n, = Max(M,o14> Mmew)- Mrold OF Mmew S1 S€ calculeaza:



I .
nr(l,j) = cell(T)daca Imax =1 (24

altfel, nr(i,j) =1 (25)

SiN_wva ficalculat ca :

N =¥n () (26)

Dimensiunea fractald (Dypgc) se calculeazd cu regresia
dintre log(N) versus log(1/7).

3.2 Masurarea lacunaritatii

In numirarea cutiilor suprapuse, numarul de pixeli per cutie
este aflat pentru fiecare calibru, prin comparatie cu o retea fixa,
un singur element este mutat sistematic astfel incat parcurge
intreaga imagine. Distributia este determinatd din numarul de
pixeli ai fiecdrei cutii definitd ca functie a marimii cutiei si
scarii acesteia (E£), invers proportionald cu marimea cutiei.
Lacunele unei ¢ se noteazi ca A, fiind calculate ca un pitrat al
coeficientului de variatie, CV, pentru distributia de pixeli:

A=V = ("T)Z 27)

unde O este deviatia standard si [ este media pixelilor per cutie
ca &€ [27].

Pentru a ajunge la un numdr, valorile de AA,, pot fi
sumarizate ca medie AA_pentru numarul total de calibrari (£)

folosite:

YA

€

A=— (28)

O limitare normald de numerotare a cutiilor face ca
distributia de pixeli sd depinda de modul in care imaginea a fost
scanata. Pentru anumite modele mai mult decat la altele,
plasarea retelei de cutii numerotate ce nu se suprapun in diferite
pozitii confera rezultate diferite.

Reteaua convolutionala de neuroni

Retelele convolutionale de neuroni sunt foarte similare
cu retelele neuronale. Ele sunt formate din neuroni care au
greutati si biasuri care pot fi descoperite. Fiecare neuron
receptioneaza niste inputuri, creeaza un produs punct si, Tn mod
optional, il urmeazi nelinear. Intreaga retea exprimia in



continuare un scor al functiei diferentiate: de la pixelii de baza ai
imaginii de la un capit la scoruri de clasi la celalat capat. In
plus, ei au o functie lipsd (e.g. SVM/Softmax) de la ultimul
(conectat complet) strat si din toate indicatiile/trucurile
dezvoltate pentru a invdta mai multe despre reteaua neuronald
acolo unde se aplica [28].

Convolutia trimite imaginile printr-un set de filtre
convolutionale care sunt activate ca functie a particularitatilor
unor imagini.

Unitatea Rectified linear (ReLU) permite pregitirea retelei
neuronale intr-o modalitate mai rapida si eficienta prin asignarea
tuturor valorilor negative la 0 si pastrand valorile pozitive. ReLU
reprezintd unitatea rectificatd lineard si constd intr-o functie de
activare. Din punct de vedere matematic, este definitd ca
y=max(0, x). ReLU este cea mai des intalnita functie de activare
in retelele neuronale, in special in CNN-uri. Dacd nu se cunoaste
ce fel de functie de activare sa fie folositd, ReLU este cea mai
potrivita varianta. Acest proces se considera tot o activare pentru
caracteristicile activate care sunt trimise la urmatorul strat.

Procesul de pooling simplificdi output-ul prin reducerea
numarului de parametrii necesari pentru invatarea retelei prin
folosirea procesului de decimare non-lineara. Este obisnuita
metoda de a insera periodic un strat de Pooling intre straturile
succesive Conv intr-o arhitecturd ConvNet. Functia sa este de a
reduce progresiv marimea spatialda a reprezentarii pentru a
reduce numarul parametrilor si a computarilor din retea asadar
se poate controla overfitting-ul. Stratul de Pooling functioneaza
independent pe orice adancime de sectiune al inputului si il
dimensioneaza spatial folosind operatia MAX. Cea mai
obisnuita forma este stratul de pooling cu filtre de marimea 2x2
aplicate cu o lungime de 2 decimari la fiecare adancime de
sectiune a input-ului cu 2, atat latimea, cat si Tndltimea, scotand
75% din activari. Fiecare operatiune MAX va avea, in acest caz,
un numar deasupra a 4 numere (mai putin de regiunea 2x2 in cea
mai profunda sectiune).

Algoritmul dimensiunii fractale si determinarii gradului de
lacunaritate

Input-ul programului reprezintd un set de imagini
medicale facute in sectiuni de 3 milimetrii cu un voxel standard
de marime 512x512x12. Primul pas al determinarii
diagnosticului este procesarea imaginii prin metoda numaratorii
cutiilor diferentiate (determinarea dimensiunii imaginii fractale
precum si gradului de lacunaritate).



Odata ce am obtinut o valoare a lacunaritatii imaginii
este la fel de important sa vedem gradul de difuzie/clusterul
structurii lacunare. Datoritd faptului cd din punct de vedere
matematic, lacunaritatea este variabild rotativ, algoritmii
numerotdrii cutiei pentru a obtine imaginea lacunara, precum si
gradul de difuzie/clusterul al lacunaritatii sunt derulate de 4 ori
cu un offset de 90 grade intre repetdri. Valorile obtinute sunt
medii pentru a evita spike-urile. Dupa obtinerea gradului de
lacunaritate al difuziei/clusterului vom izola structura lacunara
pentru a determina caracteristicile fractele unice (vom trata
structura lacunara fractal). Acest pas ne permite sd rafindm
procesul de clasificare neuronald, izolarea permitdndu-ne sa
compardm mai riguros structura lacunard si alte structuri
similare obtinute ca proba de la pacientii diagnosticati cu
Alzheimer.

Dupa comparatia dintre structura lacunara, baza de date
si determinarea daca o structura similard a fost generatd la un
pacient cu Alzheimer, datele obtinute de la structura lacunara
izolatd se adauga la datele din imaginea initiala.

Avand toate datele imagistice obtinute, gradul de
lacunaritate,  lacunaritatea  difuzata/cluster, precum si
caracteristicile fractale ale structurii lacunare, datele sunt
preluate de catre o retea neuronald convolutionald pentru o
clasificare finala.

