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Introduccion

EN la actualidad, la deteccién de cicatrices en la corteza cerebral es un pro-
ceso manual realizado por expertos neurdlogos y radidlogos. Es una tarea dificil
de llevar a cabo, ya que es posible encontrar problemas, como la incorrecta ca-
libracién de la maquina, o errores, como distorsiones geométricas y espaciales
en las imagenes de resonancia magnética. Estos problemas presentan complica-
ciones serias en actividades como la radiocirugia, la cual necesita de precision
espacial [41].

Mediante la implementacion de algoritmos capaces de analizar las intensida-
des de los pixeles que conforman las imagenes de resonancia magnética, es po-
sible realizar la deteccidn de cicatrices en la corteza cerebral de una forma mas
rapida y acertada. Otro punto importante a considerar es que la deteccion automa-
tizada de cicatrices disminuye la subjetividad y funciona, al mismo tiempo, como

herramienta de apoyo en el diagnostico de enfermedades.
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En este capitulo se presentan los detalles de un proyecto realizado en conjunto
con el personal del Instituto Nacional de Neurologia y Neurocirugia (INNN). En
particular, se propone una nueva metodologia para la identificacion automatica
de cicatrices en la corteza cerebral, mediante el andlisis de intensidades de los
tejidos en imagenes de resonancia magnética.

Este capitulo esta organizado de la siguiente forma. En las secciones 1.1y 1.2
se describen respectivamente el contexto de investigacion y el planteamiento del
problema que da origen a la metodologia propuesta en este trabajo doctoral. En la
seccion 1.3, se presentan tanto el objetivo general como los objetivos especificos
y en la seccion 1.4 se plantean los alcances y limitaciones de nuestra propuesta de
solucién. Finalmente, en la seccidn 1.5, se explica la estructura y la organizacion

de este documento de tesis.

1.1 Contexto de investigacion

Los seres vivos somos visuales [41]. Gran parte de la informacién que proce-
samos se obtiene de lo captado por nuestros ojos y transformado posteriormente
en el cortex visual, que es una parte del cerebro encargada del procesamiento de
imagenes.

Una imagen es un conjunto de datos representados por una matriz bidimensio-
nal, en donde se almacena informacion tanto de la intensidad como de la ubicacién
de cada pixel [91] que conforma dicha imagen.

Existen diferentes tipos de imagenes con caracteristicas particulares. Uno de
estos tipos es las imagenes en escala de grises, cuyas intensidades van general-
mente de 0 a 255. Otro tipo de imagenes son las binarias, las cuales se caracte-

rizan por presentar solo dos valores de intensidad: 1 (activado) y 0 (desactivado).
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Las imagenes en formato rgb son representadas mediante una matriz de tres di-

mensiones que define los componentes rojo, verde y azul de cada pixel.

Ademas de los tipos de imagenes anteriormente descritos, existen image-
nes con estructuras mas complejas que requieren visualizadores especiales. Di-
chas imagenes, utilizadas generalmente en el area médica, son conocidas como
“imagenes médicas”, las cuales son capturadas mediante distintos tipos de maqui-

nas y métodos.

Para las personas (e.g., médicos y radiélogos) cuyas actividades se relacio-
nan con el analisis de imagenes médicas, estas ultimas representan un verdade-
ro avance tecnoldgico, pues facilitan el estudio del cuerpo humano, tanto en el
ambito hospitalario como en algunas &reas de investigacion (e.g., Bioinformética
y Computacién).

Las imagenes médicas proporcionan informacion de las estructuras internas
del cuerpo humano. Dichas imagenes representan herramientas con informacion
valiosa en el diagnéstico asistido por computadora pues, por medio de este, se
busca apoyar a médicos y radidlogos en la deteccion de enfermedades, anomalias
y/o cambios en los tejidos, en el monitoreo del funcionamiento de 6rganos y en la
evolucion de tratamientos. Existen diferentes formas de obtenerlas, tales como: re-
sonancia magnética, tomografia computarizada, ultrasonido, imagen nuclear, eco-

grafia e imagen molecular.

En el caso especifico de la resonancia magnética, se tienen dos tipos princi-
pales de secuencias de imagenes, T1 y T2, cada uno de ellos puede ser simple
0 con contraste. La diferencia entre las secuencias T1 y T2 radica en el tiempo
que tarda un spin en llegar a su estado de relajacidn (ver capitulo 2) y en el medio
en el que se encuentran las moléculas de hidroégeno. Este tiempo se ve reflejado

en los rangos de las intensidades de los tejidos en las secuencias de imagenes,
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los cuales que van de 0 a 4500 en T1 y de 0 a 11500 en T2, aproximadamente.

Dichas intensidades también dependen de las condiciones del paciente.

Cuando se tienen imagenes que presentan distintos intervalos de intensida-
des, el analisis de dichas imagenes se vuelve mas complejo aunado a que, en
resonancia magnética, no existe un estandar de valores establecidos en los cua-
les se ubiquen los tejidos, como es el caso de la escala de Hounsfield [102] para
tomografia computarizada. Al no contar con una medida estandar que nos permita
clasificar los tejidos, es necesario disefar e implementar metodologias y/o adap-
tar algoritmos de segmentacién de imagenes y de reconocimiento de patrones, de

acuerdo con las necesidades y objetivos de cada investigacion.

En Ciencias Computacionales, se han desarrollado trabajos de investigacion
que proponen diferentes metodologias, tanto para la segmentacion de imagenes
de resonancia magnética como para el reconocimiento de patrones [111][70]. Par-
ticularmente, en dichos trabajos, los investigadores proponen metodologias para
el andlisis de intensidades empleando diferentes algoritmos. Por ejemplo, para la
deteccién de lesiones provocadas por esclerosis multiple, Yamamoto et al. [111]
implementaron algoritmos de segmentacion basados en umbrales [31] y maqui-
nas de vector soporte [46][21], en tanto que Kroon et al. [70] propusieron el uso
de analisis de componentes principales [64]. La diferencia entre estas propuestas
reside en que Kroon et al. utilizaron secuencias T1, T2 y Flair', mientras Yamamo-
to et al. emplea unicamente secuencias T1. Por su parte, Linder et al. [75] usaron
redes neuronales artificiales [19] y regresiones multiples [60].

Hemos citado algunos trabajos para detectar lesiones de esclerosis multiple,
debido a que este transtorno causa cicatrices o demielinizacion, como sucede

también con otras enfermedades como epilepsia y Alzheimer. Cabe mencionar

'Las secuencuencias Flair son derivadas de las secuencias principales T1y T2.



5 1.2. Planteamiento del problema

que los resultados del trabajo descrito en el presente documento no se enfocan
en una enfermedad en particular. Por el contrario, se pretende detectar cicatrices
en la corteza cerebral sin importar el padecimiento del paciente.

En la figura 1.1 se establecen relaciones entre tipos de imagenes médicas, en-
fermedades estudiadas y técnicas empleadas en trabajos realizados por diferentes
investigadores. Por ejemplo, se han analizado imagenes de resonancia magnéti-
ca para detectar lesiones de esclerosis multiple mediante diversas técnicas, como
maquinas de vector soporte, conocimiento basado en reglas y redes neuronales
artificiales. Dicho tipo de imagenes también ha sido utilizado para segmentar te-
jidos por medio de técnicas como C-medias, filtros de bordes y texturas, redes

neuronales artificiales y umbralizacién.

1.2 Planteamiento del problema

Al hacer las tomas de imagenes de resonancia magnética de cualquier parte
del cuerpo humano, es posible que aparezcan errores que, COmo consecuencia,
pueden confundir al radi6logo al momento de establecer un diagndstico.

Uno de estos errores es conocido como artefacto [34], el cual es provocado por
cualquier instrumento que sirva para tomar muestras o que realice mediciones,
e.g., la maquina de resonancia magnética o la de tomografia computarizada. Un
artefacto puede ser cualquier objeto que no tenga relacion con los tejidos sujetos
a estudio, como puede ser un elemento metalico o incluso una parte borrosa en la
imagen. Otro tipo de error es la distorsion geométrica [110] que se puede presentar
como efecto barril o almohadilla [113].

Ademas de los posibles problemas ocasionados por distorsiones geométricas,

asi como por la aparicién de artefactos, al analizar automaticamente imagenes
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Figura 1.1: Relaciones entre tipos de imagenes médicas, enfermedades y técnicas
de andlisis.

de resonancia magnética se pueden presentar otros obstaculos, como el manejo
de intensidades. Como se explicé en la seccion 1.1, existen diferentes tipos de
secuencias de imagenes de resonancia magnética, siendo T1 y T2 las mas utili-
zadas. Cada una de estas secuencias tiene un rango diferente de intensidades, lo
que representa una complicacion al momento de analizar imagenes, mediante el
uso de algoritmos.

Ademas, la tarea de segmentacion de imagenes de resonancia magnética se
vuelve compleja, pues no es posible establecer rangos en los que los 6rganos
puedan ser ubicados, como sucede en el caso de la tomografia computarizada.

Cuando se cuenta con rangos, como los valores de Hounsfield [15], es mas sen-
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cillo clasificar tejidos al realizar el analisis automatico de tomografias, pues los
tejidos se ubican en dichos rangos.

Para el caso de la tomografia computarizada, en la figura 1.2 se pueden obser-
var los valores a los que pertenece cada tejido en la escala de Hounsfield en un

intervalo que va de -1000 a 1000.

[ Valores en UH de los drganos

ool —HUBED —
100-600

Higado
30-E0

o 5
Bazo Rifion /1 Corazon
H 3060  pancreas  20-40 jg 40-50

" 20-40

Pulmaones (Aire)

Mama (grasa)
s -100-800

-20-60

Figura 1.2: Clasificacién de tejidos de acuerdo con la escala de Hounsfield.

En esta investigacion, se analizan imagenes de resonancia magnética, por lo
que se parte de la siguiente hipotesis:

“Mediante el uso e implementacion de algoritmos de segmentacion de image-
nes y de reconocimiento de patrones, orientados al analisis de las intensidades en

imagenes de resonancia magnética, es posible realizar la deteccion de cicatrices
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en la corteza cerebral.”

1.3 Objetivos

Es importante delimitar la investigacion pues, al analizar imagenes médicas, se
desprenden distintas problematicas propias del tratamiento de imagenes y dificiles
de resolver mediante una computadora. A continuacién, se establecen los objeti-
vos general y especificos para el desarrollo de este trabajo de investigacion.

El objetivo general de esta tesis es proporcionar una nueva metodologia para
la segmentacion de imagenes de resonancia magnética, mediante el analisis de
intensidades en secuencias T2, con el fin de facilitar la identificacién de cicatrices

en la corteza cerebral. Los objetivos especificos de esta tesis son:

= Segmentar las imagenes de cada secuencia, empleando el algoritmo de cre-

cimiento de regiones, para obtener el area que sera sujeta a analisis.

= Por medio de umbralizacion, extraer los grupos de pixeles que cumplen con
ciertas caracteristicas establecidas para que sean considerados como parte

de un objeto, i.e., el cerebro.

» Procesar, mediante una red neuronal artificial, los grupos de pixeles previa-
mente extraidos para clasificarlos en alguna de las dos clases propuestas:

"cicatriz” o "no-cicatriz”.

1.4 Alcances y limitaciones

Es importante establecer los alcances de este proyecto de investigacién. Al

tratarse de una metodologia nueva, el alcance principal es trabajar de una forma
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diferente a las establecidas por otros investigadores (ver capitulo 4). En la me-
todologia descrita en el presente trabajo, se hace un analisis de intensidades en

imagenes de resonancia magnética para detectar cicatrices en la corteza cerebral.

Al aplicar la metodologia desarrollada, se busca beneficiar al &rea médica, es-
pecificamente a los radiélogos y neurdlogos encargados de establecer digandsti-
cos de enfermedades. Los beneficios se veran reflejados al implementar las bases
de una herramienta de diagéstico asistido por computadora capaz de detectar ci-
catrices en la corteza cerebral. También se busca minimizar la subjetividad en el
diagnéstico provocada por los problemas que se pueden presentar en las image-
nes médicas, como se menciond en la seccion 1.2. Ademas, esta herramienta
proporciona datos mas cercanos a la realidad a los radidlogos que realizan inves-
tigacidon y que requieren de informacion tangible para sustentar los resultados de

sus trabajos.

Como en todo proyecto de investigacion, en este también existen limitaciones.
Las imagenes de resonancia magnética son producidas de acuerdo a las inten-
sidades emitidas por los tejidos del cuerpo humano, las cuales son captadas por
las antenas de la maquina de resonancia. La tarea de realizar el analisis de este
tipo de imagenes se vuelve mas compleja, ya que el cuerpo humano emite valo-
res diferentes cada vez que es expuesto al campo magnético de la maquina de

resonancia. Por lo tanto, las intensidades de los tejidos cambian.

El manejo de intensidades y secuencias diferentes representa uno de los obsta-
culos mas importantes en el desarrollo de esta investigacion. Como se men-
ciond en la seccién 1.2, el problema seria mas facil de resolver si se tuviera una
escala de valores, como la de Hounsfield para tomografias, que permita identificar
los tejidos. En el caso de la resonancia magnética no existe una escala analoga,

por lo tanto se debe buscar una forma de analizar las intensidades para obtener
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los resultados esperados.

Es necesario contar con visores especiales, instrucciones y software que per-
mitan tener acceso a los datos de las imagenes médicas, con el fin de procesarlos
y obtener los resultados que se buscan. Otro factor de peso es que las image-
nes médicas no son tratadas como imagenes comunes, i.e., es necesario un visor
especial dado el formato en el que se encuentran.

Es importante considerar también que se pueden presentar problemas en las
imagenes, e.g., aparicion de artefactos, distorsiones geométricas, defectos produ-
cidos por la mala calibracion de las maquinas de resonancia, falta de informacién,

etc.

1.5 Estructura de la tesis

En la figura 1.3 se muestra la estructura de la presente tesis. Los circulos mas
claros, correspondientes a los capitulos 4 y 5, describen la aportacion de este
trabajo de investigacion. La organizacion de este documento se da de la siguiente

forma:

= En el capitulo 2, se describen las bases fiSicas de la resonancia magnética,
con el fin de ofrecer al lector una sintesis sobre el origen de esta modalidad

de imagenes médicas.

= En el capitulo 3, se explican los principios del procesamiento digital de image-
nes, asi como algunos algoritmos utilizados en la segmentacidén de imagenes

y en el reconocimiento de patrones.

» En el capitulo 4, se estudian algunos trabajos relacionados al propuesto en
esta tesis. Dichos trabajos han sido desarrollados utilizando diferentes enfo-

ques y técnicas.
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1.5. Estructura de la tesis

= En el capitulo 5, se describe la metodologia propuesta para la deteccidn
automatica de cicatrices en la corteza cerebral, mediante el analisis de in-

tensidades en imagenes de resonancia magneética.

» En el capitulo 6, se explican las pruebas realizadas y los resultados obteni-

dos al aplicar dicha metodologia.

= Finalmente, en el capitulo 7, se plantean las conclusiones del trabajo desa-

rrollado, asi como el trabajo a futuro.
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Capitulo 1

Introduccion

Capitulo 7 Capitulo 2

: Resonancia
Conclusmpes Y Magnética
perspectivas Nuclear

Metodologia basada en
el analisis de
intensidades en
imagenes de
resonancia magnética
para la deteccion de

cicatrices en la corteza Capitulo 3
Experimentacidn cerebral
y resultados

Capitulo 6

Marco tedrico

Capitulo 5

Metodologia Capitulo 4
para el analisis de P
imagenes de Trabajos

. resonamia_ | relacionados

Figura 1.3: Estructura de la tesis por capitulos.



Resonancia magnética nuclear

LA imagenologia es una de las aplicaciones mas importantes del procesamiento
y visualizacion de imagenes médicas, pues permite obtener tomas de las estruc-
turas internas del cuerpo humano para su estudio. La imagenologia hace mas
sencilla la deteccidén de enfermedades, malformaciones y funcionamientos anor-
males, asi como la emisiéon de un diagndstico mas acertado para el paciente.

La resonancia magnética proporciona imagenes de los tejidos del interior del
cuerpo humano en alta resolucion, mediante las cuales es posible obtener detalles
de las texturas de los tejidos, estructuras anatémicas, tumorales y de cualquier otra
anomalia en los érganos.

La resonanacia magnética se ha convertido en la modalidad de imagenes
médicas mas utilizada en los hospitales, pues es una técnica no invasiva. Los
pacientes no son expuestos a rayos X y no presentan efectos secundarios sobre

sus organismos. Aunque es posible utilizar algun medio de contraste, e.g., gado-

13
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linio, éste no representa un riesgo para el paciente. La desventaja principal de la
resonancia magnética radica en el aspecto econémico, pues esta técnica resulta
mas costosa que la tomografia computarizada, por ejemplo.

Este capitulo esta organizado de la siguiente manera: en la seccion 2.1, se
abordan aspectos historicos de la resonancia magnética. En la seccion 2.2, se
enumeran los componentes de la maquina de resonancia, ademas se explica la
distribuciéon de cada componente y su funcionamento. En la secciéon 2.3, se des-
criben las bases fisicas y el funcionamiento esta técnica de imagenologia. En la
seccion 2.4, se explica en qué consisten las secuencias T1 y T2. Finalmente, en

la seccidn 2.5 se presentan las conclusiones de este capitulo.

2.1 Aspectos historicos

A principios siglo XX Plank introdujo el concepto de fisica cuantica, aunque no
propiamente llamado asi, en su trabajo titulado “Radiacién del cuerpo negro” [93].
Mas tarde, en 1924, Max Born fue el primero en referir como mecanica cuantica a
lo estudiado por Plank, surgiendo asi la fisica cuantica, cuyo objetivo es estudiar
cémo se comporta la materia en escala atémica. Fue entonces cuando cientificos
como Einstein, Bohr y Heisenberg se interesaron por descubrir lo que sucede
en el microcosmos y entonces entonces se centraron en el estudio de la Fisica
Cuantica.

En 1925 se descubre que los atomos tienen spin, i.e., giran sobre si mismos. En
la dédaca de los anos 30, Stern y Gerlach realizaron experimentos para separar
haces de atomos de un campo magnético [98][17].

Al rededor de 1946, Bloch y Purcell de las Universidades de Stanford y de

Harvard respectivamente, descubrieron la capacidad de algunos nucleos de ab-
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sorber energia de radio y, al mismo tiempo, de generar sefiales de ondas de radio
que pueden ser captadas por antenas. A esta capacidad se le dié el nombre de

fendmeno de resonancia magnética [108].

Fue hasta los afios 70 cuando Damadian publicé su trabajo titulado Tumor
Detection by Nuclear Magnetic Resonance, en el que propone la utilizacion de
las medidas spin eco para hacer una discriminacion entre tejido sano y tumores
malignos [17] en riflones e higado de ratas. Es entonces cuando se establecieron

las secuencias T1y T2 (ver secciones 2.4.1y 2.4.2).

