Visible 5 - Images et dispositifs de visualisation scientifique -
L'image dans le discours scientifique :
statuts et dispositifs de visualisation
Maria Giulia Dondero et Valentina Miraglia (dirs.)

Le immagini nei dati :
modelli di estrazione e visualizzazione

Guido MAURELLI
Semeion Centro Ricerche di Scienze della Comunicazione

Scienze dell'informazione e Intelligenza Artificiale : il contesto di
riferimento.

Prima di affrontare alcuni dei concetti che legano complessita e
immagini, e utile descrivere brevemente il contesto nel quale si muovono
oggi le scienze dell'informazione e in particolare I'Intelligenza Atrtificiale.

Sotto la denominazione di « Artificial Sciences » vengono oggi
incluse una serie di discipline che hanno come obiettivo comune la
comprensione dei processi naturali e/o culttrauesta operazione si
realizza tramite un meccanismo di « ri-creazione » di tali processi utilizzando
modelli automatici di simulazione. Si puo affermare che nell’'ambito delle
Artificial Sciences il computer sembra avere una funzione analoga a quella
della scrittura per la lingua naturale.

Queste scienze sono costituite da algebre formali per la generazione di
modelli artificiali (strutture e processi), nello stesso modo in cui le lingue
naturali sono dotate di una semantica, di una sintassi e di una pragmatica per
la generazione di parole e testi.

Nelle lingue naturali la scrittura rappresenta la conquista
dellindipendenza della parola dal tempo, utilizzando lo spazio. Nelle
Artificial Sciences il computer € la conquista dell'indipendenza del modello
dal soggetto che lo ha ideato, attraverso I'automazione e/ o I'azione. Cosi
come, servendosi della scrittura, una lingua naturale pud creare oggetti
culturali che prima della scrittura erano impensabili (romanzi, poesie, testi di

! Questo paragrafo costituisce una rielaborazione della parte introduttiva del saggio di
Massimo Buscema, Marco Intraligi, Guido Maureltifroduzione alla filosofia dei
Sistemi Artificiali Adattivi e loro applicazionin SAAB Sistemi Atrtificiali Adattivi in
Biomedicina n° 1, Gastroenterologia, Di Renzo Editore, Roma, 2005, Vol. |, pp. 104-
163.
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leggi, manuali ecc.), allo stesso modo le Artificgciences, utilizzando il
computer, possono creare modelli automatici di astamione dotati di

particolare complessita. Le lingue naturali e letifisial Sciences,

rispettivamente, le prime in mancanza della scdtte le seconde in
mancanza del computer, rimangono sistemi di coraziboe e di

conoscenza molto limitati. Non a caso quelle celtcine per diversi motivi
non hanno fatto uso della scrittura, hanno avutdtempiu difficolta a

tramandare il loro sapere. Ma, contemporaneameantescrittura che non si
basa su una lingua naturale cosi come un modeitoratico che non viene
generato da un’algebra formale, appaiono entramlpiec un insieme di
incomprensibili scarabocchi.

Nelle Artificial Sciences la comprensione di un lgigsi fenomeno,
sia naturale che culturale, avviene in modo prapoeie alla capacita del
modello artificiale automatico di ricreare la staué di quel fenomeno. Piu la
comparazione tra processo originale e modello gémgoroduce un esito
positivo, piu & probabile che il modello artifigalabbia esplicitato
correttamente le regole di funzionamento del pracesiginale.

Questo confronto, tuttavia, non puo essere effettilmmodo ingenuo. Sono
necessari sofisticati strumenti di analisi per fama comparazione attendibile
tra processo originale e modello artificiale.

Gli strumenti di analisi utili per questa compacs hanno il compito di

confrontare le dinamiche di funzionamento del pssoeoriginale con quelle
del modello artificiale, facendo variare contestuahte le rispettive

condizioni al contorno. L’analisi dei processi siaturali che culturali deve

partire da una teoria che, adeguatamente formédizean grado di generare
modelli artificiali automatici di tali processi. Aermine di questo percorso
generativo i modelli automatici devono essere caatpacon i processi

originali di cui pretendono essere la spiegazidhe.grafico della figura 1

illustrata la dinamica di funzionamento di tale @¥sso.

Artificial Sciences

Processi Naturali Analisi .
e Culturali » Algebre Formali
Comparazione Generazione

Modelli Artificiali
Automatici

Fig. 1. Percorso generativo per l'analisi dei psstenaturali e/o culturali, la
generazione e la comparazione dei modelli artlficia
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I modelli artificiali automatici per poter essereriicati e compresi
necessitano di modi di visualizzazione. Tali modb#e si rifanno a tecniche
di rappresentazione ormai consolidate nella stdeilta scienza, altre volte
necessitano di nuovi metodi che tendono a ripredéenomeni naturali e
culturali attraverso tecniche di simulazione e algzazione in precedenza
sconosciute.

Alcuni concetti nel rapporto complessita ed immagin
Per affrontare il rapporto tra complessita ed imimagbbiamo

lanciato uno sguardo nell'insieme di concetti ciggiardano tale rapporto, e
ne abbiamo selezionati alcuni con lo scopo di tenth illustrare come le
componenti visive possono illustrare efficacememte dinamiche dei
fenomeni complessi. Abbiamo selezionato quattrgpeodi concetti, ognuna
delle quali evidenzia una peculiarita.