Din punct de vedere functional, algoritmul incepe cu
imaginea de IRM si realizeazd o extractie a caracteristicii de
contur. Apoi, folosind proprietatea invariabila a scalei
dimensiunii fractale a imaginii putem estima, cu un anumit grad,
structurile interne ale creierului dupad mai multe procesari de
imagine. Acest aspect ne permite sa localizdm structuri lacunare
care, in mod normal, ar fi greu de detectat doar cu ochiul liber.
Dupa cum se poate observa, doar prin caracteristica extractiei de
contur diferentele dintre pacienti si grupul de control sunt mult
mai vizibile.
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Figura 12 Schema a algoritmului folosit in detectarea structurilor asociate cu
boala Alzheimer

In Figura 12 prezentim diagrama algoritmului folosit
pentru a detecta structurile asociate cu boala Alzheimer,
estimand dimensiunea fractald si lacunaritatea conform
programului dezvoltat mai jos:



Start
Load image // input the image
M = image.height ,N = image.width;

s = 2; //the origin size of box
While(s < M/2)
If (s < 13|M/s == 0) r = s/M; //define the r, r is the scale

For(i < M/s:j < N/s) nr(i, j) = (CMA X pa — CMI X

pi)/s X s
Shift block in (X, y) plane with ¢ pixels nr(i, j) = max(nr old, nr shift)
End For
End If
Nr old=P(nr);s ++;
Fit(log Nr, log(1/r)) //the least square method

Obtain FD ;
Lacunarity =( ( Fit(log Nr, log(1/r)))/ (mean(s,g)))"2; // g is the possile
lacunarity orientations within the box of size s

Plot( Lacunarity)= Lacunarity + 1;
Load Plot(Lacunarity)  // input the image
M = image.height ,N = image.width;

s = 2; //the origin size of box
While(s < M/2)
If (s < 13|M/s == 0) r = s/M; //define the r, r is the scale

For(i < M/s:j < N/s) nr(i, j) = (CMA X pa — CMI X

pi)/s X s
Shift block in (X, y) plane with ¢ pixels nr(i, j) = max(nr old, nr shift)
End For
End If
Nrold=P(nr); s+ +;
Fit(log Nr, log(1/r)) //the least square method
Obtain FD ;
End;

Figura 13 Diagrama algoritmului

Rezultate si discutie

Lacunaritatea este o alta cale de masurare folosita des in
asociere cu dimensiunea fractala pentru a descrie textura formei
sau fractalul in sine [29, 30]. In acest studiu, dimensiunea
fractalda si masuratorile lacunaritatii au fost folosite pentru a
diferentia tesuturile benigne, de cele maligne si pentru a clasifica
diferitele morfologii ale creierului date de linii celulare.

Pentru diferitele subtipuri benigne si  maligne,
dimensiunea fractald (Figura 4) si lacunaritatea (Figura 5) ale
probelor benigne, bifazice si tesuturi tumorale lacunare s-a
calculat conform programului descris mentionat mai sus.




Am luat in considerare zona normald din punct de vedere
fiziologic ca zona benigna, zona complet mixtd ca cea bifazica,
iar tumora 1n sine ca zona de lacunaritate, cu o micad margine
preluata din restul de tesut.

In figurile de mai jos sunt prezentate evaluarea fractala
unica si implicatiile conectate morfologice ale tesutului malign.
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Figura 14 Dimensiunea fractald pentru zona benigna, bifazica si tesuturile
lacunare
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Figura 15 Lacunaritatea pentru tesuturile benigne, bifazice si de lacunaritate

Datorita unor probe lipsa sau a unora variate, numarul
rezultat de imagini analizate au fost 36 cu lacunaritate, 19
bifazice si 15 de control benign. Precum demonstram in Fig. 4 si
Fig. 5, probele bifazice si de lacunaritate au dimensiuni fractale
mai mari si o lacunaritate mai mare in comparatie cu tesutul
benign (p <0.0001).

O cifra mai joasa a p-value (such as 0.01) este luata ca
dovadd ca ipoteza nuld poate fi ‘respinsd’. Statisticienii
mentioneaza ca p-value de 0.01 este ‘destul de semnificativ’ sau
spun ca ‘datele sunt semnificative la un nivel de 0.01°.

Chiar daca diferenta dintre tesuturile bifazice si lacunare
nu au fost semnificative statistic, tesuturile lacunare au avut
tendinta de a avea o dimensiune fractald comparativa dar a
identificat cd nivele ridicate de lacunaritate in tesutul de
lacunaritate decat la tesutul bifazic. Aceste rezultate sugereaza
ca dimensiunea fractald si analiza lacunaritatii pot fi utile si o
metoda rapida de a diferentia intre tesuturile benigne si maligne.

Concluzii si recomandari ale lucrarilor de specialitate

In aceasta lucrare, radiografiile creierului au fost
analizate pentru a descoperi dimensiunea fractala si lacunaritatea
din probele tesuturilor benigne, bifazice si tumorale.

Pentru acest scop, radiografiile au fost procesate intr-o
manierd descrisd intr-un capitol anterior a prezentei lucrari
pentru a elimina zgomotul si a pastra formatul liniilor celulare.
Mai apoi, imaginea neuronald a fost transformata intr-un format
binar si a fost folositd metoda de box counting (DBC) pentru a
ajunge la rezultate.



Algoritmul folosit pentru a detecta structurile asociate cu
boala Alzheimer, estimand dimensiunea fractala si cea a
lacunaritatii, a fost dezvoltat de cétre autori.

Intre tesuturile bifazice si cele ale lacunarititii nu apare o
diferenta semnificativa intrucat tesutul lacunaritétii tinde sa aiba
o dimensiunea fractald comparabild dar a fost intdlnit un grad
mai ridicat de lacunaritate in tesuturile lacunare, decat in
tesuturile bifazice. Aceste rezultate sugereaza ca dimensiunea
fractald si analiza lacunaritétii poate fi o metoda utila si rapida
de a diferentia intre tesuturile benigne si maligne.

Asadar, atadt dimensiunea fractald si lacunaritatea au
demonstrat acuratete mare de predictie a tumorilor benigne si
maligne, precum si 1n clasificarea morfologiilor cerebrale.

Software-ul dezvoltat in aceastd lucrare poate fi integrat
intr-un echipament medical ce poate fi folosit in detectarea si
monitorizarea a bolilor neurologice sau a altor organe.

Aplicatie Experimentala 2 : Studiul
analizei fractale al tracturilor
axonale

Abstract. Identificarea substructurilor ale cordoanelor de
materie alba permite evaluarea bolilor neurodegenerative ceea ce
explicd folosirea metodelor de imagisticd in domeniul medical.
Construirea unor obiecte tridimensionale de la structuri
anatomice caracterizate de o functionalitate specificd in structura
ierarhica a creierului poate duce la o mai bund interpretare a
proceselor unde existd date limitate sau imagini cu rezolutie
redusd. Aceste obiecte pot fi construite de la algoritmi simpli ce
se poate suprapune pe datele experimentale ale structurii
connectome.