En 19783, Peter Mansfield introdujo el concepto de espacio-K y tres afios mas
tarde, en 1976, propone las secuencias EP| (Eco-Planar Imaging) utilizadas para
llenar dicho espacio-K de una forma mas rapida. El afo de 1977 representé un
lapso de avances relevantes en la historia de la resonancia magnética. Mans-
field y Maudsley publicaron la primera imagen de la anatomia humana. A su vez,
Hinshaw publicé imagenes de la muneca y Damadian reconstruyé imagenes del

térax [17].

Hacia 1980, se obtuvieron las primeras imagenes de la cabeza. En 1981, se
instalé el primer prototipo de una maquina de resonancia magnética en el Hospital
Hammersmith en Londres y en 1983 se obtuvo la primera imagen de resonancia

en Barcelona [108].

Los trabajos realizados posteriormente han buscado una mejora en la resolu-
cidén de las imagenes de resonancia magnética. Actualmente, también se realizan
investigaciones sobre los imanes de dichas maquinas, experimentando con cam-
pos magnéticos mas poderosos. Asi mismo se busca eliminar posibles errores en
las secuencias de imagenes, i.e., aparicion de artefactos ocasionados por la mala

calibacion de las maquinas.
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2.2 Maquina de resonancia magnética

Valencia-Calderon et al. [107] mecionan que para obtener una imagen de re-

sonancia magnética son necesarios los siguientes elementos:

= Un iman, creador de un campo magnético.

= Una antena emisora de pulsos de radiofrecuencia de diferentes valores e

intervalos de tiempo.
» Una antena receptora de las senales generadas por los tejidos.

= Una computadora con un sistema que decodifique las sefales emitidas por
los tejidos, i.e., un software que construya las imagenes de acuerdo con las

senales obtenidas.

Asi mismo, Vazquez [108] hace mencidn de los mismos componentes identifi-
cados por Valencia-Calderon, pero los nombra como bobinas de radiofrecuencia

(ver figura 2.1):

= Bobinas de superficie o antenas: estas bobinas captan la senal que emiten
los tejidos cercanos a dichas bobinas. Las senales de tejidos mas profundos

no son detectadas.

= Bobinas de volumen: ésta es un bobina transmirora y abarca todo el cuerpo

del paciente, i.e., es del tamano del cuerpo humano.

= Bobinas de gradientes: son las encargadas de variar el campo magnético,
lo que permite también seleccionar un corte o rebanada del cuerpo humano

de acuerdo con las tres dimensiones. Por esta razén, hay tres bobinas de
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gradiente: el gradiente de seleccion de corte, el gradiente de codificacién de

frecuencias (Frecuency encode) y el gradiente de fase (Phase code).

= Bobinas de compensacion o shimming: sirven para calibrar la maquina de

resonancia magnética y obtener homogeneidad en el campo magnético.

Resonancia Magnetica

' Paciente
Bobina de

RadioFrecuencia

Bohina de
Grodientes

é
Irrican

Figura 2.1: Partes de una maquina de resonancia magnética.

2.3 Bases fisicas

La resonanacia magnética es un fenédmeno fisico que ocurre cuando elemen-
tos, como el hidrégeno, absorben energia electromagnética de radiofrecuencia
al ser expuestos a un campo magnético. Vazquez [108] describe la resonancia

magnética como el fenémeno por medio del cual un sistema vibratorio es capaz
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de transmitir dichas vibraciones a un cuerpo estatico, bajo ciertas condiciones de
frecuencia. Vazquez explica también que el fendmeno de resonancia magnética
ocurre cuando los protones y el pulso de radiofrecuencia tienen la misma frecuen-
cia, entonces los protones son capaces de absorber energia.

En esta seccion se explican las bases fisicas de la resonancia magnética, por
lo que ha sido dividida de la siguiente manera. En las subsecciones 2.3.1 y 2.3.2,
se describen respectivamente conceptos basicos de Fisica y aspectos relaciona-
dos con el campo magnético. En la subseccion 2.3.3, se da el concepto de espin,
su interaccion y su comportaminento con un campo magnético. Finalmente, en la
subseccidn 2.3.4, se describe el proceso de magnetizacidén que sufren las particu-

las de hidrogeno.

2.3.1 Generalidades

Para comprender mejor las bases fisicas de la resonancia magnética, comen-
cemos por definirla. Brown y Semelka [52] describen a la resonancia magnética
como la interaccion entre un campo magnético y un nucleo que posee un espin. En
otras palabras, la resonancia magnética se trata de un fenémeno fisico en el que
particulas, como electrones y protones, tienen la capacidad de absorber energia
de radio-frecuencia al ser expuestas a un campo magnético.

Ahora bien, un atomo esta formado por un nucleo y electrones que giran en
torno a éste (ver figura 2.2). El ndcleo, a su vez, esta formado por neutrones y pro-
tones. Los electrones tienen carga negativa, los protones presentan carga positiva
y los neutrones carecen de carga. La resonancia magnética también se presen-
ta en nucleos atomicos con un numero impar de protones y/o niumero impar de
neutrones.

La resonanacia magnética se divide en dos ramas: la electrénica y la nuclear.
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Figura 2.2: Estructura general de un atomo.

Como su nombre lo indica, la resonancia magnética electronica reside sobre los
electrones del atomo. Por su parte, la resonancia magnética nuclear recibe la
energia del campo magnético en el nacleo del atomo, i.e., en donde se encuentran
los neutrones y protones. En imagenologia, se trabaja con resonancia magnética
nuclear, entre otras técnicas, para obtener imagenes de los érganos internos y
tejidos de un cuerpo.

Las propiedades utilizadas en la resonancia magnética son tres:
1. El ndmero atémico Z, que es la cantidad de protones presentes en el nucleo.
2. El peso atémico A, que es la suma de neutrones y protones.

3. El espin I, que corresponde a la rotacion constante del nucleo de acuerdo
con un eje, una magnitud y una orietacién, caracteristicas representadas por

un vector.

El espin tiene varios valores calculados de acuerdo con el peso y el numero

atémico del nucleo. Los valores se encuentran en tres grupos:
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= | = 0 denominado sin espin, el cual sucede cuando el peso atémico y el
namero atomico son pares, i.e., el nucleo no intereactia con un campo
magnético. Cuando el espin vale cero, éste no se considera en la resonancia

magnética.

= [ =1,2,3... lamado espin entero, el cual sucede cuando el nucleo tiene un

peso atomico par y un nimero atémico impar.

» [ =3,3,2.. denominado espin fraccional, donde el denominador siempre es

dos y el peso atbmico es impar.

El atomo de hidrogeno (H*) es un elemento capaz de absorber energia elec-
tromagnética de forma selectiva, al estar expuesto a un campo magnético potente.
El ndcleo del H* cumple con las propiedades magnéticas necesarias para obtener

imagenes de resonancia magnética.
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Figura 2.3: Estructura de un a&tomo de hidrégeno (H*).

-

El atomo de H* es la particula mas simple que existe. Se le llama también
atomo monoelectrdnico, pues posee unicamente un protdn y un electréon en su
orbita (ver figura 2.3). Tiene un espin de 1 y es el is6topo’ mas abundante en el

cuerpo humano, pues se encuentra tanto en grasa como en agua. Dicha condicién

Is6topo: son los atomos con el mismo nimero atémico y diferentes pesos atomicos.
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representa el caso de estudio ideal, ya que proporciona mejor respuesta al ser

expuesto a potentes campos magnéticos.

2.3.2 Campo magnético

Un campo magnético es generado cuando se presentan cargas eléctricas en
movimiento que implican la aparicion de un espacio que las rodea, hecho que se
hace visible al colocar un iman sobre limaduras de hierro.

Un nulceo en rotacion con carga positiva produce un campo magnético, cono-
cido como momento magnético o campo magnético, el cual es paralelo al eje de
rotacion. En la figura 2.4 se muestra una barra con lineas formada por dos polos:
norte y sur. Las flechas indican la direccion u orientacion y la magnitud. EI campo

o . . =2
magnético es una magnitud vectorial representada por B.

\

Figura 2.4: Barra magnética para representar el campo magnético de un cuerpo.

Para que sea posible la generacion de imagenes de resonancia magnética, es
necesario usar campos magnéticos potentes, capaces de producir sefales que

permitan definir las estructuras y los tejidos de los 6rganos.
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El campo magnético de la tierra esta entre 0.3 y 0.7 Gauss [108]. La equivalen-
cia de 1 Gauss corresponde a 1000 Teslas. El Tesla (T) es la medida de intensidad
de los imanes en una maquina de resonancia, cuyos campos magnéticos oscilan
entre los 0.5T y los 12T, aunque imanes mas poderosos se encuentran todavia en

pruebas clinicas.

2.3.3 Espin

En esta seccién se retoma informacion de la subsecccon 2.3.2 para expli-
car qué es un espin y su relacion con la obtencién de imagenes de resonancia
magnética.

En la corteza del atomo giran electrones con carga negativa. En el nucleo se
encuentran los protones, cuya carga es positiva, y los neutrones, que no tienen
carga. Los protones presentan un movimiento sobre su propio eje llamado espin,
similar al que tienen los planetas en el sistema solar, y ademas tienen su propio
campo magnético.

Al colocar el cuerpo de un paciente bajo un campo magnético, cada parte del
organismo que esté conformado por atomos de H* va a reaccionar, i.e., se mag-
netiza.

El vector s'representa las propiedades magnéticas del espin, como se muestra
en la figura 2.5. Por su parte, la propiedad del momento magnético se representa
por el vector [ orientado sobre el eje de giro. Cada uno de estos vectores depende

del otro y debe cumplir con la siguiente ecuacion:

p=y-s (2.1)

donde y es el cosciente de giro magnético nuclear (carga/masa) y B es el

campo magnético aplicado a ese espin, el cual también suele ser representado
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Figura 2.5: Representacion del espin de un nucleo de H*.

por By (ver figura 2.5).

Durante la ausencia de un campo magnético externo, los protones tienen sus
vectores de espin orientados de forma aleatoria [56], como se muestra en la figu-
ra 2.6, en donde la suma vectorial es cero. Cuando los nucleos de H* son expues-

tos a un campo mageético externo, su espin se alinea a By (ver figura 2.7).
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Figura 2.6: Protones con espines aleatorios.

En la figura 2.7, los protones presentan dos estados de alineacién a B: estado

paralelo (up) que es el de menor energia y estado antiparalelo (down) que es el
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spins| N y

- 1

Figura 2.7: Protones con espines alineados a Bj.

de mayor energia (ver figura 2.8).

Antiparalelo

Figura 2.8: Movimientos de precesion, estados paralelo y antiparalelo a B.

Todos los protones, sin importar su estado paralelo o antiparalelo al campo
magnético, presentan el movimiento de precesion. Los protones giran sobre su
propio eje. Cuando se habla de precesion, se refiere a que también giran al rede-
dor del campo magnético By, el cual es paralelo al eje de precesion. Un ejemplo
que permite entender el concepto de precesion, es el movimiento que presenta

un trompo al girar, aunque en el caso de los protones, entre mas gira un protdn,
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la cantidad de energia ganada es mayor, contrario a lo que sucede con el trom-
po [108].

El movimiento de precesion sucede a una frecuencia llamada frecuencia de

precesion o de resonancia wy, la cual esta gobernada por la Ley de Larmor [108]:

_ 7B

=5 (2.2)

Wo
en donde w, se expresa en ciclos / segundo o Hz. A su vez, el campo magnético

- . 7oy . . g
B es la suma vectorial de tres campos: 1) el campo magnético principal By, 2) el

campo magnético de gradientes ﬁgmd y 3) el campo magnético bioquimico ﬁbioq:

= > = -

B = By + Bgrua + Byio (2.3)
g q

El campo magnético By es creado por el iman de la maquina de resonancia.
ﬁgmd es un campo mas pequefo, en el orden de 1072 respecto a BT). Al variar el
campo de gradientes, las frecuencias también varian. El campo Ebioq, que es to-
davia menor, de 107° respecto a BT), esta relacionado con la estructura bioquimica

del entorno del nucleo afectado por dicho campo Bo.

La ley de Larmor considera la emision y absorcion de energia. Los nucleos de
los protones absorben la energia de frecuencia que emite el campo magnético.
Del mismo modo, los nucleos se relajan de acuerdo con la intensidad del campo
magnético. Por lo tanto, variando §gmd, las frecuencias también varian. De for-
ma individual, cada nucleo tiene su propio tiempo de relajaciéon y de excitacion,
de acuerdo a la intensidad del campo magnético y al entorno bioquimico de los

nucleos.
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2.3.4 Magnetizacion de un voéxel

El término véxel viene del inglés volumetric pixel y es la unidad cubica que
forma parte de un objeto tridimensional. El voxel es quivalente al pixel, pero éste
ultimo en 2D. El voxel se considera la unidad minima procesable del objeto en
cuestion.

Al exponer un voxel a un campo magnético, los espines de los nucleos de H*
se orientan a By, pero las frecuencias de precesion son diferentes. Dado que cada
nucleo tiene un momento magnético u, se genera un vector de magnetizacion M,
a partir de la diferencia de energia entre las orientaciones paralela o antiparalela
de los espines y del campo magnético. Dicho vector tiene tres componentes: z,
x y y. La componente z corresponde al vector de magnetizacion longitudinal (M)
y la componente xy corresponde al vector de magnetizacion transversal (M;). En
este sentido, la temperatura esta presente debido a la agitacién térmica. Cuando
se llega al 0 absoluto en ambas componentes, se logra una alineacién completa:

B
My =M, = n‘u% (2.4)

en donde k es la constante de Boltzman y n es el nUmero total de espines. De-
bido al equilibrio térmico que ocurre y de acuerdo con la distribucién de Boltzman,
la cantidad de nucleos en alineacion paralela es mayor que el nimero de nucleos
en alineacion antiparalela, pues los primeros necesitan menos energia [108].
La razon de distribucion de los nucleos en estado paralelo y de los que se
encuentran en estado antiparalelo es la siguiente:
Z—Z —1 +f(/\%) (2.5)

donde n, es la cantidad de nucleos en estado paralelo, 1, corresponde a la
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cantidad de nucleos en estado antiparalelo, f es la funcidn de proporcionalidad
directa y t la temperatura absoluta.

En la figura 2.9 se muestran cinco protones en estado antiparalelo y ocho en
estado antiparalelo. Los cinco nucleos precesando en antiparalelo (hacia abajo)
cancelan los efectos magnéticos de la misma cantidad de nucleos precesando en

paralelo (hacia arriba): fuerzas magnéticas opuestas se cancelan unas a otras.

M

Figura 2.9: Comportamiento del sistema nuclear espin.

En este caso, al haber una mayor cantidad de nucleos orientados hacia arriba,
las fuerzas magnéticas no se cancelan sino que se suman, lo que da como resul-
tado un vector magnético, cuya direccién es paralela a By. Por lo tanto, la suma de
todos los vectores magnéticos en estado paralelo estan representados en el gje z.
De aqui surge el concepto de magnetizacion longitudinal, la cual se ecuentra a lo
largo o longitudinalmente a B,.

La magnetizacién longitudinal a un campo magnético no puede medirse direc-
tamente, por lo que es necesario un campo magnético transversal. El vector de
magnetizacion transversal se mueve en fase con la precesidon de los protones y

corresponde al plano xy.
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2.4 Fenomeno de la resonancia magnética

Al tener voxels expuestos a un campo magnético, es posible seleccionar el
voxel a excitar variando la frecuencia para que los protones entren en resonancia.
Este proceso se basa en la seleccién del plano tomografico que implica colocar a
B,..« de modo que los nucleos perciban un campo magneético diferente y acorde a
Su posicién en z.

La relajacion transversal ocurre cuando los pulsos de radiofrecuencia son inte-
rrumpidos y la magnetizacion transversal comienza a desaparecer. Los protones
que fueron desviados a un nivel de mayor de energia vuelven a un nivel de menor
energia, entonces se dice que la magnetizacién longitudinal vuelve a su estado
normal o a su tamano original y ocurre la relajacion longitudinal.

En resonancia magnética, exiten dos diferentes tipos de secuencias, de acuer-
do con el tipo de magnetizacion y los tiempos de relajacién de los nucleos: T1 o
relajacién longitudinal y T2 o relajacion transversal.

Después de que los nucleos de H* son expuestos a un campo magnético, los
protones precesando tienden a volver a su estado inicial de energia. Si se someten
nuevamente a un campo magnético, se alinean y asi sucesivamente. A lo anterior
se le conoce como pulsos de radiofrecuencia. El punto interesante es medir el
tiempo de relajacién de los nucleos, despues de haber sido colocados bajo By. De

aqui que la diferencia entre T1 y T2 es la fase de relajacion.

2.4.1 T1: secuencias de relajacion longitudinal

La relajacion T1 se da cuando los protones hacen un cambio de energia térmi-
ca con el medio que los rodea. Los protones en su estado normal de precesion

tiene su propio campo magnético al igual que su red o medio.
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Durante el proceso de relajacion, los protones buscan devolver energia a su
medio, i.e., si los nlcleos se encuentran en un ambiente rodeado de moléculas
muy pequefas, como las del agua, les sera dificil liberar energia, ya que dichas
moléculas se mueven muy rapido. Por esta razén, se dice que los liquidos como
el agua tienen un valor de T1 largo.

Por su parte, cuando los nucleos estan rodeados de moléculas mas grandes
como las de la grasa, la liberaracién energia resulta ser un proceso mas rapido.
La grasa tiene un valor de T1 corto.

En las imagenes de resonancia magnética, las sefales captadas en las se-
cuencias T1 aparecen mas intensas, debido a que los protones precesan rapida-

mente y como consecuencia tardaran mas tiempo en liberar su energia.

2.4.2 T2: secuencias de relajacion transversal

En T2 se mide la facilidad con la que los protones liberan energia, de acuerdo
con los protones vecinos, i.e., se mide el tiempo que un protdn tarda en liberar el
exceso energia interna y se mide también el tiempo que sus vecinos tardan en
llevar a cabo el mismo proceso de liberacion de energia local.

En ambientes conformados por moléculas grandes, los campos magnéticos
fluctban lentamente, lo que tiene consecuencias en el campo magnético de los
protones. Si la diferencia entre el campo magnético interno y el local no es signi-
ficativa, los protones permanecen en fase por mas tiempo y entonces T2 es mas
largo. El agua tiene un valor de T2 largo.

Sin embargo, cuando la diferencia de los campos magnéticos locales de un
tejido es muy variable, el movimiento de precesidén de los protones presenta di-
ferencias considerables y los protones pierden su fase rapidamente. A esto se le

llama T2 corto. La grasa, al estar formada por moléculas de mayor tamano que las
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del agua, presenta un valor de T2 corto.

2.5 Conclusion

De acuerdo con las diferentes intensidades de los imanes de las maquinas de
resonancia magnética, es posible manipular el comportamiento de los protones
del &tomo de H*, con el fin de obtener imagenes con mayor o menor resolucion.