- complesso Vs complicato ;

- tempo ed evoluzione ;

- visibile ed invisibile.

Complesso Vs complicato

| termini complesso e complicato nel linguaggio co® vengono
spesso usati come sinonimi. Nel linguaggio scieatifdentificano processi
molto diversi. Ridotte ai minimi termini le diffenge fra un sistema
complesso e un sistema complicato possono essasunte in due semplici
frasi:

- in un sistema complesso i{Empo €& informazionein un sistema
complicato & rumore ;
- il « gesto » di esistenza di un sistema complessen&ifugg quello

di un sistema complicatoaentripeto

Proviamo a trarre una serie di conseguenze chefamaliscono le di
differenze fra cid si definisce sistema complessgic che si definisce
sistema complicato, a partire da queste due seinfiai&.

Un sistema complesso & generato dalla interazimsdd, cooperativa
e competitiva, delle sue unita atomiche nel tempiversamente in un
sistema complicato le unita atomiche interagiscosempre secondo
determinate regole, che non cambiano nel tempo.

Le regole di un sistema complesso sono l'effettodptto dalla
dinamica che si crea fra le unita atomiche in uttocarco temporale. In un
sistema complicato, invece, le regole vengono lgiaki priori.

Un sistema puo dirsi complesso quando gli effdttbgli delle sue

interazioni locali sono imprevedibili, € non & pibge analizzarle tramite

2 Questo argomento & stato trattato nel saggio diske Buscema e Guido Maurelli
Immaginazione scientifica, rigore e ragionevolezzatti del Convegno di Studi

Tomo |. Ragione, ragionevolezza, esperienza (espatoj, dimensione oggettiva e
storica della ricerca scientifica e giuridica »umacdi Augusto Cerri, Aracne Editrice,
Roma 2007, pp. 171-200.
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logiche di causa-effetto. Normalmente gli effettiogotti da un sistema
complicato sono analizzabili tramite logiche di saieffetto.

Un sistema complesso non segue delle regole, maeleera
dinamicamente nel tempo, mentre un sistema contplicaeve
necessariamente seguire una serie di regole pradetée per poter
funzionare.

Un sistema complesso ha la caratteristica di essgagtivo, cioé e
sensibile al contesto, un sistema & complicato dudanziona allo stesso
modo in qualunque contesto venga collocato.

In un sistema complesso il tempo €& informazione.uin sistema
complicato il tempo € rumore, e produce solo effetyativi su se stesso.

La complessita di un sistema si genera dal basesoJé&lto, e il
sistema si espande dall'interno verso [I'esternocoséo una logica
centrifuga. Un sistema complicato, invece, si agste tramite una tecnica
combinatoria per composizione di parti, il suo gtgecostruttivo » risponde
ad una logica centripeta.

Un sistema complesso crea regole semplici e lotalisi trasformano
nel tempo. Un sistema complicato &€ una macchinaewatoria, non produce
informazione, funziona in modo reversibile e taogito.

In un sistema complesso i rapporti causa-effettwodeccezione e
non la regola ; nei sistemi complicati i rappogdusa-effetto sono la regola e
non I'eccezione.

| sistemi complessi appartengono al mondo naturalesjstemi
complicati appartengono al mondo culturale, sonpradotti dell’attivita
umana.

Proviamo ora a fare un esempio con il quale renderehiara questa
differenza.

Pensiamo ad un soggetto umano, qualche anno fatt@a rholto
scalpore la scoperta del numero di geni che detemoi I'organizzazione e il
funzionamento dell'organismo umano. E emerso, tinfahe tale numero &
assai inferiore a quello che si prevedeva. La stimattesta tra i 30.000 e i
40.000 geni, in riferimento ai due studi pit impatti a livello mondiale. Il
numero dei geni €, quindi, circa un terzo di quele si stimava fino alla
fine degli anni novanta. E indubbio che un soggeitzano & un sistema
complesso, probabilmente il sistema pit complebgonoi conosciamo.

Prendiamo ora un aereo, come ad esempio un Boelig che &
composto da circa 200.000 parti elementari, quiirda 5 volte il numero di
geni presenti in un organismo umano. Si trattandbggetto che € in grado di
volare, cioé puod fare una cosa che non soggettmaman € in grado di fare,
ma non puo considerarsi un sistema complesso, plisemente un sistema
complicato.

L'esempio ci mostra che la quantita non € sinondn@omplessita.
Esistono sistemi composti da una quantita enornpaudi, ma non per questo
possono dirsi complessi. Nel nostro esempio il Bg€i47 € composto da
molti piu elementi di un soggetto umano, ma la swanplessita di
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funzionamento & imparagonabile con la complessifardzionamento anche
del piu stupido degli uomini.

In secondo luogo le performance di volo dellaerdopo il suo
normale «rodaggio » nel quale raggiunge una dtirtfficienza ottimale,
diventeranno lentamente sempre meno efficienti. feraereo il tempo
funziona solo come fattore d'invecchiamento. Urotgi] invece, alla prima
esperienza sara poco efficiente, ma la sua capdcitiidare I'aereo sara
sicuramente migliorata dopo un certo numero di gpliel tempo, continuera
a migliorare.

| sistemi complessi usano il tempo per apprendéresistemi
complicati al trascorrere del tempo si deteriorano.