IMAGISTICA IRM - INTERPRETARE HISTOLOGICA

Imagistica de rezonantd magneticdi (IRM) este o
procedura de investigatie a structurii interne a corpului care are
metoda, sectiuni ale corpului uman pot fi redate prin imagini in
care structurile anatomice diferite sunt redate in diferite nuante
de gri depinzdnd de compozitia chimicd a tesuturilor si a
metodei de obtinere a datelor.

Protocolul de imagistica IRM implica o serie de pulsatii
radio repetitive care au o anumitd frecventa care difera in functie
de metodele de studiu (T1 or T2), urmate de masurarea eco-ului
rezultat din relaxarea nucleilor (Figure 1). Diferentele intre
tesuturi, din semnalul RMN, sunt datorate densitatii si
mobilitatii gasite in moleculele de apa. Asadar, in T1 se observa
cd zonele intunecate corespund cu tesuturile bogate in apa,



tesuturile osoase sau fluidul cerebrospinal, unde zonele luminate
se suprapun cu zonele unde se gasesc multe grasimi. Cu
imagistica de T2, zonele hidratate si oasele sunt mai luminate, in
timp ce zonele cu grasime vor aparea mai luminoase [72].

Principalele tipuri de tesuturi care pot fi vazute intr-o
scanare de IRM sunt tesuturile nervoase, tesuturile osoase,
meningele, vasele de sange si zonele bogate in fluid
cerebrospinal. Tesutul nervos este format din neuroni si celule
auxiliare denumite gliale.

Neuronii sunt formati din corpuri neuronale si prelungiri,
dendrite si axoni, ultimii fiind destul de lungi si deseori sunt
inconjurati de celule auxiliare denumite oligodendrocite care
secretd o substantd grasd denumitd mielind. In sistemul nervos,
segregarea corpilor neuronali si a prelungirilor neuronale, in
diferite zone, este destul de des intdlnitd. Locul in care se
identifica corpii neuronali este materia gri, iar locul prelungirilor
neuronale se numeste materie alba deoarece materia alba apare
mai deschisa atunci cand privim respectiva sectiune de tesut.

Zonele albe apar mai deschise intrucat prelungirile
axonale de aici sunt Inconjurate de teaca de mielina care mentine
izolarea electricda, este lipidica si alba. Din acest motiv, in
scandrile T1 IRM, materia alba apare mai deschisa decat cea gri
datorita prezentei lipidelor, in timp ce in T2 materia gri este mai
deschisa la culoare fata de cea alba. In plus, tesutul osos apare
mai deschis in T1 si mai intunecat in T2 si lichidul cerebrospinal
apare mai Intunecat in Tl si mai luminos iIn T2 datoritd
continutului de apd [73].

Pentru a fi capabili sa interpretdim scanarile de IRM, in
contexte clinice, este necesar sd cunoastem cum sunt redate ca
luminozitate, 1n imagisticd, tesuturile afectate de boala.
Anomaliile pot fi usor de detectat daca apar In imagini ca fiind
mai deschise sau mai intunecate fatd de tesuturile nervoase
inconjurdtoare. Asadar, ele pot fi caracterizate ca hiper intense
atunci cand sunt mai deschise decat alte zone afectate, hipo
intense, atunci cand sunt mai intunecate si isointense atunci cand
nu existd o diferentd semnificativd fatd de restul corpului
tesutului nervos. (Figure 2, in tesuturile afectate).

De exemplu, in T2, un meningiom inconjurat de edem
apare mai alb decat restul zonelor, in timp ce meduloblastomul
apare mai intunecat in imaginea meningioma surrounded by
edema appears whiter than the surrounding areas, while a
medulloblastoma T1 [2]. Conditiile hyper intense care pot
aparea 1n imagistica T1 sunt hemoragiile subarahnoide, tumorile
sau infarctul miocardic. Zonele care apar mai intunecate din T1
pot fi edemele, ischemiile si accident vascular subacut. Cu toate
acestea, imagistica T2 este mai des folositd pentru a detecta



aspectele patologice din imaginile IRM unde exista un contrast
mai bun al zonelor afectate.

Atat tumorile, cat si infarctul cerebral, ischemia si
edemul apar mai deschise in acele zone [2]. Aceste aspecte sunt
foarte importante in studiul prezent intrucat o regiune hiper
intensa sau hipo intensd poate fi complet sau partial eliminata
din conturul imaginii procesate si va avea alte caracteristici
morfologice (va prezenta lacunaritate) [74], o altd simetrie si, in
mod implicit, o alta dimensiune fractald. Chiar daca zonele
afectate sunt luate in calcul, dimensiunea fractala poate fi
afectata intrucat aceste zone sunt anormale din punct de vedere
structural.

CONSIDERATII ANATOMICE

Structurile anatomice, care fac parte din subiectul
analizei fractale din prezenta lucrare, sunt urmele de substanta
albd ale creierului extrase din scarile IRM. Datoritd limitarii
spatiale ale imagisticii de IRM, cel mai adecvate de studiat sunt
conexiunile majore dintre zona corticald si zonele corticale
specializate, cortexul si structurile subcorticale, precum si
conexiunile ce implicd zona claustrald care este un nod
important de conectivitate.

Principalele formatiuni ale materiei albe ce pot fi scoase
in evidentd de o scanare IRM implica, in mare parte, conexiuni
ale cortexului cerebral.

Aceste formatiuni sunt de trei tipuri depinzand de zonele
corticale cu care sunt conectate [4]:

Fibre de asociere - fibre ce conecteaza zone corticale in aceeasi
emisfera craniana

Filamentele comisurale - fibre care conecteaza zonele omoloage
ale celor doud emisfere precum aceste conexiuni ce creeaza
Corpus Callosum

Fibre de proiectie - fibre care conecteaza cortexul cu zonele
subcorticale. Ele au un aranjament radial in creier de aceea sunt
denumite "Corona Radiata" [75].