Es interesante conocer el funcionamiento de la resonancia magnética desde el
punto de vista fisico, pues permite al radiélogo experto configurar la maquina para
obtener los voxels de acuerdo a las necesidades del estudio, asi como seleccionar
exactamente las partes del cuerpo que son el objeto de estudio para los médicos,
i.e., se especifica el area o las areas del organismo humano a analizar.

En el resto del documento, se hara referencia al termino voxel, que es un ter-
mino del dominio de la Fisica, como imagen. Este ultimo es un termino del ambito

de la Computacion.
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Este capitulo esta organizado de la siguiente manera. En la seccién 3.1, se
describen las modalidades de imagenes médicas, asi como el tipo de energia y
de contraste que utiliza cada modalidad para obtener las tomas del interior del
cuerpo humano. En la seccidn 3.2, se explican las etapas del procesamiento digi-
tal de imagenes, las cuales serviran como preambulo de las secciones 3.3 y 3.4
Particularmente, en estas secciones, se describen algunas técnicas que pueden
ser utilizadaas durante las etapas de segmentacion de imagenes y de reconoci-
miento de objetos, respectivamente. Finalmente, en la seccidén 3.5 se exponen las

conclusiones correspondientes a este capitulo.

31
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3.1 Imagenes médicas

Una imagen digital es un conjunto de datos presentados en forma bidimensio-
nal (2D) o tridimensional (3D). Los valores de una imagen son discretos y gene-
ralmente son enteros, e.g., los valores de una imagen en escala de grises estan
entre 0 y 255 [80]. Los datos almacenados en una estructura bidimensional o tri-
dimensional corresponden a las intensidades, a la posicion de cada pixel, etc.

En el campo de la radiologia, el término de “imagen médica” surgi6 entre los afos
1970 y 1980 cuando el profesor, de origen aleman, Heinz U. Lemke introdujo el

concepto de “visualizacion y comunicacion de imagenes digitales” [57].

Las imagenes médicas resultan, para las personas cuyas actividades se re-
lacionan con el analisis de éstas, un verdadero avance tecnolégico tanto en el
ambito médico como en otras areas de investigacion, e.g., la computacién y la

bioinformatica.

En el campo de la Medicina, las imagenes proporcionan informacién del cuer-
po humano, permitiendo a los médicos emitir diagndsticos, estudiar la anatomia
y en algunos casos la funcionalidad de los 6rganos, monitorear cambios en un
paciente que esta bajo tratamiento, etc. Todos los datos contenidos en las image-
nes, son explotados en el ambito de las Ciencias Computacionales para generar

herramientas de diagnéstico asistido por computadora.

Diferentes instrumentos se han desarrollado para obtener impresiones mas
claras o con mayor resolucién de los 6rganos internos del cuerpo. Existen diver-
sos tipos de imagenes que difieren entre si, de acuerdo con las necesidades de
los radiélogos para emitir un diagndstico y con los medios utilizados para extraer

dichas imagenes.

En latabla 3.1 se puede observar los diferentes tipos de imagenes médicas, su
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proposito, i.e., por qué son necesarias unas u otras pues su obtencién y analisis
dependen de las condiciones del paciente. En dicha tabla también se indica el
tipo de energia empleada y si se utilizan farmacos para contrastar los tejidos en
estudio, asi como sus posibles efectos secundarios.

La resonancia magnética es una tecnologia para obtener imagenes de las es-
tructuras de los érganos internos del cuerpo en alta resolucion. En la actualidad,
supera por mucho a la tomografia computarizada por dos sencillas razones; la pri-
mera es que, en la resonancia magnética, no se aplica ningun tipo de radiacion al
paciente, como en la tomografia, y la segunda es que, en la resonancia magnéti-
ca, se obtienen impresiones mas detalladas de los 6rganos, por o que es mas
sencillo encontrar anomalias de cualquier tipo u observar el funcionamiento de las

estructuras internas del cuerpo (figura 3.1).

Figura 3.1: Ejemplo de cédmo se hace la toma de imagenes de un paciente por
medio de una maquina de resonancia magnética.

La desventaja es que la resonancia magnética es mucho mas cara que la to-
mografia, tanto para los pacientes como para el mantenimiento de las maquinas,

haciendo su uso menos frecuente.
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La resonancia magnética aplica campos magnéticos de alta potencia y ondas
de radio en el cuerpo humano. Para dar una idea mas clara, el campo magnético
de la tierra esta entre 0.3 y 0.7 Teslas [108]". En la actualidad existen maquinas cu-
yo magneto tiene potencias de 1T, 1.5T, 2T, 3T, 4T, 7T, 11.7T [51], Hanus [109] ha-
ce referencia a maquinas de 12T. Como es evidente, las maquinas de resonancia
magnética estan equipadas con imanes capaces de producir campos magnéticos
mucho mas poderosos que el de la tierra, pero sin ocasionar efectos secundarios
en los pacientes (ver figura 3.2).

Existen dos tipos de imagenes de resonancia magnética que dependen del
tiempo de relajacidén de los espines de los protones del cuerpo humano: T1y T2
(capitulo 2). El nivel de detalle de los tejidos esta en proporcion a la intensidad del

campo magnético aplicado al cuerpo humano.

Figura 3.2: Diferentes intensidades de campos magnéticos generados por ima-
nes de alta potencia construidos especialmente para las maquinas de resonancia
magnética [109].

Tesla=T, 1T = 10,000 Gauss.



dicas

agenes mé

3.1. Im

‘ouewny odiano |ap Joudlul |ap sauabewl ap sodil sounbly : |°g ejgeL

souJajul sopilel A

ouewny odiano |ap
Joliajul |ap seusbewl
ap u0I0dNPOId

35

ounBbuiN ounbuiN souefh.o Jod sepel ‘uoloeb opluosel}n
-9|}0J SBIOUOS SBepuQ -soAuUl 8 seidela) ‘0o1]
-soubelp ‘uglouanald
sooedo sodiand
souoloew.olew A JesoAelle ap seoeded uoloebisenul 8
Jaoueo Jaesjuod oleg seollpubewolosle seidela) ‘0011SQU X sofey
ap oleq obsaly sauoloelpey -Beip ‘uolouanaid
souJalul soueblo so|
ap |euoldun} ugoew
sauoloewloyew A -1ojul 8P UOIONJ8SUO0D
1aoued J9BIU0D 0108U08| uoloeipels A ‘ugioeb Jegjonu
ap oleq obsaly A oipu) sooewJejoipey -SaAUl o seidels) ‘001 BUIDIPSIN
-soubelp ‘uglouanald
ouewny odiand |ap J0oLBlUI |Bp
sauoloew.oyew A sauabewi ap ugioisinbpy epezueindwod
Jaoueo Jaesuoo oluijopen) uoloeipey ‘uoloebiisenul 8 seidels) eljeibowo|
ap oleq obsaly oolnsoubelp ‘ugiousnald
uoIoN|0Sal Blje ud
souJajul soueblo so| ap
owsneubew A SE]SIA 9P UQIDUBIIOD eonoubew
ounbuIN oluljopen Blouanoaljolpey ‘uoloebiisenul e seidels) BIOUBUOSaY
oolsoubelp ‘ugiousAald
solLIepundas alsejuo)/
$0199}3 sooew.ieq eibiaua ap odi] ousodoud uabewi ap odi|




3. Marco teorico 36

En el caso de la tomografia computarizada, de la medicina nuclear y de los
rayos X, generalmente se inyectan radiofarmacos por via intravenosa o intramus-
cular, por el tubo gastrico, por vias respiratorias, etc. Los expertos aseguran que
a pesar de que el riesgo es muy pequeno, la radiacidon puede provocar cancer o

malformaciones.

Otro tipo de imagen médica es el ultrasonido, mayormente utilizado para moni-
torear la evolucién de un bebé en el vientre materno. Por lo tanto, es una contra-
indicacién médica administrar a la paciente cualquier radiofarmaco, ya que puede

afectar al producto.

De una manera similar, en la resonancia magnética no es necesario aplicar
ninguna sustancia (diferente al medio de contraste) o radiacion, pues las tomas
internas se obtienen por medio de radiofrecuencia y magnetismo. Existen otras
medidas de seguridad puesto que, debido a que el cuerpo se expone a niveles de
magnetismo muy fuertes, el paciente no debe tener prétesis metalicas de ninguin
tipo, asi como tampoco marca pasos ni joyas, al momento de realizar el estudio

de resonancia.

Los medios de contraste, utilizados en algunas técnicas de obtencién de image-
nes (e.g., resonancia magnética, tomografia computarizada, medicina nuclear, ra-
yos X) para resaltar los 6rganos que requieren atencién, son sustancias facilmente
metabolizadas y desechadas por el organismo. Pueden presentar, como efectos

secundarios, diarrea o reacciones alérgicas.

En el area de Ciencias de la Computacidén se cuenta con una serie de algorit-
mos que son utilizados en el procesamiento digital de imagenes, como se explica

en la siguiente seccion.
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3.2 Procesamiento digital de imagenes

En el procesamiento digital de imagenes se incluye tanto en la manipulacién
como el analisis de imagenes por medio de una computadora [24]. La segmen-
tacion y extraccion de caracteristicas son procesos importantes dentro de la seg-
mentacion de imagenes. En la figura 3.3 se describe el procesamiento digital de

imagenes mediante una serie de etapas, explicadas a continuacién:

= Adquisicion de imagenes: se debe determinar cual sera la fuente de las
imagenes a procesar, e.g., a través de medios digitales como camaras fo-
tograficas o celulares, de repositorios de universidades o de alguna otra ins-

titucion, etc.

= Preprocesamiento de imagenes: es necesario preparar las imagenes para
su procesamiento, con el fin de facilitar la basqueda y extraccién de infor-
macion. Durante el preprocesamiento se busca que la informacién de las
imagenes sea lo mas homogénea posible, i.e., se completa la informacién
faltante, se realizan procesos de normalizacién?, se elimina o minimiza el

ruido, etc.

= Segmentacion: la imagen es dividida con el objetivo de separar objetos y
extraer regiones de interés. La segmentacion se realiza tomando como base
diferentes criterios o midiendo caracteristicas encontradas en las imagenes
tales como la textura, los niveles de grises estudiados mediante el analisis
de histogramas, el contraste, la intensidad, las coordenadas de cada pixel e

incluso el movimiento detectado en secuencias de imagenes.

2El proceso de normalizacion consiste en transformar los valores de una imagen para que éstos
sean mas homogeneos y queden en una escala de 0-1.
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= Extraccion de caracteristicas: se busca obtener informacién significativa,
que puede ser el producto de la etapa de segmentacion. Dicha informacion
puede ser utilizada ya sea para ser procesada nuevamente o para tomar

decisiones.

= Reconocimiento de objetos: los objetos encontrados en la etapa de seg-

mentacion son etiquetados, con el fin de identificar a qué clase pertenecen.

= Interpretacion de los resultados: es la forma en que los resultados seran
interpretados y luego mostrados, e.g., al aplicar un filtro de contraste en una
imagen, se tendra como resultado otra imagen en la que se muestran Unica-

mente los pixeles que tuvieron mejor respuesta a dicho filtro.

— ~ j
-
reprocesamiento
i S Resultados

Adquisicion de
las imagenes

-> <>

Figura 3.3: Etapas del procesamiento digital de imagenes.

Como se mencion6 anteriormente, existen diferentes tipos de imagenes que
pueden ser analizadas mediante los algoritmos de segmentacion que se describen
en la seccion 3.3. Cada tipo de imagenes tiene caracteristicas diferentes entre
ellas, por lo que es importante conocer la procedencia de las mismas, e.g., a
diferencia de imagenes jpg, las imagenes en formato dcm solo se pueden abrir

con un visualizador construido bajo el estdndar Dicom.
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3.3 Técnicas de segmentacion de imagenes

Mitiche y Ben [83] definen la segmentacién de imagenes como el proceso en el
cual unaimagen es dividida en regiones con caracteristicas similares. Por su parte,
Saraf [100] define la segmentacion como el proceso de particionar una imagen en
regiones no traslapadas. Dichas regiones deben ser homogéneas en cuanto a los
valores de sus intensidades y la union de dos regiones no adyacentes también
debe ser homogénea.

La definicién formal de segmentacién de imagenes es la siguiente:

Sea F el conjunto de todos los pixeles y P un grupo
determinado de pixeles homogéneos conectados. La
segmentaciéon consiste en particionar F en un conjun-
to de regiones conectadas (Sy, S,, S3), ..., (S,) tal que
UiL;Si = Fy Si(Sj = @ cuando i # j. P(S;) es ver-
dadero para todas las regiones S; y P(S;US;) es falso

cuando S; es adyacente a S;

A continuacién, se describen los métodos comunmente utilizados en la seg-

mentacion de imagenes (figura 3.4):

= Umbralizacion: se busca clasificar un pixel dentro de dos clases: objeto a

extraer o fondo de la imagen.

= Crecimiento de regiones: los pixeles son agrupados en regiones de acuer-

do a su vecindad y similaridad de intensidades.

= Agrupamiento (clustering): se trata de agrupar pixeles de acuerdo a la si-

milaridad de sus caracteristicas.
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= Deteccion de bordes y texturas: se establece un borde alrededor de los

grupos detectados.

Segmentacion de imdgenes

Umbralizacion

Crecimiento T Deteccién de
de regiones P bordes y texturas
Andlisis de histogramas m Basados en gradientes

Transformada de
Operadores: de Sobel y

Filtros

Coincidencia
de bordes

Figura 3.4: Clasificacion de los Igoritmos de segmentacion de imagenes.

3.3.1 Umbralizacion

La umbralizacidon es una de las técnicas mas sencillas para separar o etiquetar
pixeles de unaimagen [115][101]. Esta técnica permite establecer un valor llamado
umbral (tresholding) con el que se decide a qué clase o regidn pertenece un pixel
de acuerdo con su valor de intensidad.

La definicion de umbral (t) se puede expresar de la siguiente forma:
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Sea p un pixel objeto de andlisis de una imagen, el
cual debe ser asignado a una clase P, 0 P; de acuerdo
con las condiciones I(p) < t o bien I(p) > t, donde t es

el umbral establecido.

Horn [54] define la intensidad en una imagen como la cantidad de luz refleja-
da en una superficie; dicha luz llega desde diferentes angulos distribuidos sobre
un hemisferio. En términos de vision por computadora, la intensidad es el valor
del brillo que le corresponde a un pixel. De este modo, la intensidad de un pixel
se convierte en un elemento con el que es posible realizar la segmentacion de
imagenes, ya sea por medio de umbralizacion o de cualquier otra técnica similar a
ésta.

Una imagen esta formada de pixeles y la intensidad, al ser una caracteristica
de un pixel, permite a la técnica de umbralizacién tomarla como propiedad para
separar un objeto del fondo de la imagen. El umbral establecido puede ser fijo
o variable, i.e., el umbral cambia de valor, de acuerdo con las necesidades de
segmentacién que se tengan. Si el valor del pixel que esta siendo analizado supera
el umbral ¢, dicho pixel pertenece a una clase del objeto de interés; en cambio,
si la intensidad de ese pixel es menor a dicho umbral, entonces se ubica como
fondo [81].

En una imagen normalizada, los valores de las intensidades se encuentran en

un rango de 0-1 por lo que el umbral se establece de la siguiente manera [13]:
t(O < Vjj < 1)

donde ¢ corresponde al umbral y v es el valor de intensidad del pixel (i, j).
Puesto que el objetivo de la umbralizacidén es convertir una imagen en escala

de grises en una imagen umbralizada en blanco y negro, se define la ecuacién 3.1,
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que corresponde a un umbral simple que separa el objeto del fondo y que también

es utilizado para definir contornos:

gL, y) =1sif(x,y) >t
gx,y=0sif(x,y) <t

(3.1)

Los valores 0 y 1 en la ecuacién 3.1 satisfacen a una imagen en escala de grises,
e.g., una imagen jpg. Entonces el umbral ¢ se establece con base en las carac-
teristicas de dicha dicha imagen.

La umbralizacién y el analisis de histogramas van muy de la mano, ya que
al analizar el comportamiento de las intensidades en el histograma, es posible
establecer umbrales de acuerdo con lo que se quiera lograr, i.e., detectar bordes
0 segmentar regiones. Por medio del analisis de histogramas, se puede observar
el comportamiento de las intensidades de los pixeles, como se describe en la

siguiente subseccion.

3.3.1.1. Analisis de histogramas

Un histograma es una representacion grafica de la distribucién de intensida-
des de una imagen en la escala de grises [105]. El histograma de una imagen,
cuyos niveles de gris se encuentran en el rango [0, L — 1], corresponde a la funcién

discreta:

P(r) =mn, (3.2)

donde P(r) corresponde a la probabilidad del nivel de gris r, n, es el niumero de
pixeles, mientras que r reprepresenta el nivel de gris.
En la figura 3.5 se observan diferentes curvas con interpretaciones diferentes:

la grafica a) representa una imagen con poco contraste, mientras que la gréfica b)
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presenta mas intensidades obscuras en comparacion con la grafica c) que denota

una imagen con intensidades mas claras; finalmente la grafica d) es la imagen
ideal, pues las intensidades de gris se mantienen constantes.

P(r) P(r)
4 '
= r = I
a) imagen de poco contraste b) imagen muy obscura
P(r) P(r)
[

'

c) imagen muy brillante

> r
d) imagen ideal

Figura 3.5: Diferentes tipos de histogramas que describen la distribucién de las
intensidades en la escala de grises.

Por medio del analisis de histogramas es posible identificar regiones o bordes

cuando existe un cambio abrupto en la intensidad de los pixeles. En consecuencia,

se puede determinar un umbral que servira para tomar una decision.

3.3.1.2. Bimodal y multimodal

Las imagenes en escala de grises generalmente presentan valores con los que
se puede establecer un umbral bimodal aunque, si existe una variaciéon importan-
te en dichos valores, se pueden determinar umbrales multimodales [85][48]. Para

determinar el umbral, es necesario: (1) utilizar alguna técnica de suavizado, (2) lo-
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calizar los puntos mas altos o picos que corresponden a los maximos del histogra-
ma, (3) localizar el segundo valor maximo e (4) identificar el valor minimo entre los
dos valores maximos. En un histograma multimodal, se establece un valor minimo
entre cada pareja de maximos. En este caso, se encuentra un umbral dinamico,
i.e., t se modifica de acuerdo a los valores maximos y minimos encontrados en el

histograma. Entonces el umbral ¢t se define de la siguiente manera [25]:

t=tlx, y,p(x, ), fx, Y] (3.3)

donde f(x, y) corresponde al valor de la intensidad del pixel (x,y) y p(x, v) re-
presenta alguna propiedad relacionada con la vecindad del pixel (x, y). La decision
para determinar si un pixel pertenece a la regidon sujeta a segmentacion o al fondo

se toma, de acuerdo con la siguiente condicién:

g, y) = 1sif(x,y) >t
sif(x,y) <t (3.4)

De este modo, se obtiene el objeto que se desea separar del fondo y se bina-
riza, i.e., con valores de ceros que representan al objeto de interés y con valores
de unos que corresponden al fondo de la imagen [44]. También es posible trabajar

con umbrales dinamicos [73] cuando el umbral t depende de la posicion del pixel.