Tempo ed evoluzione

Come abbiamo visto il tempo, o meglio I'uso del pamé un
elemento fondamentale di discriminazione fra sistamplessi e complicati.

Nei sistemi complessi € la dimensione attraversguale questi si
evolvono, nei sistemi complicati € solamente unmeleto di disturbo
«rumore ».

Un esempio pud essere utile per far comprender®maimatematici
quanto il legame fra tempo, evoluzione e complassia molto stretto e in
molti casi non dominabile. Prendiamo il cosiddgitoblema del « commesso
viaggiatore ». E descrivibile in questo modo : daito insieme di punti
distribuiti in uno spazio bidimensionale, trovalepercorso minimo per
connetterli tutti, senza passare due volte nekssst punto. Cosi descritto
sembra un problema apparentemente semplice, maeinvasconde effetti
collaterali sorprendenti. La tabella sottostantenifre un’idea numerica
chiara del fenomeno con cui abbiamo a che fare.

N=3  P=1 N=31  P=1.326264299060956D+32 N=589  P=1.175280665641439D+78 N=87  P=1.211354769183637D+130
N=4 P=3 N=32  P=41114193270889620+33 N=60  |P=6934155927284431D+79 N=88  P=1053878649189763D+132
N=5 P=12 N=33  P=13156541846684B8D+35 N=61  |P=4 1604935563706950+81 N=83  P=9274132112869920+133
N=6 P=60 N=34  P=43416568094059460+36 N=62  |P=25379010693861230+63 N=90  P=82639775804542330+135
N=7  P=360 N=35  P=1476163995198020+38 N=63  P=1.573498663019397D+65 N=91  P=74285793224088030+137
N=8  P=2520 N=36  P=5.1665739831930720+39 N=64  P=9.913041577022198D+56 N=92  P=6.7600076383920170+139
N=9 P= 20160 N=37  P=12859966633949507D+41 N=65  |P=6344346609294207D+88 N=93  P=6219207027320653D+141
N=10  P=1§1440 N=38  P=6.881876545613173D+42 N=66  |P=41238262960412360+30 N=94  P=57838625354082060+143
N=11  P=1314400 N=39  P=2615113087333005D+44 N=67  |P=2.721724695387216D+92 N=95  P=54366307832837130+145
N=12  P=13953400 N=40  P=1.0198941040598720+46 N=68  P=1.823555545009435D+94 N=95  P=5.164959244119530+147
N=13  P= 239500800 N=41  P=4.079576416239490+47 N=69  |P=1240017771218415D+96 N=97  P=4958389674354746D+149
N=14  P= 3113510400 N=42  P=167262633065819D+49 N=70  P=8566122621407063D+37 N=98  P=4809637984124108D+151
N=15  P= 43589145600 N=43  P=7.025030588764401D+50 N=71  P=5.939285834984946D+99 N=99  P=4713445224441624D+153
N=16  P= 653837184000 N=44  P=3.0207631531686920+52 N=72  P=4.2523929428393120+101 N=100  P=4.666310772197208D+155
N=17  P=10461394344000 N=45  P=1329135787394226D+54 N=73  |P=3061722918844306D+103

N=18  P=177843714048000 N=46  P=5981111043274011D+55 N=74  |P=22350577307563430+105

N=19  P=3201186852664000 N=47  P=2751311079906045D+57 N=75  |P=16639427207696930+107

N=20  P=6.0822550204416D+16 N=48  P=1.293116207555841D+59 N=76  P=1.240457040569770+109

N=21  P=121645100408832D+18 N=49  P=6206957796268034D+60 N=77  |P=94274735083302530+110

N=22  P=25545471085854720+19 N=50  P=3041409320171339D+62 N=78  |P=7259154601414295D+112

N=23  P=56200036388880380+20 N=561  P=1520704660085669D+64 N=79  |P=50662140669103147D+114

N=24  P=1292600936944249D+22 N=52  P=7.755593766436906D+65 N=80 P=4.47309106539149D+116

N=25  P=3102242008666197D+23 N=53  |P=4.032908758547195D+67 N=81 |P=357847285231319D+118

N=26  P=77556050216654920+24 N=54  P=21374418420300120+69 N=82  |P=2898563010373684D+120

N=27  P=2016457305633029D+26 N=585  P=1154218486696206D+71 N=83  |P=23768216685064220+122

N=28  P=54444347252091760+27 N=56  P=6.3482016766291320+72 N=84  P=1.972761984860330+124

N=29  P=1524441723058569D+29 N=57  P=3.554992939024316D+74 N=85 |P=1.657120067262677D+126

N=30  P=442088099686985D+30 N=58  P=20263459752438610+76 N=86  |P=14085520571902750+128

Numero di percorsi che si generano aumentandanilema dei punti
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Nella tabella appaiono 4 blocchi di due colonneaaffate, ogni
blocco contiene il numero dei punti, con a fiantaumero di percorsi
necessari per passare da ogni punto una sola taatando tutti i punti
presenti sul piano.

Ad esempio:

N=3>P=1
N=4>P=3
N=5>P=12

N =15-> P =43.589.145.600
ecc.