In cele din urma, sistemul ventricular al creierului consta
in spatii goale umplute cu lichid cerebrospinal. Pentru o
interpretare corectd a imaginilor de IRM, de catre algoritmul
analizei fractale, aceste spatii goale nu trebuiesc confundate cu
alte structuri ale creierului dar trebuiesc luate in considerare
intrucat marimea lor poate depinde de bolile creierului [76].
Scopul lucrarii

Zonele de interes pentru studiul prezent sunt zonele de
materie albd, reprezentate de prelungirile axonale ale neuronilor.
Daca la nivel celular aceste extensii sunt intre neuroni
(conexiunile fiind numite sinapse), la nivel macroscopic, zonele
de materie albda formeaza conexiuni intre diferitele zone de



materie cenusie printr-o serie de tracturi axonale. Imagistica
IRM nu furnizeaza o rezolutie buna din punct de vedere spatial
pentru a delimita usor aceste cordoane ale materiei albe, prin
urmare aceastd lucrare propune o aproximare a cailor majore de
conectivitate, pornind de la caracteristicile morfologice ale
materiei albe folosind algoritmul de scheletizare. Aceste traiecte
extrase vor fi subiectul analizei fractale ce vor avea scopul de a
identifica distorsiunile asociate cu patologiile. Pentru a valida
structura cdilor majore de conectivitate, studiul urmareste sa faca
viitoare corelari intre difuzia datelor de tip IRM (DTI sau DSI).

Descrierea algoritmului

Pentru a extrage informatia necesara pentru analiza
fractald este necesar sd intelegem structura documentelor de tip
Neuroimaging Informatics Technology Initiative (NIFTI).
Structura interna a acestui fisier (extension ".nii") contine atat un
header de metadata si imaginea Tnsasi. Mai mult, fisierul poate fi
comprimat sau nu cu algoritmul DEFLATE. Daca fisierul este
comprimat va avea extensia ".gz". Folosind campurile de header
putem extrage informatia despre transformarile folosite,
marimea fiecdrui voxel, unitdtile de masurare folosite pentru a
descrie dimensiunea, rotatia aplicatd asupra imaginii si
inceputul/sfarsitul indexului de sectiune pentru a genera un
vector tridimensional (sau un vector cvadridimensional pentru
imagistica functionald de IRM unde se stocheaza cateva imagini
aranjate secvential separate de un interval bine definit de timp)
ce poate fi mai departe procesat pentru analiza fractala.

Pentru a procesa eficient imagistica de IRM 1in analiza
fractala, o etapa de preprocesare este necesara.

Obiectivele acestei etape sunt::
mascarea regiunii de interes prin filtrarea craniului
reducerea zgomotului (pentru imaginile functionale de IRM)

PROCESAREA SCANARILOR STRUCTURALE DE IRM

Primul pas al procesarii acestor tipuri de imagini IRM este sa
filtram craniul pentru a scoate in evidentd zona materiei
cenusie. Pentru acest scop, este necesar sa suprapui distributia
materiei cenusii, MNI152, peste imaginea originala, doar voxelii
ce intersecteaza masca vor fi retinuti. Modelul MNI152 este o
imagine simetrica a creierului formata prin aplicarea a 6 iteratii
de transformari lineare si non-lineare peste 152 T1 imaginile
anatomice de IRM. Dupa aplicarea mastii, in anumite cazuri, o
parte din craniu va ramane nefiltrata. Pentru a elimina zona
nedorita, datorita discontinuitatii dintre zona materiei cenusii si
partea stdnga ramasa a craniului dupa aplicarea primului filtru,
vom aplica un filtru care va mentine doar cea mai mare regiune
de voxeli.



Algoritmul procesarii este compus din urmatoarele etape:

Separarea scandrilor IRM 1n sectiuni constituente 2D preluate
dintr-un plan axial

Binarizarea fiecarei sectiuni (trecerea de la o imagine
monocromatica la o imagine binard) prin aplicarea unui filtru al
pragului hysteresis. Acest filtru mentine pixelii care au valoarea
mai mare decat a pragului definit ca parametru al filtrului,
denumit pragul inalt. Urmatorul criteriu este sa rezervam zonele
conectate din imagine conectate la regiunile din imagine care
depésesc primul criteriu si care, in acelasi timp, au valoarea mai
mare decit orice alt prag, denumit pragul minim.

Scheletizarea fiecarei sectiuni a imaginii prin aplicarea succesiva
a unui operator de subtiere

Estimarea dimensiunii fractale folosind un algoritm de box
counting.

Scheletizarea bidimensionala este o metoda de procesare
a imaginii binard care conservd conectivitatea structurilor
prezente in imaginea originald, eliminand informatia redundanta
prin aproximarea conexiunilor cu o serie de segmente de latime
minimd (Figura 24). Aceste caracteristici fac scheletizarea un
proces util aplicabil in geometria fractala a studiului imaginii.
Imaginea scheletica este generatd, in mod repetat, de operatorul
de subtiere la nivelul imaginii binare pand cand rata de
convergenta este atinsd si pana la etapa in care operatorul nu mai
modifica imaginea [77].

Figura 27. Scheletizarea tridimensionala

Algoritmul  tridimensional  retine  multe  dintre
caracteristicile celui bidimensional. Diferentele constau in faptul
ca se foloseste un element al structurii tridimensionale, definite
ca areal de dimensiune 3x3x3, iar algoritmul poate fi aplicat
asupra intregului volum de voxeli, in comparatie cu algoritmul
bidimensional care este aplicat individual pe fiecare sectiune
(Figure 4) [6]. Subtierea este obtinutd prin aplicarea iterativa a
operatiunii transformative de tip hit-and-miss aplicate imaginii
originale. Aceastd transformd o matrice de 3x3 denumita



elementul structurant ce translateazd originea sa, in mod
succesiv, peste toti pixelii din imaginea originald si compara
elementul structurant cu matrixul de aceeasi dimensiune format
din pixelii de la baza acestuia. Dacd cele doua matrici sunt
echivalente, pixelii de la baza elementului structurant vor avea
valoarea 1, altfel vor avea valoarea 0.

PROCESAREA SCANARILOR FUNCTIONALE DE IRM

Conectomul imaginilor functionale de IRM (Figure 6) scoate in
evidenta dependenta (sau lipsa dependentei) din activitatea
creierului dintre regiunile sale. Este prezentat sub forma de
grafic unde nodurile reprezinta regiunile creierului, iar liniile
reprezinta interactiunile dintre ele [7]. Prin natura dobandita,
procesarea scanarilor functionale de IRM necesita o abordare
diferita fatd de procesarea imaginilor anatomice de IRM. Primul
pas este generarea unei masti care va filtra semnalele in afara
zonei gri. Masca este construitd avand in vedere media mai
multor imagini, urmata de o aproximare a regiunii de interes prin
detectarea marginilor. Aplicarea mastii se va face pe fiecare
imagine dintr-o serie.