3.3.1.3. Meétodo de Otsu

En 1979, Nobuyuki Otsu cre6 este método para establecer un umbral t. Se tra-
ta de una técnica estadistica que busca minimizar la varianza de cada objeto [94],

tomando en cuenta los valores mas dispersos que una imagen puede tener. Se
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busca que, entre los pixeles de un objeto, la varianza sea minima pero, al mismo
tiempo, que esta dispersion sea mayor para diferenciar cada objeto del fondo de
la imagen. A este método se le considera un umbral éptimo, pues su calculo pre-
senta mayor complejidad que el de los umbrales explicados anteriormente. Para
establecer un umbral es necesario estudiar el histograma, i.e., cuando se trata de
una imagen en escala de grises, el histograma muestra dos picos: uno correspon-
de al objeto y el otro al fondo. De esta forma se hace la separacién entre ambas
clases [115].

El resultado final es una imagen binaria. La principal desventaja encontrada en
este método es que la umbralizacién es sensible al ruido y hay heterogeneidades
en cuanto a la intensidad de los pixeles ademas de que es posible establecer

Unicamente dos clases en su forma mas sencilla.

3.3.1.4. Otros métodos

= Método P-Tile: se basa en el porcentaje que ocupa el objeto a segmentar
en la imagen, i.e., se conoce a priori la cantidad de pixeles que son parte
del objeto en cuestion [97]. El método P-Tile puede ser definido formalmente

como:

Hallar ¢ tal que p % sean mayores o menores que ¢ ..
p % indica el porcentaje que el objeto ocupa sobre el

fondo.

= Coincidencia de bordes: este método consiste en calcular dos bordes. El
primer borde se fija por umbralizacion y el segundo corresponde a los bordes
que presenta la imagen. Ambos se hacen coincidir y se establecen corres-

pondencias.



3. Marco teorico 46

3.3.2 Crecimiento de regiones

Este algoritmo tiene como objetivo agrupar pixeles de acuerdo al grado de si-
milaridad en la intensidad de los valores de los pixeles vecinos. Existen algoritmos
de crecimiento semiautomaticos y automaticos [36]. Los algoritmos semiautomati-
cos son aquellos en los que interviene un operador, mientras que los algoritmos
automaticos requieren de un operador Unicamente para verificar el resultado.

Sant’anna et al. [99] proponen dos objetivos principales del algoritmo de creci-

miento de regiones:

1. dividir las imagenes en un numero homogéneo de regiones, donde cada

region es etiquetada una sola vez, y
2. delimitar regiones homogéneas del resto, cuyas propiedades son diferentes.
Los pasos que sigue el algoritmo son los siguientes:

1. Seleccion de la semilla. El algoritmo de crecimiento de regiones comienza
con una semilla. De forma manual, el usuario selecciona un punto inicial en
la imagen que fungird como semilla. Se proporcionan las coordenadas del

pixel inicial o semilla, de acuerdo con el tejido que se desea extraer.

2. Establecimiento de la vecindad. Se establecen los pixeles que seran parte

de la vecindad de la semilla.

3. Determinacion del umbral t. Se determina t y las condiciones necesarias

para que el algoritmo clasifique pixeles en regiones.

4. lteracion y recursividad. A cada pixel visitado se le define una vecindad,
de modo que se establezca un camino para recorrer y evaluar los pixeles no

visitados.
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Figura 3.6: Ejemplo del funcionamiento del algoritmo de crecimiento de regiones.

3 4 5 (-1, y+1) (x, y+1) (x+1, y+1)

2 6 (=1, y) (x+1,y)
1 8 7 (<1,y1) | (xy-1) (x+1, y-1)
(a) Semilla 'y su vecindad. (b) Coordenadas de la semilla y de
SUS Vecinos.

Figura 3.7: Ventana encargada de recorrer la imagen en busca de los pixeles que
pertenecen a una region, de acuerdo con la intensidad de la semilla.

La figura 3.6 sirve de ejemplo para explicar el funcionamiento del algoritmo de
crecimiento de regiones. En dicha imagen, se muestra el &rea sombreada que se
desea separar del fondo. Primeramente, se determina la semilla, se establace la
vecindad, como se indica en la figura 3.7 (en este caso de 3x3), y se indican las
coordenadas tanto de la semilla como de sus vecinos (figura 3.8(a)). La semilla
se ubica en la coordenada (2,2), por lo tanto sus vecinos seran las coordenadas
(3,1), (2,1), (1,1), (1,2), (1,3), (2,3), (3,3) y (3,2).
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El siguiente paso es visitar a los vecinos, previamente almacenados en una
pila. Durante esta iteracion solamente se visitaran los vecinos (3,3) y (3,2) pues el
resto forma parte del fondo de la imagen. Cabe mencionar que el valor de la inten-

sidad de la semilla sera almacenado y que el umbral ¢ fue definido previamente.

El dltimo vecino en la pila corresponde a (3,2). Si éste no esta marcado como
visitado y cumple con la condicion del umbral, sera la nueva semilla. Se establecen
las coordenadas de los vecinos de esta nueva semilla (figura 3.8(b)) y se agregan
a la pila. En esta ocasion la ubicacion de las semilla es (3,2), entonces las coorde-
nadas almacenadas en la pila son (3,3), (4,1), (3,1), (2,1), (2,2), (2,3), (3,3), (4,3)
y (4,2), sin perder de vista que la coordenada (3,3) forma parte de la vecindad
de la primera semilla y que no ha sido visitada. Cuando el algoritmo comienza a
iterar, los vecinos a visitar seran (3,3), (4,1), (4,3) y (4,2), pues son los Unicos que

cumplen con las condiciones establecidas en el algoritmo.

Hasta este momento, las semillas se han ubicado dentro de la regién a seg-
mentar. En la figura 3.8(c), el ultimo elemento almacenado en la pila corresponde
a un pixel ubicado en (4,2) que indica la coordenada de la semilla nueva. Se alma-
cenan en la pila las ubicaciones de la vecindad de la semilla, que corresponden
a (3,3), (4,1), (4,3), (5,1), (4,1), (3,1), (3,2), (3,3), (4,3), (5,3) y (5,2). Los vecinos
(5,1), (3,1) y (2,2) no se visitan, ya sea porque estan marcados como visitados en

iteraciones anteriores o porque estan fuera del umbral t.

En la siguiente iteracion, representada por la figura 3.8(d) y, segun la pila, la
posicion de la siguente semilla corresponde a la coordenada (5,2) pero como ese
pixel tiene un valor de intensidad fuera de rango, no se considera asi que se re-
visan los demas elementos de la pila para establecer uno valido y corresponde a
(5,3) (figura 3.8(e)). Se agregan los vecinos a la pila (3,3), (4,1), (4,3), (5,1), (4,1),
(3,1), (3,2), (3,3), (4,3), (6,2), (5,2), (4,2), (4,3), (4,4), (5,4), (6,4) y (6,3). Como la
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semilla cumple con las condiciones, entonces se marca como vecino visitado y el

algoritmo continda iterando.

El elemento que sigue en la pila es la coordenada (6,3) que no cumple con las
condiciones, se revisan los siguientes elementos (6,4) y (5,4), que tampoco for-
man parte del area sombreada. La siguiente semilla corresponde a la coordenada
(4,4) como lo indica la figura 3.8(f), y se establece la vecindad almacenando las
posiciones en la pila (3,3), (4,1), (4,3), (5,1), (4,1), (3,1), (3,2), (3,3), (4,3), (6,2),
(5,2), (4,2), (4,3), (5,3), (4,3), (3,3), (3,4), (3,5), (4,5), (5,5) y (5,4) y nuevamente,
la semilla se marca como vecino visitado.

De esta forma, el algoritmo itera hasta descubrir la regidén o regiones cuyos

pixeles cumplen con la condiciones establecidas por el umbral t.

Es importante no perder de vista tres criterios. El primero de ellos es ;Cdémo
se establece la semilla? Recordemos que el algoritmo de crecimiento de regio-
nes puede ser automatico o semiautomatico. En el algoritmo automatico, no es
necesaria la intervenciéon de un usuario para determinar las coordenadas de la
semilla. Si se conoce la ubicacién de dicha semilla, que no sera excluida de la
segmentacién, entonces se trata de un algoritmo automatico. El algoritmo se vuel-

ve semiautomatico cuando el usuario indica las coordenadas de la semilla.

El segundo criterio es la medida de homogeneidad para decidir si un pixel
pertenece o0 no a una regién de interés. En este punto es cuando se determina el
umbral t [22][36][79]. Finalmente, el tercer criterio se refiere a las condiciones que

el algoritmo debe cumplir para detenerse, i.e., como y cuando.

El valor del umbral t corresponde al rango establecido, de acuerdo con el valor
de la intensidad de las regiones que se requieren segmentar. La similitud de los
pixeles con respecto a la semilla se indica mediante la diferencia absoluta de la

intensidad de dichos pixeles. El umbral t es utilizado para establecer la siguiente
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(e) (f)

Figura 3.8: Ejemplo de segmentacion de imagenes por medio del algoritmo de
crecimiento de regiones.
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condicion: si el valor de la diferencia absoluta es menor a t, entonces ese pixel
se agrega a la regioén, lo que significa que pertenece a la regién de interés. Si
se considera un valor de t grande, se pueden presentar regiones aisladas muy
separadas entre si y el grado de homogeneidad es menor. Por otro lado, al esta-
blecer un valor de t pequeno, la region es mas homogénea y la pérdida de datos
€s menor.

El algoritmo de crecimiento de regiones es recursivo. Ademas de poder ser au-
tomatico o semiautomatico, existen dos modalidades del algoritmo de crecimiento
de regiones , i.e., de semilla variable o invariable.

La desventaja encontrada en este algoritmo, tanto en el de semilla variable
como en el de semilla invariable, es que se requiere de la intervencidon del usuario
para que seleccione el pixel inicial que funge como semilla y que es con la que el

algoritmo comienza a iterar.

3.3.3 Agrupamiento (clustering)

El objetivo de este tipo de algoritmos es agrupar datos de acuerdo con algun
criterio de homogeneidad [34], como el calculo de distancias. Dentro de los algo-
ritmos de agrupamiento encontramos que los mas utilizados son los siguientes:

C—-means, C—medias difuso, k vecinos mas cercanos (k—nn) y mixturas finitas.

3.3.3.1. C-medias (C—means)

Este algoritmo calcula el centroide de un grupo en cada iteracién; el Unico
parametro de entrada es un valor para C que indica la cantidad de centroides a
calcular. Este es uno de los algoritmos de agrupamiento mas sencillos y por lo
tanto uno de los mas utilizados [80]. Una vez indicado el valor de C, el algoritmo

mide la distancia existente entre el centroide y los datos, definiendo cudles perte-
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necen al grupo. En cada ciclo, se calcula la posicién del nuevo centroide, el cual

corresponde a la media, como se muestra en la expresién 3.5.

=Y Y - o (3.5)

=1 i=1

' 2 , , ,
en donde |lx] — ¢jll es la distancia entre el dato actual x y el centroide c cal-
culado en la iteracion j, n corresponde al niumero de datos y ¢ es cantidad de

centroides.

3.3.3.2. C—medias difuso

Este algoritmo es una extension del anterior con la diferencia de que éste es
difuso, lo que significa que, en el algoritmo C-medias difuso, un dato puede perte-

necer a varios grupos o clases, como se define en la expresién 3.6 [16] [112].

P= Y Y wi o (3.6)

j=1 i=1

donde g indica el valor de un peso para u;;, que corresponde al valor difuso

dado por la expresion 3.7.

1

Uij N (37)

- ¢ llxi=cill{m=T
Z“"‘:1(||J€;'—¢?1<||)

en donde m es el factor difuso, ¢ corresponde a la posicion del centroide y
u;; es el coeficiente que indica el grado de pertenencia del dato x; a la clase ;.
La expresion 3.8 calcula el centroide usando u;j.La expresion 3.8 se encarga de

calcular los centroides.
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Zg\; u?;xi
—_— (3.8)

N
Yt ”?]1'

C]‘:

El algoritmo C—medias difuso presenta mayor robustez que el algoritmo C—medias,

pero es mas costoso computacionalmente.

3.3.3.3. k vecinos mas cercanos (k—nn)

Este algoritmo se conoce en inglés con el nombre de k—nearest neighbors [20].
Pertence al mismo grupo que el teorema de Bayes, pues es de clasificacidén es-
tadistica, la diferencia es que k vecinos es no paramétrico.

El algoritmo k — nn clasifica ejemplos no etiquetados, de acuerdo a su simila-
ridad, de la siguiente manera: suponga que se busca clasificar ¥, considerando
los k elementos que sean mas similares al objeto en cuestion. Para ello se utilizan
diferentes métricas, como la distancia que hay entre X'y el objeto a clasificar.

Las distancia utilizadas pueden ser la Euclideana (ecuacion 3.9), la de Min-

kowsky (ecuacion 3.10), la de Bhattacharya (ecuacién 3.11) o la de Mahalanobis

(ecuacion 3.12) [20].
d
De(%, ) = | ), i = wiP (3.9)
k=1
d
L% ) = | ) las — byl (3.10)
k=1

k
dl‘jz = arccos(Z Pl'[P]'l) (31 1)
I=1

(i, ) = (6 = xS (% — x;) (3.12)
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Cuando se tienen conjuntos de datos muy grandes, el algoritmo k—nn presenta
problemas, pues no solo los requerimientos de cémputo son altos, sino también el
algoritmo es recursivo.

Dentro de sus bondades se encuentra que es paralelizable, es sencillo de im-

plementar y es adaptativo. Se debe indicar el valor de k al ejecutar el algoritmo.

3.3.3.4. Mixturas finitas

Los datos son modelados como la suma de un conjunto de distribuciones pa-
rameétricas, i.e., una mixtura de k componentes es una suma de densidades que
pueden ser densidades Gaussianas.

La definicion formal de una mixtura finita es la siguiente: dada las variables alea-
torias Y = [Y1, Y2, ..., Yal' y v = [y1, y2, -, yal" Que representan un resultado de Y,
se dice que Y es una mixtura finita con k componentes si su funcién de densidad

de probabilidad p(y/®) se expresa como lo indica la ecuacion 3.13 [34]:

k
Py/©) = ) aup(y/O) (3.13)

m=1
donde a representa un conjunto de probabilidades a priori y ©,,corresponde al
vector de parametros que definen el m—ésimo componente.
Las mixturas finitas pueden utilizarse para hacer reconocimiento de voz [86],

por ejemplo.

3.3.4 Filtros de bordes y texturas

Los algoritmos de deteccidn de bordes o contornos tienen por objetivo detectar
todos aquellos pixeles que delimitan las fronteras de los objetos que se quieren

segmentar. Medina y Ballera [81] proponen la siguiente clasificacién de algorit-
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mos para deteccion de bordes: basados en gradientes, transformada de Laplace,
operadores como el de Sobel y el de Roberts y filtros como el de Canny y el de
Gabor.

3.3.4.1. Basados en gradientes

Los gradientes miden los cambios de intensidad de diferentes magnitudes. En
los histogramas de las imagenes, como se ha mencionado anteriormente, un bor-
de significa un cambio de intensidad por lo que los gradientes se encargan de
hacer notar dichas variaciones, ya sea por la primera o la segunda derivada de
la funcién [81]. En funciones bidimensionales f(x, y), la derivada es un vector que

apunta en la direccion de la variacion mas notoria de f(x, y):

Vi = L7 Ly, (3.14)

rd . . s rd .
donde i, apunta en la direccion de x e i, apunta hacia y

3.3.4.2. Transformada de Laplace

La transformada de Laplace suele ser utilizada para reforzar bordes indepen-
dientemente de su direccion y de su pendiente [49][81]. Matematicamente se ex-

presa de la siguiente forma:

I fy) , Ffy)

Vifey) = VIV y) = =55+ =5

(3.15)

La transformada de Laplace es un operador de segundas derivadas por lo que
es mas sensible al ruido. Ademas, las derivadas detectan bordes y tienen buena

respuesta en bordes horizontales, verticales y diagonales [47].
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3.3.4.3. Operadores de Sobel y de Roberts

El operador de Sobel es utilizado para acentuar bordes [63]. Calcula la inversa
del gradiente de la intensidad de cada pixel de una imagen, de modo que los
cambios de color claro a oscuro son facilmente distinguibles.

Por su parte, el operador de Roberts se encarga de detectar los contornos [114]
en diagonal aunque es muy sensible al ruido, como la mayoria de las técnicas que
emplean gradientes. Manjén [79] propone ademas el algoritmo de Prewitt y filtros

mas complejos, como los de Canny y el de Marr/Hildreth.

Umbral

[\
\/

Figura 3.9: Diferentes comportamientos de los histogramas.

Al analizar los cambios abruptos de intensidad en los histogramas de las image-
nes, se detectan bordes gruesos o delgados. Todo depende del algoritmo de de-
teccion de contornos utilizado (figura 3.9). En la grafica superior de esta figura,
se nota un cambio suave en las intensidades y luego se observa un pico, lo que
indica el borde de un objeto. En la grafica central, se detecta una variacién y se

establece un umbral. La velocidad con la que ocurre el cambio indica que el borde
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sera grueso. En la grafica inferior, se muestra que la parte mas alta de la curva

esta en 0, lo cual indica que se trata de un borde.

3.3.4.4. Filtros

Otra de las vertientes de la segmentacion de imagenes es la deteccién de
texturas y de bordes mediente filtros [32]. Los filtros para la deteccién de bordes
identifican los cambios de intensidad en los pixeles de una imagen, los cuales son
marcados por los filtros como limite.

Por su parte, la textura se define como el conjunto de caracteristicas o atributos
que se presentan de forma constante en una imagen y que no necesariamente
deben tener el mismo tamanio, forma o cantidad [32].

Los algoritmos comunmente utilizados para la deteccién de bordes y para la
definicion de texturas son el filtro de Canny y los filtros de Gabor, respectivamen-
te [71].

Canny

Es un filtro para detectar bordes que consta de cuatro fases: (1) obtencion del
gradiente por medio del suavizado de la imagen, (2) supresion no maxima del
resultado del gradiente para obtener bordes de un pixel de grosor, (3) histéresis
de umbral para eliminar el ruido y minimizar la aparicion de bordes falsos y (4)
cerradura de contornos abiertos.

Este algoritmo trabaja con ventanas de convolucion y es de los métodos mas
empleados en la deteccion de bordes.

Gabor

Durante la década de los afos 40, Dennis Gabor propone los filtros espacio-
temporales, utilizados en el tratamiento digital de imagenes para descubrir textu-

ras, reconocer huellas digitales, comprimir y restaurar imagenes [10]. Este filtro se
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cre6 tomando como base el funcionamiento de las células simples del cértex vi-
sual, por lo que la definicion de las férmulas utiliza términos bioldgicos. Los filtros
espacio-temporales de Gabor son capaces de detectar los rasgos de una imagen
de acuerdo con una orientacion. El fitro de Gabor tiene dos fases: la primera es el

tratamiento espacial y la segunda es el tratamiento temporal.