Come si vede dalla tabella allaumento del numem dunti
I'incremento del numero dei percorsi € esponenziale

La formula é la seguente:

numero dei percorsi = (humero dei punti -1) !
2

Si tratta, infatti, del fattoriale di un numero. g@uati i 30 punti la
risoluzione del problema diventa ingestibile daaemputer estremamente
potente che € in grado di fare miliardi di operazimgni secondo, qualora si
dovessero esplorare tutti i percorsi e fare i nélaonfronti per trovare la
soluzione migliore. Si tratta di quella categoriapdoblemi cosiddettinp
completj la cui soluzione non puo essere affrontata comatodo di calcolo
bruto, che esplora tutte le combinazioni, ma stili@aeerso metodi euristici
che procedono per approssimazione per tentaregdimagere la soluzione
ottimale.

Un problema del genere pud essere affrontato cam lmuccesso
utilizzando modelli matematici ispirati al funziananto del cervello, cioé i
Sistemi Artificiali Adattivi. Si tratta di modellautomatici che effettuano la
ricostruzione della dinamica di funzionamento diogassi complessi
attivando e sfruttando I'interazione locale dei mjrocessi elementari che li
compongono, in questo modo sono in grado di siraukfficacemente il
funzionamento del processo originale. Tali modsillauto-organizzano nel
tempo e nello spazio, e si connettono in modo imw@ate al processo globale
di cui fanno parte, tentando di riprodurre la coesglta attraverso la
creazione dinamica di specifiche ed autonome redolmli, che si
trasformano in relazione alle dinamiche del progestesso. | Sistemi
Artificiali Adattivi si presentano come teorie lai@algebre generative sono in
grado di creare modelli artificiali che simulanofdnomeni naturali. I
meccanismo di apprendimento e di crescita dei ntiodel simile
all'evoluzione del processo naturale, cioé é essgse un modello artificiale
comparabile con la nascita del processo naturalkeat®, quindi, di modelli
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teorici che assumono il « tempo di sviluppo » camedispositivo formale
del « tempo del processo » stesso.

Utilizzando questi modelli & possibile affrontare problema del
commesso viaggiatore. L’applicazione di un algooitevolutivo ispirato a
questi principi, scoperto al Semeion e denominanl®, consente di trovare
una soluzione, che non & necessariamente la n@gloassoluto, ma che si
approssima alla soluzione ottima, e soprattuttoceefrontata con altri
modelli che producono altre soluzioni, risulta laiore.

Per capire meglio come funzionano questi sistemitiamo a
confronto tre modelli, che hanno logiche di elak@mae diverse, e che
trovano soluzioni diversamente efficaci.

Il primo modello & l'algoritmo chiamato « Greedyche funziona
secondo una logica di buon senso molto semplicas] smtetizzabile:
« Partendo da un punto qualunque mi sposto sempresiéo piu vicino ».
Questo tipo di logica in alcuni casi puo risultamecente, quando ci si trova
di fronte ad una distribuzione di punti rappresbkiitasecondo la figura 2.

Fig. 2

In questo caso i punti sono distribuiti a cercliRisulta percio facile,
posizionandosi in uno qualungue dei punti e spatsirin quello piu vicino,
trovare il percorso piu breve. Come appare nejiaré 3.

3 Massimo Buscema, « Genetic Doping Algorithm (Genfbory and applications »
in Expert System®lackwell Publishing, Vol. 2 n° 2, May 2004, [§8-79.
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Fig. 3

Ma questo & un caso molto particolare di una isiibne di punti.
Certamente le citta di una qualunque nazione nom siistribuite in questo
modo sul territorio. Né in natura ci si trova notmante di fronte a fenomeni
che mostrano questa geometrica organicita.

Quando la distribuzione dei punti sul piano divepia articolata le
cose cambiano notevolmente, la semplice logicaxdal sposto sempre al
punto piu vicino » non & piu efficace.

Nelle figure che seguono sono rappresentate treisoli diverse del
problema con 100 punti randomicamente sparsi suano.

Fig. 4 Iniziale distribuzione randomica dei punti
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Fig. 4c Soluzione Algoritmo Evolutivo GenD distardzl percorso km 761,52

Confrontando le tre soluzioni e le rispettive digta chilometriche
appare evidente che il risultato prodotto dal miod€reedy € il piu scarso
dei tre. Il miglior risultato lo ottiene I'algoritmevolutivo GenD, che mette in
atto una logica di apprendimento e riesce a elabaraa visione d’insieme
del problema approssimando la soluzione ottimaleyuesto caso il modello
riesce a rendere informativa la dimensione temporaimulando il
meccanismo « dell’'apprendere ad apprendere » tg@ceistemi complessi.
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Dal punto di vista visivo un soggetto umano € imiainente in
grado di comprendere che la figura prodotta daiatmo GenD risulta la
piu efficace in quanto € completamente priva draoc Questo esempio
mostra che l'occhio & in grado di intuire cid clee ragione fa fatica a
comprendere analiticamente, anche un esperto nmblsa in grado di
trovare il percorso migliore con il ragionamentaalitico, mentre I'occhio
vede d'istinto la soluzione migliore.