Prin aplicarea unui filtru Gaussian fiecarei imaginii dintr-o serie
duce la o reducere notabila a zgomotului prin estompare.
Aplicarea acestui filtru, totusi, are dezavantajul de a reduce
detaliile spatiale. Prin urmare, filtrul este aplicat intr-o modalitate
conservatoare, facand un compromis intre reducerea
zgomotului si conservarea detaliilor spatiale ale imaginii.

O modalitate de aproxima un conectom al pacientului este sa
extragem matrixul de covarianta. (Figura 28) pentru a determina
activitatea de corelare intre diferitele regiuni ale creierului.

In primul rand, o simpla corelare intre doua regiuni corticale nu
este suficientd pentru a determina cu siguranta indepenta lor
[8]. De asemenea, exista o probabilitate mare ca cele doua
regiuni vor avea cel putin o corelare redusa ceea ce duce la
aglomerarea graficului si procesarea mai dificila.

O metoda mai buna de extragere a conectomului functional este
de a genera inversul (precizia) matrixului de covariatie. Acest
areal evidentiaza dependenta fiecarei regiuni prin celelalte
noduri ceea ce reprezinta un indicator al utilitatii statistice mai
mare decat covarianta in analiza conectivitatii. Pentru a estima
precizia matrixului, este folositd metoda lasso [9].
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Figura 28. Conectomul functional si matricea de covarianta

CONCLUZIE

In ciuda rezolutiei limitate a imaginilor folosite de IRM,
scheletizarea bidimensionala a secventelor planului axial,
precum si scheletizarea tridimensionala a intregii imagistici de
IRM aproximeaza satisfacator conectivitatea generala a zonelor
de interes. Algoritmul folosit poate fi aplicat mai tarziu cu
modificari reduse in analiza altor structuri care se preteaza
acestei abordari, precum studiul vaselor de sénge, a plamanilor,
a scheletului, etc. Metoda foloseste sublinierea morfologica a
conectivitatii unei structuri si o poate face utila in diferitele
aplicatii ingineresti.

Aplicatia experimentala 3:
Extragerea de caracteristici
anatomice din semnale EEG
utilizand analiza lacunaritatii

Abstract: Conectomul este diagrama conexiunilor din creier, o
hartd construitd prin corelarea datelor imagistice (IRM, IRMf
etc.) Impreund cu date anatomice pentru obtinerea unei
reprezentari vizuale a structurilor neuronale care conecteaza
zone cerebrale.

In paginile urmitoare vom aborda  subiectul
reconstructiei unei harti a creierului cu ajutorul datelor EEG si
folosind modelul dezvoltat pentru procesarea informatiilor
provenite de la EEG care permit procesarea unei harti locale
tractografice [57][58].
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Figura 32 Conectomul si IRM

In prezent existdi o varietate de metode pentru a genera un
conectom:

maparea la scara micro, maparea la scara macro $i maparea
celulara, toate aceste metode sunt laborioase si au o durata
lunga.

Una dintre cele mai mari provocari ale maparii la scara
mare este parcelarea creierului astfel incat sd putem delimita
arhitectonica specificd a regiunilor din creier.

EEG este, in prezent, utilizatd pentru a caracteriza activitatea
creierului si o varietate de patologii.

Scopul cercetdrii noastre este de a imbunatati capacitatile
EEG prin dezvoltarea unui instrument tractografic pentru a
sprijini  diagnosticarea bolilor neurodegenerative care se
manifestd prin structuri anormale precum: dementa, Alzheimer,
Parkinson etc.

Abordarea matematica:

Fereastra de observare si caracteristicile electrozilor;

Difuzia turbulentd a neurotransmitatorilor in fluidul cerebral;
Modelul neuronului unic Markovian,;

Legea aproximarii numerelor mari.

Abordare:

In mod general, craniul uman este o elipsoidali insa pentru a
simplifica vom lua in considerare craniul ca fiind un spatiu
sferic.

Presupunem existenta si interactiunea intre doi atractori Lorenz,
unde unul dintre atractori se comporta ca o sursa de emisie
pentru undele electromagnetice E, iar celalalt ca o sursa vid V.



Consideram ca E emite, Tn mod egal, in toate directiile si poate fi
constrans ca un spatiu sferic.

Definim electrozii ca vectori proprii, specific baze
ortonormale, El = [x,y,z], acesti vectori reprezinta ferestre
n

locale de observatie a interactiunilor de limita intre doi atractori
si reprezintd conditii localizate de limitd. Este de retinut ca
vectorii normali intersectati alcdtuiesc o bazd ortogonald, iar
acest punct de observatie din interiorul craniului este important
pentru modelarea dinamicii sistemului.

La nivel de baza, EEG-ul preia semnale ale descarcarilor
clusterelor de neuroni prin intermediul electrozilor. Descarcarile
electrice sunt modulate prin intermediul neurotransmitatorilor
care afecteaza tiparele de descarcare neuronala [59][60].

Dat fiind ca electrodul nu se comportd ca o sursa
electrica, ci ca un colector, parametrii importanti de luat in
considerare sunt zona de sub electrod, precum si curentii Eddy
de suprafatd cuplate cu conditiile de limita si efectele care apar
atunci cand electrodul intrd in contact cu eletrogelul si
ansamblul electrogel-electrod care intrd in contact cu pielea si
craniul.

Am descris electrodul si efectele sale asupra sistemului:

——ry L= (44)
0 el

Ambele surse de semnal se supun unei atenuari lineare,
asta insemnand cd existd un punct maxim de suprapunere care
poate fi calculat si se va regasi in stratul mijlociu al osului
craniului. Consideram ca stratul de mijloc este 0 deoarece exista
o probabilitate foarte mare ca aceastd zond de suprapunere
maximd sa fie o sursa de erori datorate complexitatii
interferentelor si interactiunilor a doud surse semnal intr-o zona
de hotar.