En el filtro espacial se calcula ventanas de convolucién que contienen los coe-
ficientes de Gabor, de acuerdo a un conjunto de orientaciones. La ventana puede
ser de cualquier tamano y forma, y su funcién es hacer una multiplicacién punto
entre los coeficientes de cada orientacién por el valor de cada pixel. En el pixel
central se hace la suma de los valores calculados en toda la ventana. Los re-
corridos de la ventana pueden ser pixel por pixel, cada dos pixeles o0 segun se
requiera.

Por otra parte, el tratamiento temporal es utilizado en el procesamiento de se-
cuencias, donde se desea detectar movimiento de acuerdo al tiempo [10]. Se con-
sideran tres tiempos: ¢, t — 1y t —2 que son restados entre si, con el fin de detectar

si los objetos se desplazaron o no.

3.4 Técnicas de reconocimiento de objetos

Un objeto debe tener ciertas caracteristicas que lo identifiquen de otro. En
la etapa de reconocimiento de objetos es necesario analizar las imagenes para
ubicar cada uno de los objetos que se estudian en alguna regién o grupo.

Para comprender qué es el reconocimiento de objetos, comencemos por definir
qué es un patron. Garcia-Botorro et al. [43] definen un patrdn como una expresion
en algun lenguaje que describe un subconjunto de los datos. Ademas, un patron

o un conjunto de ellos debe ser capaz de establecer diferencias entre los objetos
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a clasificar. Por lo tanto, se puede decir que un patrén es un modelo al que se le
puede nombrar de cualquier forma, e.g., una secuencia de ADN, una huella digital,
un dérgano, un tejido, una imagen, etc. Todos estos objetos tienen un conjunto de
rasgos o caracteristicas que los hacen diferenciables al estar agrupados, pero con
cierto grado de similaridad entre ellos para pertenecer a dicho grupo o clase. Los

patrones se representan por medio de vectores que contienen n caracteristicas.

Por lo tanto, el reconocimiento de objetos es la forma en la que una compu-
tadora aprende a diferenciar los rasgos caracteristicos o patrones de un objeto. El
reconocimiento de objetos utiliza un conjunto de técnicas por medio de las cuales

se asignan etiquetas o clases a dichos objetos.

Dentro de las aplicaciones del reconocimiento de objetos se encuentran la seg-
mentacion de imagenes, el reconocimiento y la comprension de audio y/o voz, el
diagndstico médico, la clasificacién de sefales de radar, la identificacion de se-
cuencias de DNA, el control de calidad, el reconocimiento de caracteres, de hue-
llas digitales, de rostros, de iris y de tipos de suelo para fines de navegacion, etc.
Aksoy [5] propone la tabla 3.2 para describir otras aplicaciones del reconocimiento

de objetos.

Los algoritmos se dividen de acuerdo con su tipo de aprendizaje: supervisa-
do y no supervisado (figura 3.10). Las técnicas de aprendizaje supervisado son
aquellas en las que los datos ya pertenecen a una clase, i.e., se tiene conocimien-
to a priori. Dentro de las técnicas de aprendizaje supervisado se encuentran las

maquinas de vector soporte, redes neuronales artificiales, etc.

Por su parte, en las técnicas de aprendizaje no supervisado no se tiene co-
nocimiento a priori. Dicho en otras palabras, los datos no han sido etiquetados,
asi que la unica forma de realizar entrenamiento es iterar, haciendo uso de la mis-

ma informacién con la que se busca formar grupos. Dentro de esta clasificacion,
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Dominio del Aplicacion Patron de Clases
problema entrada
Andlisis de image- | Reconocimiento de Imagen de Caracteres,
nes de documentos | caracteres opticos documento palabras
Clasificacion de Busqueda en Texto Categorias
documentos Internet semanticas
Clasificacion de Filtro de correo e-malil Correo/
documentos basura basura
Recuperacion de Busqueda Clips Géneros
base de datos en de de
multimedia Internet video videos
Reconocimiento Asistencia del Senales Palabras
de palabras directorio de voz habladas
habladas telefonico
Procesamiento del Extraccién Oraciones Partes de
lenguaje natural de informacion una platica
Identificacion Cara, iris Autorizaciéon/
Biometria de personas huellas denegacioén de
digitales acceso al personal
Diagndstico Imagenes Células
Medicina Asistido por microscépicas cancerosas /
Computadora sanas
Reconocimiento Imagenes Tipo de
Milicia automatico de Opticas o objetivo
objetivos infrarojas
Automatizacion Inspeccién Intensidades Circuito de-
industrial de circuitos de la fectuoso/no
impresos imagen defectuoso
Automatizacion Clasificacion Imagenes to- Grado de
industrial de frutas madas de un calidad
transportador
Bioinformatica Analisis de Secuencias de Tipos de
secuencias DNA genes
Mineria de Blsqueda de Puntos en un Clusters
datos patrones espacio bien
significativos multidimensional definidos

Tabla 3.2: Ejemplos de aplicaciones del reconocimiento de objetos.
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Reconocimiento de objetos

artificiales

combinatorio

Aprendizaje Aprendizaje

supervisado no supervisado

Figura 3.10: Enfoques de los algoritmos para el reconocimiento de objetos.

se encuentran las técnicas de agrupamiento como el C-medias, C-medias difuso,
k-vecinos.

En el reconocimiento de objetos existen diferentes tipos de clasificaciones, las
cuales dependen del conocimiento a priori que se tenga del problema. Estos tipos

son los siguientes [20]:

» Clasificacion supervisada: clasifica objetos teniendo conocimiento a priori,

i.e., los objetos ya estan etiquetados.

= Clasificacion no supervisada: no se tiene conocimiento a priori de las eti-
quetas de los objetos, por lo tanto los algoritmos deben clasificar cada objeto

de acuerdo con su grado de similaridad.

= Clasificacion parcialmente supervisada: algunos de los objetos ya estan

etiquetados, pero no se tiene conocimiento a priori de otros.
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= Clasificacion por reforzamiento: una vez que los objetos han sido clasifi-

cados, los siguientes refuerzan lo aprendido por los algoritmos empleados.

Reconocimiento de objetos

Aprendizaje
supervisado

Teorema de Bayes
Andlisis discriminante Algoritmos de
reagrupamiento
— uisr:]:sac::eve:tor Algoritmos basados
Lenguaje en grafos

estocdstico

Aprendizaje no
supervisado

Algoritmos jerdrquicos

Métodos sintdcticos
Automatas

Modelo ALVOT
Métodos

Légico-combinatorio

Redes neuronales
artificiales

Figura 3.11: Algoritmos de reconocimiento de objetos.

Modelo KORA

Se tienen cuatro enfoques para analizar los datos que estan contenidos en las
imagenes [18]:

» Estadistico: se basa en la teoria de probabilidad y estadistica. El reconoci-

miento se hace partiendo de medidas numéricas con distribuciones de pro-

babilidad conocidas.
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» Sintactico: se encuentran las relaciones estructurales que tiene un objeto

por medio de lenguajes formales, gramatica, teoria de autdmatas, etc.

= Légico-combinatorio: busca representar patrones cercanos a la realidad,

i.e., se trata de modelar los problemas para evitar suposiciones.

= Neuronal: es el enfoque que utilizan las redes neuronales artificiales, las

cuales adquieren conocimiento a través de la experiencia (entrenamiento).

En la figura 3.11 se muestra la clasificacion de los algoritmos de reconocimien-

to de objetos, con base en el tipo de aprendizaje: supervisado y no supervisado.

3.4.1 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado [43] es aquel en el que se tiene conocimiento de
la cantidad de grupos que existen y los objetos a clasificar ya estan etiquetados.
Existen diferentes algoritmos que utilizan el aprendizaje supervisado durante la
fase de entrenamiento, como en el caso de algunas arquitecturas de redes neu-
ronales. Mediante el aprendizaje supervisado también es posible medir el error al
comparar la etiqueta que tiene un objeto con el resultado arrojado por el algoritmo
que se esté utilizando.

A continuacion se describen algunas de estas técnicas, como el teorema de
Bayes, el analisis discriminante, las maquinas vector soporte, las redes neuronales
artificiales, los métodos combinatorios, los algoritmos de reagrupamiento y los

algoritmos basados en grafos.

3.4.1.1. Teorema de Bayes

El teorema de Bayes se ubica en los algoritmos de clasificacion estadistica.

En el teorema de Bayes se tiene conocimiento de la distribucion de los datos, i.e.,
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se tiene conocimiento a priori [103]. Se calcula la probabilidad después de haber
realizado un experimento (a posteriori), partiendo de probabilidades conocidas a

priori. La expresion matematica para calcular la probabilidad es la siguiente:

p(xlw))P(w))

3 (3.16)

P(wj|x) =

en donde p(x|w;) corresponde a la densidad de probabilidad de w; dado x y p(x)
es la evidencia. Suponiendo que x es un evento, P(w;) y P(w;|x) son las probabili-

dades a prioriy a posteriori, respectivamente.

3.4.1.2. Analisis discriminante

Se trata de un conjunto de funciones que sirven para determinar qué varia-
bles discriminan diferencias significativas entre dos o0 mas grupos. Morrison [40]
dice que el objetivo del andlisis discriminante es clasificar objetos en una o mas
categorias, a través del uso de un conjunto de variables independientes.

El andlisis discriminante se considera un analisis de regresion, donde las va-
riables dependientes corresponden a los grupos que existen, mientras que las
variables independientes son las que determinan a qué grupo pertenece un obje-

to.

3.4.1.3. Maquinas de vector soporte

Las maquinas de vector soporte o0 SVM (Support Vector Machine) [46][59][21]
son otro sistema de clasificacién desarollado por V. Vapnik. Al igual que la mayoria
de los algoritmos de clasificacién, las SVM adquieren conocimiento a partir de
datos, i.e, existe aprendizaje.

Se utiliza un espacio de caracteristicas inducido por un kernel, que corres-

ponde a la funcién que utilizan las SVM para realizar la separaciéon no lineal del
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conjunto de datos. El kernel es implementado de acuerdo con las necesidades y

con la naturaleza de los datos. Un kernel puede ser:

= Lineal
K(F, %) = % 7, (3.17)
= Sigmoide
K(x, x}) = tanh(yx; - X; + coef) (3.18)
m Polinbmica
K(x, xj) = (yX; - X; + coef) (3.19)
s Guassiana
K(x;, %}) = exp(=y|%; — %) (3.20)

Los puntos a clasificar se mapean en un espacio de caracteristicas, con el fin
de encontrar el hiperplano que diferencie a las clases. El hiperplano puede ser
lineal o no lineal. En un problema lineal se busca el hiperplano 6ptimo que separe
a los elementos de la clase 0 de los elementos de la clase 1 (figura 3.12). Existe
solamente un hiperplano éptimo, el cual corresponde a la méaxima distancia de un
punto del hiperplano hacia el elemento mas cercano a éste.

En problemas no-lineales, aumenta la complejidad de la clasificacion (figu-
ra 3.13).De hecho, no existe un hiperplano 6ptimo debido a que los datos estan
traslapados, por lo tanto es mas complicado encontrar los limites entre cada clase.

Dentro de las ventajas que ofrecen las SVM, se tiene que constituyen una técni-
ca de aprendizaje automatico, buscan disminuir el riesgo estructural y trabajan con

conjuntos de datos muy grandes.
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Figura 3.12: En problemas lineales, las SVM buscan el hiperplano que separe a
las clases Oy 1.

0
.oo
0.0'0
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Espacio de entrada Espacio de caracteristicas

Figura 3.13: En problemas no lineales, las SVM buscan separar dos o mas clases.

3.4.1.4. Métodos sintacticos

Los métodos sintacticos se encargan de medir la relacidon de concordancia y
jerarquia entre las palabras de una oracion, de acuerdo con una gramatica esta-
blecida, y buscan aprovechar las técnicas de la teoria de lenguajes formales utili-
zadas en el procesamiento del lenguaje natural [90]. Entre los métodos sintacticos

se encuentran los siguientes:

= Lenguaje estocastico: buscan resolver el problema de desambigledad.
Los lenguajes estocasticos son una distribucion probabilistica, i.e., es un

método que utiliza matrices de probabilidad, en donde cada estado corres-
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ponde a una categoria morfosintactica®. La cantidad de estados corresponde

a la cantidad de categorias de una palabra.

Automatas: un automata se define como una quintupla dada de la siguiente
forma:

A =(V,Q,0,490,F) (3.21)

donde V es un conjunto de simbolos, Q representa un conjunto finito de
simbolos de entrada, 6 denota una funcién de transicién entre estados de-
finida de la siguiente forma: 6 : (QxV) — P(Q), g0 es el estado inicial y F
representa un conjunto de estados finales, tal que F c Q. Un autémata fi-
nito inicia en g,. Mediante una funcién de transicion avanza por los demas
estados, de acuerdo con los simbolos de la cadena que se esta analizando.
Se dice que se trata de un autdémata finito si después de analizar el ultimo
simbolo se llega al estado final. Los autématas generalmente son represen-

tados mediante grafos.

3.4.1.5. Meétodos l6gico-combinatorios

Dentro de los modelos combinatorios, se tienen los siguientes:

= Modelo ALVOT: el algoritmo de votacidn incremental o ALVOT es un algorit-

mo que realiza comparaciones parciales entre dos objetos. De acuerdo con
un sistema de votaciones, se determina si el objeto en cuestidén pertence a

un grupo o a otro.

3Morfosintactica: implica un conjunto de reglas para construir oraciones con significado y ca-

rentes de ambigliedad, tomando como base relaciones gramaticales, estructuras jerarquicas e
indexaciones.
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= Método KORA-3: fue el primer algoritmo de clasificacién supervisada uti-
lizado para resolver problemas de Geologia. Emplea un conjunto de tres
rasgos complejos que marcan las diferencias entre los objetos de dos cla-
ses diferentes. El algoritmo KORA-3 itera hasta encontrar esos tres rasgos
caracteristicos en los datos del conjunto de entrenamiento. Las principales
desventajas de este algoritmo es que esta limitado a clasificar Unicamente
mediante tres rasgos complejos, i.e., la cantidad de rasgos no puede aumen-
tar o disminuir. Otra desventaja es que el algoritmo solo trabaja con atributos

booleanos [42].

3.4.1.6. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales se basan en un modelo biolégico y tienen su
origen en lo anos 40, cuando McCulloch y Pitts proponen un modelo abstracto de

una neurona [96].

\ X1
\\ ‘\-&Dendntas DENTRITAS cUERre

&Na

(a) Estructura de una neurona biolégica. En (b) Esquema de una neurona artificial, for-
el nucleo o soma se procesa la informacién mada por una capa de entrada, representada
captada por las dendritas y se transforma en por ¥ equivalente a las dendritas; un nicleo
impulsos electricos que viajan a través del en donde los datos de entrada son procesa-
axon para ser transmitidos hacia las neuro- dos por funciones y la capa de salida que imi-
nas de la red, entonces sucede la sinapsis. ta la funcién del axén.

Axones Sindpsis

Figura 3.14: Esquema comparativo entre una neurona biolégica y una neurona
artificial.
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Su estructura y funcionamiento estan inspirados en las neuronas bioldgicas,
las cuales estan formadas por tres partes principales: (1) dendritas, encargadas
de obtener informacion de otras neuronas, (2) el nucleo o soma, que es donde se
generan los pulsos eléctricos, como resultado de la informacién captada por las
dendritas y (3) el axén, es la parte mas larga de una neurona y a través de éste

se transporta la informacion procesada en el nucleo.

Haykin [52] define una red neuronal como: “...un conjunto de procesadores
paralelos masivamente distribuidos con una tendencia natural para almacenar el
conocimiento a través de la experiencia y remodelarlo para ser reutilizado. Es
parecido al cerebro en dos aspectos: (1) el conocimiento es adquirido mediante de
un proceso de aprendizaje y (2) las fuerzas de conexion interneuronal, conocidas

como pesos sinapticos, son usadas para almacenar el conocimiento.”

Las neuronas artificiales tienen una estructura similar a la de las biologicas.
Una red neuronal artificial se define como un conjunto de unidades conectadas
unas con otras y encargadas de procesar datos para generar una respuesta [52][19].
Una red neuronal artificial esta organizada en capas: la capa de entrada, la(s) ca-

pa(s) oculta(s) y la capa de salida.

La capa de entrada esta representada por ¥, que denota un conjunto de n ca-
racteristicas. La capa oculta puede o no existir pero, si la hay, cada una de las
neuronas de la capa de entrada se conecta con todas y cada una de las neuronas
de la capa oculta. Finalmente, en la capa de salida, las conexiones se dan de la
misma forma que entre las capas de entrada y oculta. En la red neuronal artifi-
cial también existe un proceso sinaptico, representado por el vector @ de pesos

sinapticos, los cuales se modifican durante el procesamiento.

Existen diferentes arquitecturas de redes neuronales. Cada una de ellas se uti-

liza de acuerdo a las necesidades del problema. En general, dichas arquitecturas
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estan clasificadas en dos enfoques: propagacion hacia adelante y propagacion
hacia atras. La propagacion hacia adelante o feed-forward corresponde al tipo de
conexién hacia adelante que tienen las neuronas de unared, i.e., de la capa de en-
trada hacia la capa de salida (figura 3.15). La propagacién hacia atras o feed-back
es la conexion contraria, i.e., la capa de salida se conecta hacia la capa oculta o

hacia la de entrada (figura 3.16).

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 3.15: Conexién hacia adelante o feed-forward

Las redes neuronales tienen cuatro caracteristicas importantes:

1. Redes monocapa: como su nombre lo indica, estan formadas por una sola
capa. Las conexiones entre las neuronas son laterales, cruzadas o autore-

currentes.

2. Redes multicapa: constan de al menos dos capas. El tipo de conexién de

las redes multicapa es hacia adelante o hacia atras.

3. Topologia: se refiere a la arquitectura de la red, i.e., la distribucion de las
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Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 3.16: Conexién hacia atras o feed-back

neuronas en cada una de las capas, el numero de neuronas en cada capa y

el tipo de conexién entre las neuronas.

4. Mecanismo de aprendizaje: una red adquiere conocimiento o aprende cuan-
do modifica sus pesos sinapticos, representados en las conexiones entre
neuronas. Durante el proceso de aprendizaje, se pueden presentar tres esta-
dos: creacion de nuevas conexiones, modificacidon de conexiones y destruc-
cion de las mismas. Si el peso tiene un valor de 0, entonces el aprendizaje
es nulo, pero si mantiene un valor distinto de 0, implica que se estan crean-
do nuevas conexiones y/o que sus pesos se estan modificando. El proceso
de apredizaje se detiene cuando los pesos se mantienen estables. Hay dos

tipos de aprendizaje:

= Hebbiano: se refiere al ajuste de conexiones. Si dos pesos sinapticos

tienen valores positivos, la conexion se hace mas fuerte. Por el contrario,
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si un peso es negativo y el otro es positivo, la conexion entre estas dos

neuronas se debilita.