Visibile e invisibile

La luce nasconde. Sembra un’affermazione paradnssel non lo €.
All'interno della numerosa famiglia dei Sistemi #idiali Adattivi da un po’
di tempo sono stati scoperti dei modelli che somadg di leggere le
immagini in un modo completamente nuovo. Questi elibdono stati messi
a punto, da Massimo Buscema, nei laboratori del é€game hanno
cominciato ad essere applicati in diversi camppanticolare nel campo bio-
medicale e nello specifico il cosiddetto settordl'ideging diagnostico
(mammografia, TAC, ecc.). In questo caso si trdittana famiglia di sistemi,
completamente indipendenti, che sono in grado abahre un'immagine
facendone emergere la struttura sottostante easgosta. Il loro nome &
Active Connection Matrix (ACM} cioé sistemi che si basano su un principio
di relazione attiva dei loro componenti minimi, chellimaging digitale
sono i pixel.

| sistemi ACM si basano sull'idea che ogni fenomeno visivo eseri
nella sua forma una sua specifica geometria. Qudssadi base scaturisce da
alcune considerazioni :

- in ogni immagine digitale i pixel e le loro relamiocontengono il
massimo dell'informazione disponibile per quellanaygine ;

- la posizione che in un'immagine ogni pixel occuispetto agli altri, &
un’informazione strategica per la comprensione dehtenuto
informativo di quella immagine ;

- in un'immagine la luminosita di ogni pixel, la spasizione e le sue
relazioni con gli altri pixel definiscono il contet® informativo
completo di quell'immagine, ovvero della dinamiaanccui 'oggetto
reale e le onde elettromagnetiche hanno interagito

- le relazioni di ogni pixel con gli altri pixel dellstessa immagine
dipendono dalla dinamica delle connessioni cheegatho ogni pixel
con i pixel del suo intorno locale. Tale dinamitssente fortemente del
modo di interagire dell’oggetto con la luce cheiweste, e risulta
determinante ai fini dell’evidenziare anche le mfazioni che
sfuggono all'occhio umano, osservando I'immagineysote.

4 Massimo Buscemd&istemi ACM e Imaging Diagnostico — Le immagini rieeli
come Matrici Attive di Connessior8pringer-Verlag Italia, 2006.

5 Tutte le considerazioni teoriche che seguono swatte dal libro di Massimo
BuscemasSistemi ACM e Imaging Diagnostico — Le immagini wheelicome Matrici
Attive di Connessioni, op. cjtp. 6-8.

282



Le immagini nei dati : modelli di estrazione e @bezazione

Queste considerazioni hanno implicazioni notevoli.

La prima consiste nello stabilire una differenza tcontenuto
informativo di un’immagine e il suo significato twlale. Il secondo dipende
dal primo, ma lo integra con altre conoscenze ¢udinii di codifica non
presenti nellimmagine né desumibili direttamendequieste. Tali conoscenze
sono dipendenti, invece, dalla cultura dell’osstmey dal contesto in cui
esso € inserito e dall'uso che intende fare defferinazioni rappresentate
nellimmagine. Ad esempio un medico radiologo étwdib ad interpretare
una radiografia in un modo diverso da come pudfar qualunque altro
individuo che non é radiologo. La forma irregolalieuna macchia su una
radiografia, per il radiologo puo indicare la pmese di un tumore, per una
persona comune € solo una macchia simile alle dlitentenuto informativo
che viene legato allimmagine della radiografia @tedminato dalle
conoscenze del medico, e dalla esperienza acgsigitampo.

| sistemi ACM operano sul contenuto informativo ennsul suo
significato culturale.

La seconda considerazione riguarda il processoedeigzione del
contenuto informativo di un’immagine. Da quantotdehe deriva che il
contenuto informativo di un'immagine € il processamite il quale i singoli
pixel interagiscono localmente e in parallelo rehpo. Di conseguenza il
contenuto informativo di una singola immagine noneé processo, né alla
fine del processo dell'interazione locale dei scostituenti primi (i pixel),
ma ¢ il processo stesso. In ogni immagine, quifidierazione locale dei
suoi pixel nel tempo &, in certe condizioni, paté contenuto informativo
dellimmagine stessa; quel contenuto informativoasto impresso nei pixel,
durante il tempo di esposizione dell'oggetto allael che lo ha investito,
rappresentativo della loro dinamica di interazione.

La terza considerazione riguarda le connessiomililoic ciascun pixel
con i pixel del suo intorno. Ogni immagine € ungerdi pixel connessi
localmente. E sufficiente un intorno di raggio Ir parantire che lintera
immagine sia una rete totalmente connessa di pRReksta esigenza di
connettivita incrementa la dimensionalita di tufiixel di un’immagine.

Il nome Matrice Attiva delle Connessioni signifiagindi, che ogni
immagine & considerata come una matrice / reteessandi elementi / pixel
che si sviluppa nel tempo. Trasformare ogni immagim una matrice di
elementi connessi che attivamente si trasformdemepo equivale a rendere
visibile il suo contenuto informativo. In altre pég, una immagine anche se
appare statica conserva dentro di sé tutte le nmdaioni del proprio
contenuto informativo. Quest'ultimo non & staticoerché esprime la
dinamica delle interazioni locali tra i pixel cas@nti I'immagine stessa, e
per fare cid ha bisogno di potersi esprimere trarilitempo : & come se
'immagine di partenza nascondesse nel propricriotain filmato che per
poter essere visto deve, ovviamente, scorrereenga.