Luand in considerare comportamentul electric ce
guverneaza: electrodul conditiile de limitd ale electro gelului,
stratul de piele, stratul de piele fatd externd osoasa, osul
craniului, osul craniului dura mater, dura mater lichidul cerebral
si lichidul cerebral-membrana neuronald, definim dinamica
initiala a sistemului prin urmatoarea ecuatie:
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unde:

PO este probabilitatea ca neuronul sa fie ,,armat” si pregatit sa
»tragd” dat de urmatoarea ecuatie diferentiala:

P == [y(®)+R, +R]*P ()+R, (46)
PO poate fi calculat recurent prin utilizarea metodei Euler

dar 1n cazul unui stimul puls ofera o expresie simpla inchisa.

y(t) reprezintd intrarea modelului si este interpretat sub forma
concentratiei de neurotransmitatori din Tmprejurarile celulei
(exemplu glutamat) . Stimulii externi pot fi estimati prin
modelul stratului receptor:

y)=g * <s()> 47) ,unde <s (t)> fiind

media scurtd temporald a puterii de stimulare (fie In Watt sau
alta unitate de masura de energie supra timp).

gain

RO corespunde ratei intrinseci spontane de actiune ale
neuronului.

R1 reprezinta rata de recuperare a neuronului aflat in starea de
repaus.

o . .. este factorul ce defineste difuzia electricd a unui
brainfluid >

impuls neuronal in timp ce circula prin lichidul cerebral.
Dinamica este descrisd prin ecuatiile Kolmogorov ale difuziei
turbulente

1 % 6ui* P' 1%* 611,/'* ujv* uiv 621( s 6i 6ui odu. ok
T, Tox T 270 T T u 2=~ Yo 9 T 0
Po * % ox v J ox’j X X, Py i t

L

(48)

, este factorul care defineste difuzia electricd a
cranium

impulsului neuronal in timp ce circuld prin craniu,
comportament descris prin ecuatia:

S = \/(g—j* 84)° + (2 * 56)" + (Scsig)Z
(49)

dezvoltat de Sadleir, R.J., Argibay, A. Modeling Skull Electrical
Properties. Ann Biomed Eng 35, 1699-1712 (2007);

a, . este factorul care defineste difuzia electricd a neuronului

in timp ce circuld prin piele, comportament descris prin ecuatia:

e — Ly =2+
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dezvoltat si descris de Yuri A. Chizmadzhev, Andrey V.
Indenbom, Biophysical Journal, Volume 74, Issue 2, 1998.

Iesirea este o hartd probabilistici centratd in jurul
probabilitatii de descarcare ale unui neuron care centreaza
probabilitatea legata de lungime, grosime si localizare.

Curgerea undei electromagnetice de la sursa si prin
material catre electrod este descrisa prin ecuatia hartii logistice:

Yie1= Uinold(l — yn)(Sl), unde :
Ul, = este intervalul de valori date de comenzile transmise

subiectului si timpul in care acesta reactioneaza;

Pbol , = este reprezentat de efectele difuziei de oxigen din sange

catre creier, dat fiind perioada limitatd de timp de observatie
presupunem ca existd homeostazie si batai ale inimii constante
motiv pentru care alocam valoarea 2.

Curgerea de la electrod la sursa este data de inversul
hartii logistice:
1
Yoo1= TP _ay) (52)

n-1 LoV,

Harta este dependenta de timp, pe masura ce timpul trece

si masurdtorile sunt efectuate, localizarea devine din ce in ce mai
viabila.
Pentru t = 0 presupunem maximul de entropie al sistemului si,
prin urmare, cand extragem t=0 pentru a determina variatia, ne
raman localizarile cu neuronii care au o ratd consistentd de
descarcare. Pentru a cartografia regiuni specifice trebuie sa
introducem doi demoni Maxwell in sistem.

Primul este reprezentant de nivelul difuziei de oxigen al
sangelui din creier de unde rezultd o crestere a activitdtii
neuronale la fiecare doud secunde.

Al doilea este subiectul uman céruia i1 se dau un set de
exercitii tintite pe o anumita zona specificd a creierului pentru a
determina o depolarizare predictibila adica un ,,foc” neuronal.

Amandoi demonii introduc o scddere temporara a
entropiei: demonul Bold ( Blood oxigen la nivel global, iar
demonul uman la nivel local [61][62].



Din punct de vedere functional, sistemul este similar cu lumina
care trece prin diferite materiale pand ajunge la un senzor, ea
fiind deviatd usor de la normal atunci cand trece la nivelul
fiecarui material doar ca 1n cazul acesta unda electromagnetica,
in cauza, este un impuls datorat unei descarcari neuronale.

Presupunem ca putem cartografia probabilitatea
localizérii structurilor neuronale la nivel cortical luand in
considerare urmdtoarele: starea de homeostazie, concentratiile
de neurotransmitatori din lichidul cefalorahidian si posibilele
lungimi ale neuronilor, precum si variatiile de timp Intre
evenimentele de descarcare.

Abordarea algoritmica:
Algoritmul de reconstructie EEG;
Algoritmul tractografierii IRMfT;
Harta probabilistica;

Pentru a testa ipoteza noastra am dezvoltat un algoritm software
ce poate fi rulat pe un calculator conectat la un EEG. Este
important de avut in vedere faptul ca la momentul scrierii acestui
algoritm nu am putut testa programul pe un dispozitiv fizic
datorita restrictiilor actuale privind pandemia de Covid-19.

Metodologiile actuale EEG au o fereastra de testare de

+/- 30 de minute, timp in care sunt efectuate cateva exercitii de
catre subiect pentru a genera un set predeterminat de raspunsuri
care sunt inregistrate de aparat si, apoi, interpretate de catre
personalul medical.
Un neuron are, In general, o descarcare la aproximativ fiecare
100 ms, cu variatiuni minore, daca avem o populatie de 1000 de
neuroni, pe parcursul unei secunde, toti au avut cel putin o
descarcare.

Pentru o masurare care incepe in punctul de maxima
entropie, asta insemnand ca fiecare punct al heatmap-ului este
echiprobabil, algoritmul nostru functioneazd in etape pentru a
cuantifica si cartografia efectele nonlineare ale gelului,
straturilor de piele, straturilor de os si a efectelor craniene dintre
electrod si neuron. Prin generarea unei heatmap, pentru fiecare
strat, putem vedea distributia de sarcini a fiecdrei componente a



Vi,

ecuatiei si putem optimiza parametrii pentru un rezultat cat mai

bun.