= Competitivo o cooperativo: las neuronas compiten y cooperan para
activarse, con el objetivo de tener una ganadora en cada iteracion. Este
tipo de aprendizaje se da, por ejemplo, en los mapas auto-organizativos
de Kohonen [19].

Las ventajas de las redes neuronales son las siguientes:

= Aprendizaje adaptativo: ésta es una de las caracteristicas més representa-
tivas de las redes neuronales pues, ademas de ser capaces de aprender por
medio de entrenamiento (adquisicion de experiencia), se adaptan y hacen

los ajustes necesarios de acuerdo a las condiciones que se les presenten.

= Auto-organizacion: las redes neuronales utilizan aprendizaje adaptativo pa-
ra organizar la informacion que reciben, de modo que son capaces de res-

ponder rapidamente cuando se les presenta un nuevo dato.

= Tolerancia a fallos: ésta caracteristica es la que da robustez a las redes
neuronales, pues son capaces de aprender aun cuando exista ruido en los
datos, estén distorcionados o incompletos. La informacion se encuentra dis-
tribuida entre las conexiones neuronales, por lo que si durante el procesa-
miento de dicha informacion se llegara a destruir parte de una red, ésta con-

tinuaria con su funcién.

= Operacion en tiempo real: la redes neuronales artificiales pueden ser im-

plementadas utilizando programacion paralela o dispositivos, como FPGAs.

= Adaptabilidad a los cambios techoldgicos: ademas de que las redes neu-

ronales pueden ser implementadas en hardware para que procesen informa-
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cion en tiempo real, es posible trasladarlas a otro tipo de tecnologia, e.g.,

chips.

Algunos modelos de redes neuronales son los siguientes [19]:

» Perceptron simple: se basa en el modelo propuesto por McCulloch y Pitts [96].
Se trata de una red monocapa, que denota una estructura en la que varias
neuronas de entrada se conectan a la unica neurona de salida, por lo que se

dice que resuelve problemas lineales.

= Perceptron multinivel: es una estructura mas compleja que el perceptron
simple, pues presenta varias capas: la capa de entrada, la(s) capa(s) ocul-
ta(s) y la capa de salida. Esta arquitectura refuerza al perceptron simple, ya

que resuelve problemas no lineales.

= Mapas cognitivos de Kohonen: existen dos arquitecturas: de una dimen-
sién para encontrar el centroide de cada grupo de datos y de dos dimensio-
nes para agrupar datos. El tipo de aprendizaje usado por estas redes es el

competitivo (winner takes all) [52].

= Redes recurrentes: en este tipo de redes existen ciclos de diferentes tipos:
de una neurona consigo misma, entre las neuronas de la misma capa y entre
las neuronas de capas distintas. Dentro de las redes neuronales recurrentes
se encuentran modelos como el de Hopfield [65], la memoria asociativa bidi-

reccional [28] y las maquinas de Boltzman [52].

= Teoria de resonancia adaptativa: fue propuesta por Grossberg [50] e in-
corpora dos cualidades: la estabilidad para retener el conocimiento y la plas-

ticidad para aprender nuevos patrones. Es usada para hacer predicciones.
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= Cognitron y neocognitron: el disefiador de ambos modelos fue Fukushi-
ma. El cognitron es una red neuronal para reconocer caracteres [38]. Por su
parte, el neocognitron [39] fue utilizado inicialmente para el reconocimiento
de caracteres y posteriormente para superar las limitaciones del cognitron,

e.g., no poder reconocer caracteres distorcionados o rotados.

= Redes neuronales celulares: son redes neuronales artificiales combinadas

con autdmatas celulares.

El campo de aplicacion de las redes neuronales es muy amplia, pues son uti-
lizadas en cualquier actividad de cualquier area, e.g., en la modelacién financiera
y econdmica, en la investigacién cientifica, en aplicaciones médicas, en perfiles
de mercado, en la extraccion y administracién de conocimiento, asi como en la

optimizacién de procesos industriales [104].

3.4.2 Aprendizaje no supervisado

Al contrario del aprendizaje supervisado [43], en el no supervisado se desco-
noce la cantidad de grupos o clases que existen y los datos que funcionan como
estimulo para los algoritmos no estan etiquetados.

Los algoritmos incluidos en el aprendizaje no supervisado estan clasificados en
tres categorias: algoritmos jerarquicos, algoritmos de reagrupamiento y algoritmos

basados en grafos, descritos a continuacion.

3.4.2.1. Algoritmos jerarquicos

Los algoritmos jerarquicos son aquellos que particionan los datos en nive-
les [34]. Los objetos pertenecientes al conjunto de datos no tienen etiquetas,

por lo tanto tampoco se conoce la cantidad de clases que existen.Los algoritmos



75 3.4. Técnicas de reconocimiento de objetos

jerarquicos se clasifican en divisivos y aglomerativos, como se explica a continua-

cion:
= Divisivos: se crean clusters nuevos dividiendo a los que ya existen.

= Aglomerativos: los clusters nuevos se crean uniendo clusters existentes.

En este tipo de algoritmos se utiliza un diagrama, conocido como dendograma,
que permite distinguir las divisiones y las fusiones que se lograron, como resulta-
do del analisis de agrupamiento de datos. La desventaja principal de los algoritmo
jerarquicos es que requieren de mucho espacio para almacenar grandes cantida-

des de datos.

3.4.2.2. Algoritmos de reagrupamiento

En este tipo de algoritmos, se busca reagrupar o unir regiones que comparten
caracteristicas similares [2]. Algunos parametros de similitud son la medida entre
los centroides de cada grupo, el tamano de las regiones, la relacion parametro de
similitud espacial, la cantidad de regiones, etc.

Una vez que se ha realizado el reagrupamiento y se tienen nuevos clusters, es
indispensable recalcular las caracteristicas del nuevo grupo, a pesar de haberse
unido los grupos que presentan mayor similitud [1].

La desventaja de estos algoritmos es que, dada a la cantidad de comparacio-
nes que se realizan, el costo computacional es muy alto y esta en funcion de la

cantidad de datos que se procesan.

3.4.2.3. Algoritmos basados en grafos

Dentro de los algoritmos de aprendizaje no supervisado es posible utilizar,

ademas de los algoritmos jerarquicos, otros algoritmos que proporcionan estructu-
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ras de los datos para descubrir conocimiento. Dichos algoritmos estan los basados
en grafos, mismos que implican que los datos a procesar se mapeen en una es-
tructura de grafo.

Un grafo es un conjunto de nodos unidos por lineas o aristas [53]. Los nodos
incluyen informacién a procesar, mientras que las aristas establecen las relaciones
existentes entre los nodos que unen.

Existen dos clases de grafos: cuando las aristas tienen direccién se habla de
grafos dirigidos; al no haberla, se trata de grafos no dirigidos. De igual modo, cada
arista puede o no contener informacion extra, e.g., un valor que corresponde a un
peso, una distancia o un costo.

Los algoritmos basados en grafos resuelven problemas como la deteccién de
ciclos, el calculo de distancias, la conectividad simple, el camino de Euler, la co-
nectividad fuerte en digrafos, el arbol de expansion minima, etc.

En general, los algoritmos basados en grafos son sencillos de implementar,
pero el espacio de busqueda es exponencial, lo cual repercute en el tiempo de

procesamiento.

3.5 Conclusion

Existe una amplia gama de técnicas empleadas en el procesamiento de image-
nes, cada una de las cuales se enfoca en cubrir necesidades de diferente indole,
como son: el objetivo al que se quiere llegar al realizar el analisis de imagenes,
las caracteristicas de las propias imagenes, el tipo de datos con el que se trabaja,
etc.

En el caso de las imagenes de resonancia magnética se cumple con lo men-

cionado en el parrafo anterior, dado que es posible emplear cualquier algoritmo
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de procesamiento digital de imagenes. La importancia radica en escoger el mas
adecuado, de acuerdo con lo que se quiere lograr.

En este capitulo se describieron algoritmos empleados en el reconocimiento de
objetos, tanto para segmentar imagenes como para reconocer objetos. Asi mismo
se describieron caracteristicas, ventajas y desventajas de cada uno de ellos, con el
proposito de poner en evidencia las razones por las que se seleccionaron algunos
de ellos (e.g., el algoritmo de crecimiento de regiones, umbrales, redes neurona-
les artificiales) en la metodologia desarrollada como parte de este proyecto de

investigacion.






Trabajos relacionados

La segmentacion de imagenes de resonancia magnética no es una tarea facil.
Cada vez que se realizan las tomas de imagenes de un organismo, las intensida-
des de los tejidos cambian, pues la maquina de resonancia magnética trabaja con
los spines de los atomos de hidrogeno que, en ese momento, tiene un paciente
en su cuerpo. Por esta razén, aun cuando se trate de la misma persona, los valo-
res no permanecen constantes. Como se menciona en el capitulo 2, existen dos
tipos de secuencias principales, T1 y T2, cuyos rangos de intensidades también
difieren. Estas variaciones dificultan el analisis de imagenes mediante algoritmos,
aunque ciertos parametros pueden ser ajustados para obtener una respuesta mas
real, como se vera en cada uno de los trabajos propuestos.

Diversos investigadores han enfocado sus trabajos en el desarrollo de herra-
mientas que sirven de apoyo, a médicos y radidlogos, para establecer un diagndsti-
co mas acertado. Las razones por las que se han desarrollado investigaciones

encaminadas al andlisis de imagenes médicas y que, por ende, han dado pie a

79
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la creacion de herramientas de apoyo al diagndstico automatico son diversas: la
maquina de resonancia magnética puede presentar problemas de calibracién que
impiden al personal de la salud dar opiniones certeras, las imagenes de resonan-
cia magnética pueden presentar artefactos' o distorsiones geométricas (Capitu-
lo 1).

Este capitulo se divide de la siguiente forma: en la seccion 4.1, se abordan
aspectos historicos de las herramientas de diagéstico asistido por computadora.
En la seccién 4.2, se describen trabajos para encontrar lesiones en el cerebro,
analizando imagenes de resonancia magética. Finalmente, en la seccion 4.3, se
explica la investigacion de Yamamoto et al. y la de Kroon et al. para encontrar lesio-
nes de esclerosis multiple, trabajos que tienen mayor relacion con la investigaciéon

propuesta en este documento de tesis.

4.1 Diagnostico Asistido por Computadora

Histéricamente, los sistemas de archivado y transmision de imagenes (PACS o
Picture Archiving and Communication System) existieron antes de que comenzara
el diagnostico asistido por computadora (CAD o Computer-Aided Diagnosis). Los
sistemas PACS son capaces de obtener, almacenar, gestionar y transmitir image-
nes médicas en combinacion con informacién sobre salud.

Huang [57] sefala que un sistema PACS esta formado de componentes técni-
cos y clinicos integrados en pro de los Sistemas de Tecnologias de la Informacion
encargados del cuidado de la salud.

Las herramientas CAD aparecieron en la década de los 80. A partir de enton-

ces, se han convertido en un importante apoyo en el ambito clinico, pues se trata

'Un artefacto puede ser cualquier objeto o caracteristica que no corresponde a un tejido u
organo, e.g. algun objeto metalico como una protesis, fallas por error de calibracién, etc.
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de software creado para analizar imagenes médicas y detectar anomalias en el
funcionamiento y la estructura de los 6rganos internos de los pacientes, ya sea
antes, durante o después de un tratamiento. Actualmente las herramientas CAD
estan integradas a los sistemas PACS, con el fin de hacer mas eficiente, segura 'y

confiable la decision de los radidlogos, al momento de emitir un diagndstico.

Existen muchas aplicaciones resultantes de investigaciones, cuyo objetivo es
fomentar el avance de la ciencia en el ambito académico o comercial. El desarrollo
de una herramienta CAD requiere de un trabajo interdisciplinario pues radiélogos,
médicos y computdlogos deben trabajar en conjunto para crear un software que

permita un diagnostico menos subjetivo.

Por el lado de las Ciencias Computacionales, las areas involucradas en la crea-
cién de herramientas CAD son la inteligencia artificial, el procesamiento digital de
imagenes y la ingenieria bioinformatica [36][79].

Las herramientas CAD no son del todo independientes pues, aunque proponen
un diagnéstico con base en el resultado del analisis de imagenes realizado por los
algoritmos implementados, es el radidlogo quien tiene la decision final. Algunas
de las funciones de las herramientas CAD son: mejorar la calidad de la imagen en
cuanto a nitidez y contraste, segmentar tejidos de acuerdo con las necesidades

clinicas y brindar al radi6logo una segunda opinién de diagnéstico.

Una de las funciones principales de las herramientas CAD es la de permitir
al usuario escoger ciertos tejidos y/o areas e incluso érganos, apoyandose de

imagenes médicas.

Las herramientas CAD existen tanto en el mercado con fines comerciales como
en las escuelas con fines de apoyo a la docencia. En ambos casos se utilizan

técnicas de reconocimiento de objetos para analizarlas (seccion 3.4).

Huang [56] enumera las siguientes ventajas de los sistemas PACS y de las
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herramientas CAD:

» Los sistemas PACS utilizan computadoras de alto poder y redes para el alma-
cenamiento, la distribucion, la recuperacién y la visualizacion de imagenes

médicas.

» La informacion médica contenida en los sistemas PACS puede ser accedida

y usada por las herramientas CAD.

» Los resultados de las herramientas CAD son visibles y utilizados, tanto por
los sistemas PACS, como por las bases de datos que contienen la informa-

cion médica de los pacientes.

= De manera similar, al consultar informacién clinica sobre un paciente desde
los sistemas PACS, es posible obtener datos adicionales de las herramientas
CAD.

4.2 Analisis de imagenes de resonancia magnética

Gracias a las Ciencias Computacionales, el analisis de los datos se ha auto-
matizado mediante la aplicacion de algoritmos. Uno de los enfoques utilizados en
dicha automatizacion es el estadistico.

Bajo dicho enfoque estadistico, se han desarrollado investigaciones como la de
Khayati et al. [67], cuyo objetivo es encontrar lesiones de esclerosis multiple en
el cerebro mediante secuencias de imagenes FLAIR, especialmente en los cortes
axiales. Para ello proponen un enfoque Bayesiano (seccion 3.4.1.1) que emplea
campos aleatorios de Markov [45][89] y mezclas adaptativas [12], con los que cal-

culan probabilidades a priori.
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Tanto radidlogos como neurélogos realizaron manualmente la seleccién de
imagenes con lesiones. Analizaron las caracteristicas espaciales y regionales del
cerebro para extraerlo. El vector de caracteristicas esta construido con base en
las intensidades de la secuencias FLAIR.

La ventaja de utilizar campos aleatorios de Markov y mezclas adaptativas es que
no es necesario realizar una fase de entrenamiento para que el sistema tome de-
cisiones o0 aprenda, debido a que se conoce informacion a priori.

Por su parte, Kobashi et al. [69] analizan diferentes tipos de imagenes médi-
cas, entre ellas las de resonancia magnética, para obtener informacion relevante
en ninos neonatos, como el volumen cerebral, el indice de deformidad del cere-
bro, el indice de deformacioén sulcal [4], el area gyral [4] y |la representacion de la
superficie cerebral.

Kobashi et al. llamaron a su modelo SoS (System of Systems, por sus siglas en

inglés). En dicho modelo, los autores proponen los siguientes sistemas (figura 4.1):

1. Sistema de extraccion del craneo (Sistema SS): por medio de un clasifi-
cador de Bayes (seccién 3.4.1.1), se calculan cinco probabilidades corres-
pondientes al fluido cerebro-espinal, a la materia gris, a la materia blanca, a

la grasa y a otros tejidos, respectivamente.

2. Sistema de forma del cerebro (Sistema BSH): a través de un indice de
distribucion de los surcos, se calcula el grado de deformacién del cerebro.
Lo anterior se logra midiendo la distancia entre un punto (x, y, z) del voxel de
interés y el punto correspondiente al mismo véxel pero de otro conjunto de
imagenes. Mediante un umbral se determina si el punto (x, y,z) pertenece o

no a un voxel determinado.

3. Sistema de circunvoluciones (Sistema GLS): ademas de medir los surcos,
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se miden también las circunvoluciones o giros (gyrus) del cerebro. Para ello,
se establece reglas difusas si-entonces con base en informacioén anatémica

que posteriormente sera etiquetada.

4. Sistema de extraccion de contornos del cerebro (Sistema CCE): por me-
dio de la segmentacion realizada y del método de particulas [80][3], se ob-

tiene el contorno del cerebro.

A partir de estas mediciones, el modelo SoS proporciona datos que mas tar-
de pueden ser analizados por médicos, radidlogos y neurdlogos. El modelo SoS
arroja informacién util y, a pesar de basarse en métodos difusos [58], proporciona

cierto grado de certidumbre en cuanto a los calculos que realiza.

CAD SoS para cerebros de neonatales

Valumen cerebral

]

Sistema SS Sistema CCE Forma del cerebro
IC (o g
Indice de deformacién
Imagenes de
resonancia [~ I::> indice de deformacién del sulcus
magnética
. I::> Area gyral
Sistema BSH Sistema GLS

Representacion de la
superficie cerebral

Figura 4.1: Propuesta de Kabashi et al. para encontrar lesiones en el cerebro

Nakamura et al. [84] enfocan su investigacidn en medir el volumen del cerebro
cuando éste presenta lesiones de esclerosis multiple. Debido a que las lesiones
son conocidas como hoyos negros, los neurdélogos consideran que el cerebro pier-

de volumen al presentar huecos.
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Para extraer el cerebro, se utiliza una mascara creada con un filtro difuso an-
isotropico [26][11]. Dichos filtros atentdan los fondos de las imagenes, mejorando
el contraste del ruido o de informacion irrelevante [95]. Al igual que Kobashi et al.,
Nakamura et al. clasifican los diferentes tejidos (e.g., materia blanca, materia gris
y fluido cerebro-espinal) con base en el calculo de probabilidades. Dichas proba-
bilidades se calculan usando intensidades, anatomia y morfologia propias de los

tejidos del cerebro con los que se crean mascaras para cada clase.

Kldppel et al. [68] realizan la comparacién de diferentes métodos para detectar

lesiones en la materia blanca, analizando imagenes de resonancia magnética.

Kldppel et al. emplean algoritmos del enfoque estadistico, e.g., los k—vecinos
mas cercanos (seccidn 3.3.3.3) y las maquinas de vector soporte (seccion 3.4.1.3).
Ademas se establecen multiples umbrales con base en la intensidad de los voxels
de las imagenes de resonancia magnética. En su investigacion combinan iméage-
nes T1 con FLAIR de pacientes con demencia. En este trabajo, Kloppel et al.
normalizaron las imagenes, i.e., no trabajaron con las intensidades puras de los
tejidos.