Nei sistemi ACM alle dimensioni originarie dellenmagini vengono,
quindi, aggiunte 2 dimensioni nuove : la connessilmeale W e il tempo T.
Le coordinate originarie di un'immagine sono costardanno un contributo
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costante al valore di luminosita L, mentre le casieni W nel tempo si
modificano e, direttamente o indirettamente, madifio anche la luminosita
di ogni pixel.

In termini pratici : data un’immagine bidimensioaali MxN pixel, la
sua traduzione nel sistema ACM la trasforma in onadrice di MXNxQxT
pixel, dove Q é il numero delle connessioni traiggrel con quelli del suo
intorno e T € il numero di istanti discreti dallZzio alla fine del processo.
Quindi, se il valore della connettivita tra i pixedria nel tempo, & evidente
che in ogni istante di tempo T si potranno genefamatrici diverse di Q
pixel, ciascuna delle quali rendera visibili le esoklazioni che esistono tra
ogni pixel e ognuno dei suoi vicini.

I sistemi ACM, quindi, rimodellano un’immagine diglie qualsiasi
tramite tre operazioni:

- trasformano l'immagine originale in una rete corsaesi pixel;
quindi aggiungono una dimensione all'immagine stelsdimensione
W delle connessioni tra un pixel e i pixel del sntorno ;

- applicano allimmagine trasformata delle operaziotdcali,
deterministiche e iterative che trasformano direate o
indirettamente la luminosita originaria di pixel/e le loro
connessioni ; quindi aggiungono allimmagine oraia un’ulteriore
dimensione T : il tempo ;

- terminano questo processo quando la funzione dbcagla quale
sono fondate le operazioni di trasformazione duliiagine &
soddisfatta ; quindi considerano finito il tempadledrasformazioni
quando il processo stesso di trasformazione siiligted in modo
autonomo.

Se le varie immagini che si succedono dipendonie dahnessioni tra
i propri pixel, se le operazioni di trasformaziauno locali, deterministiche
e iterative, e se il processo trasformativo tend®mrsomamente verso un
attrattore stabile, allora il processo di trasfarimoae dell'immagine € esso
stesso parte del contenuto informativo globaleudilla immagine.

La prima ipotesi sulla quale, quindi, si fondansistemi ACM ¢é la
seguente : « ogni immagine a N dimensioni, traséanin una rete connessa
di unita che si sviluppano nel tempo, tramite oper@ locali,
deterministiche e iterative, pud mostrare, in upaz# dimensionale piu
ampio, delle regolarita morfologiche e dinamichee chelle dimensioni
originarie sarebbero non visibili oppure qualifiteome rumore $
Questa descrizione introduttiva era necessariasimetizzare alcune delle
ipotesi di base su cui si fondano i sistemi ACMn&entendo cosi al lettore
di osservare i risultati scaturiti dalle elaboramiali immagini mediche,
apprezzandone la capacita di estrarre informazitaseosta, cioé rendere
« visibile » cio che risulta « invisibile » all’okim umano.

 Massimo Buscema&istemi ACM e Imaging Diagnostico — Le immagini cleeli
come Matrici Attive di Connessiomip.cit.
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Nel primo esempio, illustrato dalla figura 5, € pegsentata una
coppia d'immagini, I'immagine a sinistra € 'immaegi sorgente, quella a
destra & I'immagine elaborata con uno dei siste@MA

(e Y

Fig. 5a : Immagine sorenfe : TAC Figb Imma

In questa prima coppia d'immagini siamo in presegizan’immagine
TAC al torace che rappresenta la fetta di un poendnun paziente, nel
quale é presente un tumore maligno raffiguratoalio a sinistra, da un
nodulo a margini irregolari (evidenziato dal ceattd rosso).
Nell’'elaborazione effettuata con gli algoritmi dia dei modelli ACM (CM
Rem) si pud osservare che tutta la zona nera mefidgine originale si é
trasformata in una zona complessa popolata da ema @i onde irregolari
che la attraversano. Da un punto di vista mediossirvazione di questo
fenomeno ha portato a riflettere sulla possibititée il sistema sia stato in
grado di portare alla luce la struttura dei vasifdiici, lavorando sulle
microdifferenze d'intensita del nero che I'occhimano non €& in grado di
percepire.

Un secondo esempio € rappresentato da un nuovaitaigoche
appartiene alla famiglia dei sistemi ACM, ideato 8§& Buscema e
denominato J-Nét

J-Net € un algoritmo in grado di identificare i #iodi immagini
complesse, dotate di contorni particolarmente sfuma&ariche di « rumore
visivo ». Riesce a definire lo scheletro di unaifaysfruttando unicamente la
luce riflessa dellimmagine. Sembra in grado diimkdre una traiettoria
evolutiva di alcune patologie in ambito medico atipa da specifiche
immagini radiografiche statiche.