La nivel cortical putem cartografia cele sase straturi de
celule Intrucat sunt bine documentate si au caracteristici distincte

ce pot fi usor de identificat.
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Figura 33. Caile piramidale si amplasamentul traectelor

Pentru a identifica locatia probabild a depolarizarii putem oferi
subiectului o serie de exercitii care urmaresc zone specifice ale
creierului. Din cauza suprafetei limitate a fiecarui electrod de
aproximativ 1 cm si a faptului ca fiecare coloand de neuroni
piramidali este de 3 mm in litime cu o populatie totald de
aproximativ 2500 de celule piramidale per coloana, la care se
adauga efecte de maturare dar nu neglijabile ale craniului, rata
initiala de eroare este mare si probabilitatea de localizare este
mica.

Atunci cand programul detecteazd o fluctuatie n
heatmap-ul generat de electrozii EEG-ului se genereaza o
,sferd” de probabilitate (subspatiul probabilistic caracterizat prin
probabilitatea ca populatia neuronald sa aiba o anumita lungime,
latime si localizare specificd), fiecare iteratie adauga mai multe
sfere si, prin urmare, mai multd greutate probabilitdtii sferelor.
Rezultatul final al programului este redat de harta probabilitatii
care depinde de tracturile identificate.
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Figura 34. Traectele piramidale si harta probabilistica generata suprapusa pe
o imagine RMN

Figura 35. Traectele si eferentele suprapuse pe o imagine RMN

Datoritd probabilitatii scazute a unei randari cu acuratete
de 1:1 a nivelelor de suprafata si rezolutia spatiala limitatd a
electrozilor, toate straturile subsecvente determinate de algoritm
au un punct de tdiere exponential insemnand ca fiecare strat
calculat dupa cel anterior va avea o probabilitate mai mare de a
devia de la structura reald, asadar pentru a corecta aceasta
problema fiecare strat subsecvent devine exponential mai
subtire.

Pentru a produce o harta mai in adancime corelam o
harta de probabilitati generata de o scanare IRM bazatd pe
cercetarile noastre anterioare a tractografiilor IRM.



# We generate a voxel grid that encompasses the brain and the
electrodes

# The voxel dimensions are set arbitrarily, ideally as small as
possible for the best accuracy while still maintaining

# reasonable computational performance

# Each voxel has 2 values:

# - Layer (Free Air, Electrode, Skin, Cranium,
Molecular, External Granular, External pyramidal,
Internal Granular, Internal Pyramidal, Multiform)

# - density - Estimated neuronal density (range [0, 1])

# - entropy - Entropy value

# The head is approximated as a sphere in an EEG coordinate
system

# 1 - radius of the virtual sphere used for the electrode coordinates
(varies from subject to subject - to be measured)

# Each electrode's coordinates are defined by the angles [theta, phi]
and r

# Approximates the brain ellipsoid based on the electrode
coordinates

# brainEllipsoid - contains the a, b and c values defining the
parametric equations of the ellipsoid

# electrodeCoordinates - contains the spherical coordinates of the
EEG headset

# depths - dictionary containing the layer depths

# These keys define the layer depths used in setting the voxel
layers:

# - cranialDepth - measured from the top of the brain to the
beggining of the skin layer

# - skinDepth - measured from the top of the cranium to the end of
the epidermis

# The neural layers are measured from the bottom of the cranium:

# - molecularDepth

# - extGranularDepth

# - extPyramidalDepth

# - intGranularDepth

# - intPyramidalDepth

# - multiformDepth

# Gets a best fit ellipsoid that contains all the electrodes

# and also compensates for the skin and cranial depth

# Contains the constants for the parametric equations that define the
ellipsoid

brainElipsoid =  getBrainElipsoid(electrodeCoordinates, T,
depths["cranialDepth"] + depths["skinDepth"])




# voxelSize - voxel dimension in mm
# Initializez the voxel grid
# All voxel layer values are set to "Free Air" and density 0
# nx, ny, nz represent the number of voxels in the x, y, z directions
densityGrid, nx, ny, nz = initDensityGrid(voxelSize)
# Set the layer for the brain, cranium and skin voxels
for voxel in densityGrid:
# Checks if the voxel is inside the brain
if (checkVoxellnEllipsoid(voxel, brainEllipsoid)):

# Sets the type of brain layer based on the distance
from the voxel to the top of the

# brain ellipsoid

distanceFromTop = getBrainVoxelDepth(voxel,
brainEllipsoid)

neuralLayer = getNeuralLayer(distanceFromTop,
depths)

voxel["layer"] = neuralLayer

# Assumes highest neural density (stochastic
system)

voxel["entropy"] = 1

voxel["density"] =0
# If not, check if the voxel is a cranium or skin voxel
else:

distanceFromTop =
getDistanceFromEllipsoidTop(voxel, brainEllipsoid)

if (distanceFromTop < depths["cranialDepth"]):
voxel["layer"] = "Cranium"
elif (distanceFromTop < skinDepth):
voxel["layer"] = "Skin"
# Set the layer for the electrode voxels
for electrode in electrodeCoordinates:

# Gets the X, y, z coordinates of the voxel from its spherical
coordinates

X, Yy, z = sphericalToCartesian(electrode["theta],
electrode["phi"], 1, voxelSize)

densityGrid[x, y, z]["layer"] = "Electrode"

# alphaBrainfluid, alphaCranium, alphaSkin - constants defining
the initial dynamics of the system

# RO - intrinsic spontaneous firing rate of the neuron
# R1 - recovery rate of the neuron from refractory state

# Set the initial state of the system based on multiple parameters




initialState = setlnitialState(densityGrid,  alphaBrainfluid,
alphaCranium, alphaSkin, R0, R1)

densityGrid = initialState

# electrode Values - measured EEG signals for each electrode

# Steps the system by time dt (delta t)

define stepSystem(dt):
updateGellnteraction(densityGrid, electrodeValues,
alphaBrainfluid, alphaCranium, alphaSkin, R0, R1, dt)
updateSkinInteraction(densityGrid, electrodeValues,

alphaBrainfluid, alphaCranium, alphaSkin, R0, R1, dt)

updateCraniumlInteraction(densityGrid,  electrodeValues,
alphaBrainfluid, alphaCranium, alphaSkin, R0, R1, dt)
updateCerebrallnteraction(densityGrid,  electrodeValues,
alphaBrainfluid, alphaCranium, alphaSkin, R0, R1, dt)
dt=0.01

# eegActive - used for checking if the total time elapsed for the
simulation is less than the total eeg recorded time

while (eegActive):

stepSystem(dt)

eegActive = checkActiveEEG()
subtractlnitial State(densityGrid, initialState)

Figura 36 Diagrama COD

Concluzii

Modelul propus a fost testat pe o baza de date verificata
care a trecut deja prin stagiile de pregatire a datelor, urmatorul
pas fiind cel de a dezvolta modelul si al testa in conditiile lumii
reale pentru a gasi ratia de aur intre numadrul de electrozi,
necesarul minim pentru a produce rezultate masurabile si
replicabile.