En su esfuerzo por mejorar los resultados y acercarlos mas a la realidad, los in-
vestigadores combinan técnicas cuyas bondades o debilidades se complementan.
Cualquier combinacién es posible, por ejemplo, Arimura et al. [9], combinan el uso
de maquinas de vector soporte con redes neuronales artificiales (seccién 3.4.1.6).
Ambos algoritmos proporcionan seguridad en los resultados que obtienen, mien-

tras se sepa en qué casos y como utilizarlos.

El trabajo de Arimura et al. es un proyecto con varios afos en desarrollo, razén
por la cual abarca la deteccion automatica de diversas enfermedades. Para co-
menzar, durante el preprocesamiento, emplean normalizacion (seccién 3.2) y fil-

tros de suavizado (seccion 3.3.4). Dependiendo de la lesion, las caracteristicas
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extraidas y los métodos utilizados son diferentes.

En el caso de los aneurismas, Arimura et al. utilizaron un filtro Gaussiano en
3D, de acuerdo a la forma de estas lesiones. Otras técnicas de segmentacion fue-
ron empleadas, entre ellas el crecimiento de regiones (seccién 3.3.2), el algoritmo
de la vibora (snake) [33], marcas de agua [7] y el algoritmo de contornos activos
(level set) [88].

En el caso de la esclerosis multiple, también se considera la forma de las lesio-
nes para establecer candidatos. Luego, se mide la distancia entre el lugar donde
se encuentra la lesidn y los ventriculos laterales pues, segun afirman Arimura et

al., la esclerosis se encuentra a cierta distancia del centro del cerebro.

En el caso de la deteccion de Alzheimer, se utilizaron maquinas de vector
soporte (seccion 3.4.1.3) para medir caracteristicas como el volumen del fluido

cerebro-espinal.

Para detectar tumores, Arimura et al. proponen una red neuronal con la siguien-
te arquitectura: quince neuronas en la capa de entrada en la que cada neurona
corresponde a una caracteristica, e.g., la localizacion del tumor, si se trata o no
de un edema, la heterogeneidad, etc. En la capa oculta existen seis neuronas y
en la capa de la salida hay cuatro neuronas correspondientes a las clases: glio-
ma de grado alto (high-grade glioma), glioma de bajo grado (low-grade glioma),

metastasis y linfomas malignos, respectivamente.

El trabajo de Arimura et al. es extenso y completo. Utilizan diferentes algorit-
mos que les permiten tener un panorama mas amplio de qué algoritmo y bajo
qué técnica se obtienen mejores respuestas al detectar una determinada lesion.
En este caso, son problemas relacionados al cerebro, pero de manera similar los
algoritmos pueden funcionar en cualquier parte, tejido u 6rgano del cuerpo hu-

mano.
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Finalmente, Fu et al. [37] proponen el uso de redes neuronales artificiales, del
algoritmo Expectation-Maximization [14] y del algoritmo C—medias (seccién 3.3.3.1)
para clasificar tejidos cerebrales en materia blanca, materia gris y fluido cerebro-

espinal.
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4.3 Metodologia para la deteccion de cicatrices en

la corteza cerebral

En el estado del arte del analisis de imagenes médicas, se encuentran trabajos
con diferentes objetivos, tales como analizar las intensidades de las imagenes de
resonancia magnética, dado que no existe una escala de valores para clasificar los
tejidos, como ocurre en el caso de la tomografiia computarizada. En el estado del
arte también hay trabajos relacionados con el proceso de segmentacion de image-
nes para la blsqueda de lesiones provocadas por esclerosis multiple. Esta es una
de las enfermedades que causan cicatrices en la corteza cerebral, por lo tanto los
trabajos desarrollados para detectar dicha enfermedad, deben ser considerados

en el presente capitulo.

4.3.1 Metodologia para detectar esclerosis multiple

Yamamoto et al. [111] proponen el uso de un esquema basado en reglas, lla-
mado reduccién de falso-positivo [78], métodos basados en reglas [35] y maqui-
nas de vector soporte para detectar esclerosis multiple, analizando secuencias de
imagenes T1, T2 y FLAIR de resonancia magnética (figura 4.2).

Para realizar la extraccién del craneo, Yamamoto et al. aplican un analisis dis-
criminante lineal, el cual debe considerar que se tienen dos picos en el histograma
de las imagenes: uno corresponde a los valores de la cabeza y el otro a los del
fondo del voxel. La regién que comprende la masa cerebral se extrae por umbrali-
zacion con base en el valor del pixel y entonces se calcula tres veces la desviacion
estandar. De este modo, también se elimina la grasa. Finalmente, se hace una

operacion de morfologia matematica abierta [6] en la imagen.
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Secuencias T1, T2, FLAIR

Realce de las lesiones de escle-
rosis multiple restando el fondo

Identificacion de las
primeras lesiones

Reduccién de falsos positivos
Usando métodos basados
en reglas

Determinacion de las lesiones
candidatas usando el

método contornos activos

Clasificacion de lesiones
usando maquinas de
vector soporte

Figura 4.2: Diagrama de la propuesta de Yamamoto et al. para la deteccion de
lesiones provocadas por esclerosis multiple.

En las secuencias FLAIR, las lesiones de esclerosis multiple fueron realzadas
restando el fondo de la imagen por medio de un polinomio de primer orden. Se
establecié un umbral para determinar las lesiones candidatas, con base en los
valores de la escala de grises y entonces se aplico un algoritmo de crecimiento de
regiones (seccién 3.3.2) en cada zona identificada. Para definir los bordes de las
lesiones, se empleé un filtro de mascara de enfoque [105].

Las maquinas de vector soporte y el método basado en reglas se usaron en

la fase de reduccion de falsos positivos, considerando veinte caracteristicas de
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las areas consideradas como lesiones. Dichas lesiones estan distribuidas de la
siguiente forma: cinco corresponden respectivamente al diametro, a la circulari-
dad, a la delgadez, a la longitud y a la distancia Euclidenana (ecuacion 3.9 de la
seccion 3.3.3.3) respecto al centro. Las quince caracteristicas restantes estan re-
lacionadas con los niveles de gris de los pixeles, la media, la desviacion estandar,
los valores maximo y minimo, la region de la imagen y el valor de la resta al extraer
el fondo.

Yamamoto et al. realizan una primera segmentacion de toda la cabeza en las
imagenes de una secuencia FLAIR. Este paso del preprocesamiento de la imagen
es un tanto innecesario, ya que se hace una segunda segmentacion para la region
cerebral. Finalmente, se identifican lesiones.

Existen otras metodologias en las que se han utilizado diferentes técnicas para
agrupar grandes cantidades de datos. En las secuencias de resonancia magnéti-
ca, la cantidad de imagenes en cada una de ellas es variable para cada corte:
axial, sagital y coronal. Asi mismo, en cada imagen de cada secuencia la cantidad

de pixeles pertenecientes a un tejido tambien es cambiante.

4.3.2 Metodologia para el analisis multiespectral

En el trabajo de investigacion desarrollado por Kroon et al. [70], se analizan las
secuencias T1, T2 y FLAIR por medio del algoritmo de analisis de componentes
principales [3] asi como también de otros algoritmos como los genéticos [8] y filtros
para establecer bordes (seccion 3.3.4).

Kroon et al., al igual que Yamamoto et al., buscan reducir la dimensionalidad
de datos. Al utilizar el anélisis de componentes principales, también se estudia la
variabilidad de la informacién y el ordenamiento por importancia, i.e., se realiza

una transformacion lineal de los datos y se ordenan de modo que, aquellos que
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presentan mayor varianza, corresponden al primer componente, mientras que los

que siguen corresponden al segundo componente y asi sucesivamente.

Inicialmente, se consideran dos clases: los voxels sin lesiones de esclerosis
multiple y aquellos que si presentan lesiones. Cada uno de los voxel es represen-
tado por medio de un vector. Para realizar la clasificacion de los voxels, se calcula
la distancia entre el vector de una caracteristica de un voxel sin lesiones y el de

un voxel con lesiones.

Kroon et al. proponen un atlas construido con las anotaciones sobre las lesio-
nes identificadas por un experto en el area médica. Se utiliza también una vecin-
dad de intensidades, pues estos datos proporcionan informacién sobre la textura
de las cicatrices. Ademas se mide la distancia existente entre el centro del cerebro

y las candidatas a lesiones de esclerosis multiple.

Para medir el sesgo (bias) de las variaciones de intensidad al hacer la toma de
las imagenes de resonancia magnética, Kroon et al. utilizan algoritmos genéticos,
correccién del atlas, correccién de histogramas (seccidén 3.3.1.1) y un filtro para

preservar los bordes.

El algoritmo genético fue utilizado para seleccionar, cruzar y mutar un conjunto
de modelos de correccién de intensidades en secuencias FLAIR. Se inicia con
cien rejillas generadas al azar y con valores entre 0.5 y 2. En cada iteracion se
seleccionan, cruzan y mutan los elementos para después elegir aleatoriamente
una cantidad fija de modelos dentro de ese conjunto. Los modelos con el resultado

mas pequefo son eliminados o cruzados y mutados con los restantes.

El primer algoritmo utilizado para medir el sesgo es la correccion basada en la
informacion que contiene el atlas [70], i.e., se compara el atlas de T1 con el de T2
sin ajustarlos a los escaneos de los pacientes para medir qué tan diferentes son.

La segunda forma utilizada para calcular el sesgo es ajustando las probabilidades
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de las intensidades en blanco y gris, tanto del atlas como de las imagenes tomadas
a los pacientes, para mas tarde combinarlas.
Los pasos que Kroon et al. desarrollan para encontrar lesiones en el cerebro

son los siguientes:

1. No ajustar las probabilidades de las intensidades blancas y grises.

2. Calcular un peso para cada tejido con base en el histograma y en las coor-

denadas x, y, z del voxel.

3. Calcular las probabilidades, de acuerdo a la intensidad de los valores en

blanco, en gris y en el fondo de la imagen.

4. Combinar las probabilidades calculadas para el atlas P, con las de intensidad
P;

5. Tomar los véxels cuya probabilidad es la mas alta y calcular el sesgo de los

pixeles, dividiéndolos por la media de las intensidades.

Finalmente, Kroon et al. utilizaron un algoritmo mas, un filtro pasa-baja (low
pass) [61] en las imagenes de resonancia magnética para corregir el bias. Luego,
las imagenes se dividieron entre los coeficientes obtenidos al filtrar las mismas
imagenes, i.e., se dividieron las imagenes de resonancia magnética por ellas mis-
mas.

Los filtros pasa-baja se utilizan para separar senales de acuerdo con las fre-
cuencias, de manera que solo dejan pasar las mas bajas. Las frecuencias altas
son atenuadas por el mismo filtro.

El trabajo propuesto por Kroon et al. es interesante ya que, para establecer

el sesgo, realizan la comparacién de una imagen de resonancia magnética de
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un paciente con otra imagen utilizada en la fase de entrenamiento. En dicha in-
vestigacioén, los autores proponen una metodologia basada en la extraccién de
caracteristicas para determinar si una imagen de resonancia magnética contiene
lesiones de esclerosis multiple o no.

En la propuesta de Kroon et al. hacen falta imagenes que muestren la trian-
gulacién de Delaunay [106]. De la misma forma, no se muestran resultados con
imagenes, de como lograron hacer la segmentacion de las lesiones de esclerosis
multiple. Unicamente se presentan resultados numéricos, los cuales reflejan que
cada voxel fue clasificado como: "presenta lesiones” y “no presenta lesiones”.

Es importante distinguir las ventajas y desventajas que nos ofrece cada algo-
ritmo y mas importante aun, seleccionar el que mejor se acople a las necesida-
des que se tienen en un problema. En la tabla 4.2 se mencionan las propuestas
desarrolladas por diferentes investigadores. En la primera columna se indica el
propésito de cada investigacion; la segunda columna menciona las técnicas utili-
zadas en la metodologia de cada trabajo; en la tercera columna se enumera el tipo
de sencuencias que se analizan y en la cuarta columna, se hacen observaciones
de cada proyecto. La fila tres corresponde a la metodologia desarrollada en este

trabajo de investigacion.
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4.4 Conclusion

Con referencia especifica a las imagenes de resonancia magnética, que son
las que atanen a esta investigacion, la tarea de analizarlas no es sencilla. Lo an-
terior se da, debido a que el organismo de la persona en cuestidén presenta mayor
0 menor oxigenacién o cambia la cantidad de agua en su cuerpo. La maquina de
resonancia usa los protones de H* presentes en los tejidos del cuerpo humano.
Dichos factores son deterministas para los investigadores, quienes deciden la for-
ma en la que realizaran el analisis, i.e., si lo haran con las intensidades puras de
los tejidos, si haran alguna manipulacién o preprocesamiento de los datos, como
es en el caso de la normalizacion e, incluso si combinaran las imagenes de las

secuencias: T1, T2, Flair, lo que se conoce como analisis multiespectral.

El analisis automatizado de imagenes médicas es uno de los grandes avances
de las Ciencias Computacionales en apoyo de las lineas de investigacidon médicas
como la Neurologia. Las herramientas de Diagnéstico Asistido por Computadora
son capaces de brindar a los médicos resultados funcionales, que constituyen una
segunda opinién para emitir un diagnostico al paciente. Ademas, en algunos de
los trabajos desarrollados por los investigadores se consideran los problemas que
cada uno de los tipos de imagenes puede presentar, como la distorsiébn geométrica

o la aparicion de artefactos.

Es necesaria la supervision de los expertos en medicina, su opinién, guia y
transmisidn de conocimiento para desarrollar herramientas de diagnéstico y de un
fisico 0 un experto en bioinformatica en el uso y funcionamiento de maquinas de
resonancia. En este capitulo se describieron y compararon algunos trabajos de in-
vestigacion desarrollados para apoyar y hacer mas fuerte y completo el Diagnésti-

co Asistido por Computadora con distintos propédsitos: detectar anomalias y moni-
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torear el avance de tratamientos asi como de mejoras funcionales, mecanicas y/o

estructurales de los 6rganos.






Metodologia para el analisis de

imagenes de resonancia magneética

EN éste capitulo se explica la metodologia propuesta para automatizar la de-
teccion de cicatrices en la corteza cerebral, mediante el analisis de imagenes de
resonancia magnética.

La organizacién del capitulo es la siguiente: en la seccion 5.1 se explica cual es
la fuente de las imagenes de resonancia magnetica. En la seccién 5.2 se da una
explicacién sobre las caracteristicas de las imagenes de resonancia magnética
para continuar con la descripcidén de las etapas de preprocesamiento, correspon-
diente a la seccién 5.4, y procesamiento para realizar la detreccién de cicatrices
indicando que algoritmos se han utilizado y los parametros de entrada de cada
uno de ellos, explicado en la seccion 5.4. En la seccion 5.5 se describe la inter-

pretacion de resultados y finalmente, en la seccién 5.6 se encuentra la conlcusién
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del capitulo.

4 - V4

5.1 Adquisicion de imagenes

Las imagenes se pueden obtener en instituciones como hospitales o en aque-
llas en donde se realicen este tipo de estudios, e.g., en laboratorios de analisis
clinicos. Asi mismo, se pueden obtener en instituciones educativas como centros
de investigacion o universidades, entre cuyas actividades esté la investigacion,
pues es posible que cuenten con repositorios de secuencias de imagenes de re-
sonancia magnética de pacientes que presenten cicatrices en la corteza cerebral.
Incluso es posible trabajar con imagenes que ya estén etiquetadas, pues también

son utiles para realizar pruebas de la metodologia propuesta.

En nuestro caso, el Instituto Nacional de Neurologia y Neurocirugia es el uni-
co proveedor de todas las secuencias de imagenes con las que se hicieron las
pruebas descritas en el capitulo ??. Se cuenta con imagenes de cuatro pacientes
que presentan tejido cicatrizal en la corteza cerebral, como consecuencia de la
esclerosis multiple, y dos secuencias mas que corresponden a pacientes sanos.
La informacion no tiene etiquetas, i.e., no esta clasificada, i.e., se trata de apren-
dizaje no supervisado. El conjunto de imagenes de prueba proviene directamente
de la maquina de resonancia y estan agrupadas en secuencias. La cantidad de
imagenes puede variar en cada secuencia, pues depende de los requerimien-
tos del neurdlogo al analizar el estado de salud de un paciente. Se cuenta con
secuencias que tienen desde 18 hasta 192 imagenes. En caso de ser necesario
aumentar la cantidad de casos de pacientes que presenten enfermedades diferen-
tes a la esclerosis multiple para realizar las pruebas, el hospital nos proveera del

material faltante.
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5.2 Descripcion de las imagenes

Las imagenes de resonancia magnética son de tamafno 256x256 en escala
de grises. Las imagenes se pueden presentan en las siguientes secuencias: T1
simple y con contraste, T2 simple y con contraste, FLAIR, entre otras variantes.
En la practica, los radidlogos utilizan secuencias T2 para identificar cicatrices en
la corteza cerebral, ya que debido a los cambios de intensidad de los pixeles, el
0jo humano es capaz de identificar lesiones con mayor facilidad. En el caso de
las secuencias T1, las intensidades cambian con respecto a las de las secuencias
de T2 tanto para el ojo humano como para una computadora. Las cicatrices no
aparecen con tanta claridad en secuencias T1 como en secuencias T2 y, ademas
cambia la forma de éstas.

Para el andlisis de imagenes, se deben emplear secuencias de pacientes sa-

nos y de aquellos que padecen enfermedades que producen cicatrices, tanto de
hombres como de mujeres de cualquier edad.
Es necesario separar las secuencias en imagenes. Para realizar esta separacién
se puede utilizar Osirix, un visualizador de imagenes médicas que sigue el estan-
dar DICOM'. Por medio de la herramienta de Exportacion, las secuencias de cada
paciente se dividen imagenes y son almacenadas en carpetas, de acuerdo al tipo
al que pertenecen, i.e., si son T1, T2, FLAIR?, T1 con contraste, etc. Cada imagen
se almacena con la extension decm que es un formato de imagen DICOM.

Se decidié procesar las imagenes dcm con el objetivo de conservar las intensi-
dades de los tejidos tal, como se obtienen de la maquina de resonancia magnética
con el fin de que los resultados de este proyecto, al tratarse de aproximanciones,

sean lo mas parecido posible a la realidad. Por esta razén, es necesario emplear

'DICOM: Digital Imaging and Communication in Medicine
2FLAIR: Fluid Attenuated Inversion Recovery.
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instrucciones capaces de realizar la lectura de las imagenes de las secuencias.

Al transformar las secuencias en imagenes, se elimina cualquier texto que es-
tas contengan pues representa ruido en la imagen. Osirix hace esta supresion de

forma automatica.

5.3 Extraccion del tejido cerebral

Es necesario preparar las imagenes para su procesamiento, con el fin de facili-
tar la busqueda y extraccion de informacién. La metodologia propuesta contempla
unicamente el andlisis de secuencias simples, pues al utilizar algun medio de con-
traste como el gadolinio, los neurdlogos buscan realzar los tejidos para hacer un
estudio diferente. Por lo tanto, las secuencias con contraste no son Uutiles en este
analisis, ya que implica trabajar con rangos de intensidades diferentes para cada
tipo de secuencia. Los valores de las secuencias T1 estan entre 0 y 4600, aproxi-
madamente; T2 tiene una escala de valores de 0 a 3900, en tanto que los valores
de las secuencias FLAIR van de 0 a 11,000.