Si & scoperto che durante I'elaborazione di un’imima assume una
notevole rilevanza l'introduzione di un parametifa o) che determina la

" La spiegazione dettagliata dellalgoritmo J-Net céntenuta nella recente
pubblicazione di Massimo Buscema, Luigi Catzola, EGrossi, « Images as Active
Connection Matrixes : the J-Net System », IB-MED (International Journal of
Intelligent Computing in Medical Sciences), Vol.rt, 3, Issue 1, p. 187-213, 2007,
TSI Press USA.
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sensibilita del modello alla Iluminosita dellimmagi regolando
diversamente e indipendentemente la scalaturaalefivin questo modo il
ricercatore, prima dell’elaborazione, puo decidare messa in sintonia » del
modello, attraverso il parametrg decidendo di evidenziare diversi tipi di
bordi nellimmagine da elaborare. Questa posséiliti sintonizzazione,
derivata dai diversi valori assunti dal parametrp & particolarmente
interessante in quanto evidenzia che la radiogudifian tumore, colto come
luogo di luminosita particolare, pud essere boraatsi come appare nel suo
massimo della luminosita, ma anche nelle divers@rasita periferiche che
appaiono intorno al tumore. Queste luminosita samdiin grado di predire
gli stati successivi di avanzamento del tumoreg aiglicarne le dinamiche di
sviluppo.

Dalle prime analisi mediche sembra che queste skvéuminosita
siano collegate al modo in cui il tumore tende aowausi. Una stessa
immagine pud essere elaborata tramite J-Net coersbvsogliex in modo
indipendente. Le immagini elaborate con diverselisog porranno in
evidenza immagini finali con figure diverse. | fait o pid bassi
evidenzieranno solo le figure dotate di una lumitdopil intensa, mentre
fattori o pi0 grandi porranno in evidenza solo le figure ai®tdi una
luminosita sempre meno intensa.

Diversi valori dia, quindi, effettuano sulla immagine assegnata una
scansione delle diverse intensita luminose.

Se prendiamo, ad esempio, la radiografia di unaassea tumorale »
evidenziata in una mammografia si possono osservag@ersi tipi di
elaborazione che si ottengono intervenendo suhpatrac.

Fig. 6 Particolare di massa spicolata provenieatarth radiografia al seno
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a=-0.6 a=-05 a=-04 a=-0.3

o=+0.2 o=+0.3 o=+04 o=+0.5

a=+0.9

o=+0.6 o=+0.7 o=+0.8

Fig. 7 Elaborazioni sulla immagine in figura 6 ativersi parametri di

Se in ambito medico & possibile stabilire una spondenza tra
lintensita luminosa dell'immagine e [lattivita del patologia, allora &
possibile utilizzare le diverse scansioni di J-ldet individuare un ordine
temporale di sviluppo della patologia stessa. Lguseaza di elaborazioni,
ottenute modificando il parameteg visualizza tale fenomeno.

Un’altra serie di esperimenti sono stati fatti 8unori ai polmoni. In
questi casi si suppone che la diversa intensitainiosa presente nella
tomografia computerizzata rifletta le zone doveuinore €& piu attivo. Nel
caso dei tumori maligni le parti piu periferichessono sembrare all’occhio
umano scure come lo sfondo, mentre in realtd dverbpresentare « ombre
leggere » di luminosita, che indicano le stratefjiesplorative e diffusive del
tumore stesso. Queste microvariazioni di luminogitsono essere cosi
sottili che altri algoritmi di analisi potrebberacilmente classificarle come
« rumore » ed eliminarle.
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Il sistema J-Net sembra capace cogliere delle mwdgiazioni di
luminosita, riuscendo a distinguere i casi in @li microvariazioni dello
sfondo rappresentano semplice rumore da quelli un le oscillazioni
rappresentano un modello di immagine appena act®nna

La scansione effettuata da J-Net sullimmagine ioailg, tramite la
variazione del parametr@, si & dimostrata capace di far emergere alcune
forme di sviluppo di tumori ai polmoni con uno oedanni di anticipo.

Mostriamo le immagini (Fig. 8) di due esperimengializzato su
questa patologia. Provengono da un articolo séiemtpubblicato da alcuni
ricercatori giapponesi su una rivista internazienal riprese nell’articolo
pubblicato da alcuni ricercatori del Semeion ssiesha ACM-JNet.

s

Fig. 8c

" Fig. 8b

Fig. 8a
paziente al tempo 0 elaborazione J-Net su8a  epi&zun anno dopo

Nel primo esperimento I'immagine (8a) mostra un duen
(adenocarcinoma) di un paziente di 74 anni, rispalta quale i medici non
ritengono di poter confermare una diagnosi di tiereerta. L'immagine (8c¢)
mostra I'immagine dello stesso paziente effettatpo circa un anno, nella
quale si evidenzia un avanzamento del tumore comséone una diagnosi
certa. L'immagine (8b) intermedia & costituita @ddlborazione di J-Net
(parametroo=0.4) effettuata sul primo originale (8a), dovepsid notare
come i contorni della zona tumorale siano moltoigtiamti alla forma che il

tumore assumera un anno dOpO.

8 Buscema M, Catzola L, Grossi E, « Images as Activen€ction Matrixes : the J-
Net System », ilC-MED (International Journal of Intelligent Compnug in Medical
Sciences)Vol. 1, n° 3, Issue 1, TSI Press USA, 2007, @7-213.
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v

Fig. 9a Fig. 9c
paziente al tempo 0 elaborazione J-Net su9a eptzB anni dopo

Nel secondo esperimento (Fig. 9) é stata seguitetsa procedura. In
questo caso si tratta di un altro paziente di 64i ahe nellimmagine (9a)
presenta la possibilita di un adenocarcinoma noto clell’immagine (9c) la
tomografia computerizzata, effettuata dopo circanBi, mostra I'evidente
incremento dell’area tumorale. Nell’'elaboraziond|'isnmagine del paziente
al tempo 0, effettuata con J-Net (parametr0.4) 'immagine (9b) descrive
con buona precisione lo sviluppo del tumore dopatmi.

| sistemi di elaborazione della famiglia ACM sontats applicati
anche ad immagini non appartenenti allambito mediacciamo un ultimo
esempio elaborando I'immagine del pianeta Satuntiizzando I'algoritmo
Top-Net.