Desi rezultatele initiale sunt promitdtoare, existd multiple
necunoscute care sunt n curs de cercetare si cel mai probabil
vor face acest model sa aiba o acuratete mai mare in viitor.




Contributii personale

Procesele biologice sunt fenomene complexe ce pot fi
cu greu caracterizate din punct de vedere matematic sau fizic,
scopul cercetdrii actuale este de a crea aparatul matematic
capabil sa analizeze si s concretizeze procesele biologice ce au
loc 1n creierul uman.

Punctul de plecare a cercetarii a fost caracterizarea matematica
a fenomenologiei a bolii Alzheimer. Boala Alzheimer la nivelul
creierului se prezintd ca o eroziune a materiei cerebrale.

Studiind corelarea dintre forma unui impact si obiectul
cauza al impactului, am ajuns la ipoteza ca si boala Alzheimer
poate fi analizatd din punct de vedere al origini si tiparului de
ampragtiere in creier.

Boala Alzheimer se prezintd ca o structurd lacunara, un
vid in structura fizicd a creierului, acest aspect ridica problema
cum masuram absenta unui obiect sau substante ? Raspunsul
este masurand materia din jurul sau, astfel primul pas pentru a
putea descrie matematic boala a fost necesitatea caracterizarii
tesutului in care apare si se imprastie.

Tesuturile biologice au ca structurd tip unitate celula, in
cazul specific al tesutului nervos aceastd unitate este neuronul.
Un sistem ce prezintd un grad de autosimilaritate, poate fi
caracterizat prin intermediul analizei fractale, din fericire
creierul uman prezinta un grad de autosimilaritate ce ne-a permis
creerea unui soft de wverificare a ipotezei cd gradul de
lacunaritate la nivelul creierului este un indicator pentru boala
Alzheimer.

Softul functioneaza pe baza interpretarii nivelelor de gri
din scanarile de tip RMN, negru reprezentand lacuna, gradientul
de gri fiind un indicator al imprastierii structurii lacunare (bolii
Alzheimer) prin tesutul cerebral. Rezultatele studiului au fost
consemnate $i publicate In cadrul unui articol stiintific.

Analiza datelor provenite din studiu au ardtat ca dincolo
de caracterizarea bolii Alzheimer la nivelul creierului, algoritmul
initial recrea traiectele de materie alba prezente in creier cu o
oarecare precizie. S-a concretizat in primul articol publicat



(Bordescu, Dragos, Paun, M. A.; Paun, V.A.; Paun, V.P. Fractal
analysis of Neuroimagistics. Lacunarity degree, a precious
indicator in the detection of Alzheimer's disease, U.PB. Sci.
Bull., Series A, 80(4), 309-320 (2018) (PDF) Fractal analysis
study of  the axonal  tracts. Available from:
https://www.researchgate.net/publication/340079457 Fractal an
alysis_study of the axonal tracts [accessed Jul 20 2020].)

Observand acest lucru am postulat cd un soft dedicat
reconstructiei traiectelor de materie albd cu ajutorul analizei
fractale este posibil, astfel noua directie a cercetdrii a devenit
tractografia cerebralda pe baza analizei fractale a imaginilor
provenite dintr-un RMN.

Softul de reconstructie a traiectelor cerebrale se foloseste
de dimensiunea fractald a creierului pentru a determina gradul de
autosimilaritate a structurilor ce apar sub scoarta cerebrala.

In practicd acest fapt se traduce intr-un algoritm modificat de
box counting care este aplicat unei imagini RMN dupa ce a fost
prelucrata in prealabil prin eliminarea zonelor din imagine care
nu sunt de interes, reliefarea conturului zonei de interes,
subtierea caracteristicilor reliefate. Rezultatele studiului a fost
consemnate si publicate in cadrul celui de al doilea articol
stiintific (Fractal analysis study of the axonal tractsCite as: AIP
Conference Proceedings 2218, 030006 (2020);
https://doi.org/10.1063/5.0001032 Published Online: 20 March
2020 Dragos Bordescu, Theodor Trausan, Dima Radu, and
Viorel-Puiu Paun (PDF) Fractal analysis study of the axonal
tracts. Available from:
https://www.researchgate.net/publication/340079457 Fractal an
alysis study of the axonal tracts [accessed Jul 20 2020].)
prezentat in cadrul conferintei de fizica TIM-19.

Analizand datele si reprezentarile grafice ale softului, a
fost formulata ipoteza cad avand acces la o bazad de date preluate
simultan de pe un EEG si un RMN este posibil ca reconstructia
traiectelor sa fie extrapolatd de catre un soft doar pe baza datelor
provenite dintr-un EEG.

Complexitatea fenomenologicd a sistemului datorata
interactiunii aditive a neuronilor cu componentele chimice ale
lichidului cefalorahidian §i a materialelor ce Iincapsuleaza
creierul (craniu, piele, par) au contribuit la limitarea in
profunzime a reconstructiei traiectelor pe baza a semnalelor
EEG.

Avand in vedere aceasta limitare, softul practic reprezinta o
harta probabilistica ce converge 1in timp catre rezultatul cel mai


https://doi.org/10.1063/5.0001032

probabil din punct de vedere statistic. Rezultatele studiului a fost
consemnate si publicate in cadrul celui de al treilea articol
stiintific (Dragos BORDESCU, Rares-Valentin DRAGHICI,
Viorel-Puiu PAUN, EXTRACTIONS OF INTRINSIC FEATURES
USING THE LACUNARITY HIGHLIGHTED FROM FMRI
SOURCES, U.P.B. Sci. Bull.,, Series A, Vol. 83, Iss. 2, 2021,
ISSN 1223-7027) .

Concluzii si discutii viitoare

Pe parcursul celor trei ani de cercetare s-a observat si
consemnat versatilitatea analizei fractale si lacunare in procesul
de descriere matematicd a proceselor biologice ce au loc in
creierul uman. O parte din rezultatele acestei cercetari vor fi
fructificate intr-un brevet de inventie la o data ulterioara.