Nella figura 10 abbiamo unimmagine di Saturno ségita da un
potente telescopio, che consideriamo I'immagingeote.

Fig. 10 Immagine sorgente di Saturno
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Nella figura 11 abbiamo il risultato finale deli&dlorazione
sullimmagine sorgente effettuata con I'algoritmopFNet del sistema ACM.

Fig. 11Immagine di Saturno elaborata dal sistet@MA

Osservando attentamente queste due immagini si nmtare che
nellimmagine sorgente si vede Saturno sospesaurieldell’'universo senza
altri elementi che lo circondano. Nell'elaboraziogiéettuata con il sistema
ACM Top-Net emergono chiaramente dei punti che tifieano delle stelle
presenti nellimmagine sorgente, ma non percepdaili telescopio che le ha
registrate.

Pud essere utile, ora, vedere su che cosa lavalgolitmo per
raggiungere questo risultato. Nella tabella chaisg§ig.12) € mostrata una
piccola parte dellimmagine sorgente di Saturnodigitale. Sono questi i
numeri su cui il sistema lavora per evidenziare aptare quelle
microdifferenze che non appaiono all'occhio umama, che svelano oggetti
presenti nellimmagine originaria.

0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 9 24 37 43 47 50
0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 23 37 43 48 50 53
0 0 0 0 0 0 0 0 6 22 37 43 48 51 54 57
0 0 0 0 0 0 0 5 19 36 44 48 51 55 57 61
0 0 0 0 0 0 3 17 34 43 48 52 55 58 61 65
0 0 0 0 0 2 13 31 42 48 52 55 59 61 65 68
0 0 0 0 1 1 28 41 47 52 55 59 62 65 68 71
0 0 0 0 8 26 39 47 51 55 58 62 65 69 7 74
0 0 0 4 21 38 45 50 54 57 61 64 68 7 74 77
0 0 2 15 35 45 49 53 57 60 64 67 70 74 77 80
0 1 1 31 44 49 53 57 60 63 66 70 73 7 80 83
0 7 27 42 48 53 56 59 62 65 69 73 76 80 84 85
3 21 39 47 52 55 59 62 66 70 71 76 79 83 85 87
15 35 45 50 54 58 62 65 68 71 74 79 82 85 88 92
30 43 49 53 57 61 65 68 71 74 7 81 85 90 95 102
41 47 53 56 60 64 68 71 74 7 81 86 92 99 105 111
47 52 56 59 63 67 7 74 79 84 90 96 101 109 114 119
51 55 60 63 67 72 75 82 88 95 100 105 109 115 119 123
55 59 64 68 73 78 84 91 96 102 106 109 114 118 122 126
61 65 70 75 80 87 94 97 101 107 111 112 116 121 125 130
66 72 76 82 87 93 98 101 105 108 112 116 119 123 126 130
70 75 80 86 92 96 100 104 108 112 117 120 123 127 129 133
74 78 84 89 95 98 102 107 110 116 119 122 123 127 131 134
78 84 90 95 99 102 105 110 113 118 121 124 129 130 132 134
82 87 93 97 100 103 108 11 116 119 124 129 131 132 133 136
86 89 95 98 102 107 110 115 119 122 126 130 131 133 134 138
89 94 99 101 105 109 112 117 121 122 124 128 133 135 137 139
92 96 101 104 107 111 115 118 120 125 126 129 134 135 136 139
95 99 104 107 109 114 117 121 126 129 130 131 135 136 139 141
97 100 105 108 111 118 119 122 125 129 131 134 137 138 140 143
98 102 104 109 114 118 121 125 128 131 133 136 138 140 142 145
99 104 108 112 117 119 122 125 128 132 136 138 140 142 145 146
100 106 109 113 117 121 125 128 132 135 139 140 141 143 145 147

Fig. 12 Parte dellimmagine digitale di Saturno
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In questo passaggio € contenuta la strutturaleaskdmmazione
intelligente » che determinati modelli di elabooaw sono in grado di
produrre riconsegnando alla componente visiva wioea struttura sintattica,
restando nell’attesa di una semantica che ne ctrés€aso funzionale.

Conclusioni

Ogni struttura, sia vivente che non vivente, inunatsi manifesta
attraverso una forma, ogni forma si manifesta attgo un’immagine.
L'occhio umano € lo strumento piu sofisticato pemprendere le immagini.
I modelli matematici, che simulano le logiche dinZziopnamento dell’occhio
per analizzare la struttura delle immagini, sembraostituire un buon
sistema per comprendere le dinamiche della natura.

Nota

Tutte le immagini provengono da elaborazioni prealaton i software di
ricerca del Semeion (Semeion®), in particolare :

GenD TSP softwar®&uscema M, (v. 3, 1998-2006 Semeion®).

ACM softwareBuscema M, (v. 12.5, 2005-2009 Semeion®).
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