Esta metodologia estd enfocada en analizar secuencias T2, debido a la com-
plejidad que resulta el analisis de las intensidades de los tejidos al no existir una
escala en la que se puedan clasificar, i.e., la escala de Hounsfield para tomografia
computarizada.

Debido a que no se trata de un formato comun de imagenes, es necesario utili-
zar instrucciones especiales para acceder a la informacién. En el caso de Matlab,
la caja de herramientas para el procesamiento de imagenes permite acceder a

los datos de las imagenes médicas, por medio de las instrucciones dicomread y
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dicominfo.

En las secuencias se pueden observar tejidos que no son de interés, e.g., tejido
craneal, tejido ocular, grasa, nervios, etc., y que deben ser removidos. En este
paso se puede utilizar el algoritmo de crecimiento de regiones de semilla variable
(capitulo ??) para extraer Unicamente el tejido cerebral. También es posible hacer
un andlisis de histogramas.

El algoritmo de crecimiento de regiones tiene como objetivo agrupar pixeles
de acuerdo al grado de similaridad en la intensidad de los valores de los pixeles

vecinos (ver el pseudocddigo 1).

Algoritmo 1 Crecimiento de regiones
Entrada: Una imagen de la secuencia, semilla, posicion de la semilla (x, y), ¢
Salida: Extraccion del tejido cerebral
Mientras (pila <> vacia)
Si (vecinoVisitado(x, y) = 0) entonces
regioninteres = image(x, Yy);
Si ((regioninteres<= (semilla+ umbral)) & (regioninteres>= (semilla- um-
bral))) entonces
vecinoVisitado(x, y)= 1;
imagenSegmentada(x,
vecinosPendentes.push(
vecinosPendentes.push(
vecinosPendentes.push( 1 , Y+1);
vecinosPendentes.push(x, y+1)
vecinosPendentes.push(x+1, y+1);
(
(
(

y) = image(x, y);
x-1,y-1);
x-1,y);
X-

vecinosPendentes.push(x+1, y);
vecinosPendentes.push(x+1, y-1);
vecinosPendentes.push(x, y-1);

finSi;

semilla = regioninteres;

finSi;

finSi;
finMientras;

El algoritmo de crecimiento de regiones se puede programar en dos y tres di-
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mensiones. Hasta el momento, las pruebas se han realizado en dos dimensiones,
por lo que los parametros para probar el algoritmo varian de acuerdo con la ubi-
cacion de la semilla como se indica en la tabla 5.1. En la primera columna de esta
tabla se indican las coordenadas de la semilla, utilizadas para ejecutar el algorit-
mo, la segunda columna corresponde al umbral ¢, que sirve como condicion para
realizar la segmentacion; finalmente, la tercera columna indica el tipo de secuen-

cia.

La ubicacién de la semilla cambia de acuerdo al voxel que se esta procesando.
Si se utilizan las mismas coordenadas de la semilla para todos los voxels, es po-
sible que el pixel correspondiente a dichas coordenadas no corresponda siempre
con el tejido cerebral. Esta situacion cambia al trabajar con el algoritmo en tres
dimensiones, pues se analizan tres imagenes, i.e., una anterior, la actual y una
posterior a la actual. En dos dimensiones, se analiza unicamente la imagen que

se esta procesando, i.e., la actual.

En el presente trabajo, se hizo uso de una pila en la que se almacenan las
coordenadas de los pixeles que cumplen con la medida de homogeneidad propor-
cionada por el valor de la semilla, con el fin de establecer un camino para recorrer
los pixeles que no han sido marcados como visitados. De otra forma, el algorit-
mo no termina de recorrer la imagen completa. Se utilizé una semilla variable, lo
que permite mayor flexibilidad y que la regién extraida sea mas homogénea. Tam-
bién es importante marcar a los vecinos que han sido visitados para evitar que el

algoritmo itere infinitamente.

En imagenes médicas, este algoritmo permite separar tejidos especificos, tal
es el caso de la extraccidn del cerebro mediante imagenes de resonancia magnéti-
ca. Para definir la homogeneidad de los pixeles, se utiliza un umbral que es esta-

blecido de acuerdo a la intensidad de los pixeles. En la tabla 5.1 se muestran los
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parametros utilizados en el algoritmo de crecimiento de regiones en dos dimen-

siones con semilla variable (seccién ??).

Semilla | Umbral t | Secuencias

(60, 156)
(100, 125) |  +/- 39 T1
(80, 136)
(96, 139)
(60, 156)
(95,98) | +/-72 T2
(100, 125)

Tabla 5.1: Parametros utilizados en el algoritmo de crecimiento de regiones.

Se considera que el algoritmo de crecimiento de regiones es de naturaleza
recursiva e itera hasta terminar el recorrido establecido, de acuerdo con los ele-
mentos almacenados en la pila. El algoritmo 1 detalla el proceso automatico para

realizar la segmentacién que extrae el tejido cerebral.

5.4 Deteccion de cicatrices

Una vez que se han separado las regiones correspondientes al cerebro y al
craneo, el siguiente paso es identificar, dentro del tejido cerebral, las regiones que
pueden ser etiquetadas como cicatrices. Es necesario realizar otra segmentacién
de las imagenes, esta vez, para extraer la informacién correspondiente a cada una
de las regiones que seran consideradas como sospechosas de ser cicatrices.

Para realzar la siguiente segmentacion, se propone trabajar con las intensida-

des de las imagenes por medio de umbralizacion 5.4.2.
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5.4.1 Fase 2: Segmentacién por analisis de intensidades y

umbrales

Los histogramas muestran informacion sobre la distribucidn de las intensidades
de los pixeles. El analisis de intensidades y la umbralizacion van muy de la mano,
pues el umbral se establece de acuerdo al comportamiento de las intensidades

observadas en los histogramas.

Por medio del analisis de los histogramas de las imagenes es posible identificar
regiones o bordes, cuando existe un cambio abrupto en la intensidad de los pixe-
les. Entonces se debe determinar un umbral que servira para tomar la decision de

si el pixel en cuestion pertenece 0 no a una regidén o a un borde.

El valor del tejido cicatrizal se obtuvo utilizando Osirix. Por medio de la herra-
mienta de este visualizador que permite seleccionar la region de interés, se calcula
un valor promedio, el cual depende del area correspondiente a los tejidos que fue
seleccionada. Dicho valor es tomado por el algoritmo 3 que se encarga de detectar
las zonas sospechosas de ser cicatrices. Los parametros utilizados en esta etapa

se especifican en la tabla 5.3.

Todas las regiones encontradas por el algoritmo analisis de intensidades, de-
ben ser procesadas para definir si se trata o no de una cicatriz. Cada pixel de
las regiones marcadas como posibles cicatrices tiene caracteristicas, e.g., su lo-
calizacion, coordenadas(x,y) e intensidad. Por medio de una red neuronal, cada
region se clasifica como tejido cicatrizal o no cicatrizal, i.e., dichas regiones son
etiquetadas. El tamafo de las regiones que corresponden a las cicatrices varia,
pero no se trata tampoco de grandes cantidades de informacién, por lo tanto no
es necesario un algoritmo que procese conjuntos de datos voluminosos, como es

el caso de las maquinas de vector soporte.
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Algoritmo 2 Algoritmo para segmentar tejido cicatrizal de otro tipo de tejidos
Entrada: Imagen de resonancia magnetica segmenteada, i.e., sin craneo, re-
gioninteres, umbral
Salida: Imagen en donde se identifican parcialmente las cicatrices

Para 1:ancholmagen
Para (1:largolmagen)
contador = contador + 1;
k = intensidad del pixel actual;
Histograma(1, k+1) = Histograma(k+1)+1;
Histograma(1, contador) = k;
Si ((imagen<= (regioninteres+umbral)) & (imagen>=(regioninteres-
umbral))) entonces
Marcar pixel
finSi
finPara
finPara

Secuencia | Valor de la region de interés | Umbral t

T1 100 +/-18

T2 1950 +/- 390

Tabla 5.2: Parametros utilizados en el algoritmo de analisis de intensidades para
imagenes de las secuencias T1y T2.

5.4.1.1. Ubicacion de centroides de las manchas sospechosas

Una vez que se han definido las manchas sospechosas de ser cicatrices me-
diante umbralizacion, explicado en la subseccidén anterior, es necesario calcular
los centroides de cada grupo debido a que algunos pixeles que forman parte del
tejido craneal pueden ser considerados durante el proceso de umbralizacién. Pa-

ra ello, se construyé una red neuronal competitiva, conocida como Mapas Auto
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Organizativos de Kohonen, también conocidos como redes SOM.

5.5 Interpretacion de resultados

Una vez que se han implementado los algoritmos de segmentacién para llevar
a cabo la deteccion automatica de cicatrices, es necesario presentar los resulta-
dos obtenidos, mismos que serviran para establecer parametros de comparacion
con los resultados logrados en otras investigaciones relacionadas. Existen diver-
sas formas de medir los resultados, una de ellas es a través de la visualizacion

cientifica.

La visualizacion cientifica transforma datos en imagenes con las que se busca
facilitar la explicacion de la informacion o de los datos que pudiera ser complicada
de entender si se muestra de otra forma, e.g., una lista de cifras. En la mayoria de
las investigaciones, se cuenta con graficas que describen el comportamiento de

un conjunto de datos [23].

En el caso de este trabajo, la valoracion de los resultados es visual, pues los
médicos identifican las anomalias y/o los tejidos sanos en las imagenes. Por esta
razén se propone la utilizacion de técnicas de visualizacion cientifica para evaluar
los resultados, e.g., a través de una reconstruccién 3D del cerebro con la que con
un color se sugiera que una determinada regién corresponde a una cicatriz y que

pueda ser diferenciable del resto del tejido.

Ademas, en el area médica, a los radidlogos les resulta mas sencillo y practico
contar con imagenes en las cuales sea posible visualizar los tejidos que presentan

problemas o anomalias.
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5.6 Conclusion

La metodologia propuesta consta de las siguientes fases:

1. Extraccion del tejido cerebral: se realiz6 la segmentacién de cada imagen
de las secuecias de prueba para extraer unicamente la regiéon correspon-

diente al cerebro por madio del algoritmo de crecimiento de regiones.

2. Deteccion de manchas sospechosas: por medio de umbrales, se deter-
mina qué pixeles pertenecen a una mancha sospechosa, i.e., se define por
medio de los valores de intensidad de cada pixel, si éste forma parte de la

region que pudiera pertenecer a una cicatriz.

3. Determinacion de cicatrices: una vez obtenidas las manchas sospecho-
sas, éstas son procesadas por una red neuronal para clasificarlas como ci-

catriz o no cicatriz.

La segmentacion de imagenes no es una tarea sencilla de resolver cuando
una computadora es la encargada de hacerlo, pues ésta debe "aprender” lo que
el humano biolégicamente realiza por medio de la vista.

Es necesario seleccionar el o los algoritmos que seran parte de una metodo-
logia, todo depende de diferentes variables como el tipo de imagen, las necesida-
des que se tengan y los objetivos que se quieran alcanzar.

Al implementar la metodologia propuesta en este capitulo, la segmentacion se
complica debido a la variacion de los rangos en cada secuencia y a las condiciones
que cada paciente presenta al momento de hacerle las tomas, por ejemplo. Un
mismo paciente puede presentar valores diferentes en sus tejidos, aun cuando las

tomas de resonancia estén espaciadas por cinco minutos.






Experimentacion y resultados

Este capitulo tiene como objetivo explicar los experimentos realizados y los re-
sultados obtenidos, luego de la aplicacién de la metodologia propuesta y descrita
en el capitulo ??. El presente capitulo esta organizado de la siguiente manera.
En la seccion 6.1 se hace una breve descripcion del proyecto. Actualmente se
cuenta con tres secuencias de pacientes (cuyas cortezas cerebrales presentan
cicatrices) para realizar las pruebas de la metodologia aunque se contempla usar
secuencias de imagenes de pacientes sanos que seran proporcionadas por ra-
diélogos del hospital. En la seccién 6.2 se explica el procesamiento por el cual
pasan las secuencias de prueba: la extraccion de tejido blando y la deteccion de
cicatrices; asi mismo, se describen las condiciones de salud del paciente a quien
pertence cada secuencia. Las seccion 6.3 corresponde a las pruebas realizadas a
la segunda secuencia. Finalmente, la seccion 6.4 describe las pruebas realizadas

y los resultados obtenidos al trabajar con las imagenes de la tercera secuencia.
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6.1 Descripcion del proyecto

Desde diciembre de 2010 se establecié un convenio de participacién con el
Instituto Nacional de Neurologia y Neurocirugia “Manuel Velasco Suarez” para el
desarrollo de este proyecto de tesis. Los participantes en el proyecto por parte del
INNN son la Dra. Rosa Delia Hernandez Delgado, radidloga e investigadora del
hospital, el Dr. Daniel Sanjuan Orta, jefe de investigacidn clinica y el Dr. Oscar
Rene Marrufo Melendez, doctor en bioinformatica e investigador encargado de las
maquinas de resonancia magnética.

Con este hospital se acordd, a través de un protocolo, automatizar el proceso de la
deteccion de cicatrices en la corteza cerebral. Por su parte, el hospital ha provisto
al proyecto de material, como imagenes de resonancia magnética, lecturas de in-
vestigaciones médicas sobre enfermedades que causan hoyos negros, asi como
lecturas de imagenologia y de fisica. Dichos participantes también se han preocu-
pado por brindar el entrenamiento necesario para identificar visualmente cicatrices
en imagenes de resonancia magnética.

En términos de neurologia, una cicatriz es la ausencia de una sustancia llama-
da mielina, la cual esta localizada en los axones y su funcion es la de facilitar la
comunicacion entre las neuronas del cerebro cuando éstas establecen sus redes.
Al no existir dicho neurotransmisor o al ser de baja calidad, el tejido se endurece
formando huecos, conocidos como cicatrices u hoyos negros.

Las imagénes de resonancia magnética, usadas en los experimentos, son ob-
tenidas de una maquina cuyo iman tiene una potencia de 3T. El tamafo de las
imagenes es de 255x255 pixeles y las imagenes estan en escala de grises. Las
secuencias empleadas en las pruebas en este proyecto, son T1 y T2 con y sin

contraste, secuencias FLAIR y otras derivadas que los radi6élogos utilizan en el
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hospital para detectar enfermedades, anomalias o mal funcionamientos.

Por ahora se han hecho pruebas con imagenes que corresponden a pacientes
cuyo padecimiento es la esclerosis multiple, por lo que presentan hoyos negros o
cicatrices en la corteza cerebral.

En las siguientes secciones se describen las pruebas realizadas a tres secuencias
de imagenes de resonancia magnética. Para la experimentacion de la metodologia
desarrollada se probaron secuencias T1y T2, pues son los dos tipos de imagenes

con las que se trabajara por ahora en el desarrollo de esta metodologia.

6.2 Primera secuencia

En esta seccion se detallan los pasos de la metodologia para el procesamiento
de cada una de las secuencias de resonancia magnética de prueba, asi mismo
mencionan los parametros utilizados en cada algoritmo. En la subseccién 6.2.1 se
describe la extraccion de tejido blando, que correponde al cerebro, i.e., se busca
eliminar o en su defecto minimizar la informacion existente de otros tejidos, como
el craneo, los ojos, etc., empleando el algoritmo de crecimiento de regiones. En
la subseccidn 6.2.2, se describe el procesamiento realizado por medio de umbra-
lizacién, para obtener una primera aproximaciéon de cuales son las regiones que
presentan cicatrices.

A continuacién se muestran los resultados obtenidos del preprocesamiento de la
primera secuencia de imagenes de resonancia magnética. Esta primera secuen-
cia estd conformada de 24 imagenes en corte axial del tipo T2. Se trata de una
persona del sexo femenino cuyo padecimiento es esclerosis multiple. Los valores

de la secuencia estan en un rango de intensidades de 0 — 4052.
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6.2.1 Extraccidn del tejido blando

La extraccion de tejido blando es la primera etapa del procesamiento de image-
nes médicas en este proyecto de investigacion. Se puede considerar parte del pre-
procesamiento, pues es la preparacion de las imagenes que seran analizadas en
la etapa de deteccidn de cicatrices. El objetivo de esta primera fase es obtener el
tejido cerebral, perdiendo la cantidad minima de informacion, i.e., quitar el craneo
y cualquier otro tejido irrelevante para este estudio. Los parametros para realizar
la primera segmentacion de las imagenes con el algoritmo de crecimiento de re-
giones son los siguientes: las coordenadas de la semilla son (100, 125) pixeles, la
region de interés es 1089 de acuerdo con las coordenadas de la semilla y el um-
bral t = 72.

En la figura 6.1 se muestran las imagenes correspondientes al primer paciente
antes de ser procesadas. Mientras que en la figura 6.2, se muestra cada una de
las imagenes de la misma secuencia pero esta vez segmentada. Se pueden ver
algunos rastros de craneo y de otros tejidos como los ojos (figuras 6.2(c), 6.2(d),
6.2(e) y 6.2(f)). Debido a que se trabaja con los valores de intensidad del cere-
bro y con base en estos se establece un umbral, es posible que el mismo valor
se presente en algunos otros tejidos y entonces sean considerados al ejecutar el
algoritmo de crecimiento de regiones.

En la figura 6.3, del mismo paciente, se hace una comparativa de tres imagenes
que forman parte de la primera secuencia antes (lado izquierdo) y después (lado
derecho) del proceso de segmentacion. En esta misma figura es posible distinguir
tanto la cantidad de informacidén que se pierde al extraer el tejido cerebral, como

la informacion que se conserva y que pertenece a otros tejidos, como los 0jos o el
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Figura 6.1: Primera secuencia completa. Se muestran las 24 imagenes antes de
ser segmentadas que forman parte de la secuencia T2. La paciente padece de es-
clerosis multiple, por lo tanto, se han encontrado cicatrices en su corteza cerebral,
a través de los métodos tradicionales del hospital.
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craneo.

6.2.2 Deteccion de cicatrices

Una de las actividades principales realizadas por los radiélogos es el analisis
visual de imagenes médicas para emitir diagnésticos. Para hacer la deteccion de
cicatrices, los radiélogos y neurdlogos deben observar imagen por imagen de ca-
da secuencia, actividad que requiere de mucha atencion y de largos periodos de
tiempo, como se ha mencionado a lo largo de este documento de tesis.

Se ha trabajado de dos formas para hacer la deteccién de cicatrices. La primera de
ellas fue aplicando el filtro espacial de Gabor y la segunda por medio de umbrales.

A continuacion, se explican los resultados de cada prueba realizada.

6.2.2.1. Filtro espacial de Gabor

Se ha mencionado que los filtros de Gabor son espacio-temporales. En este
trabajo de investigacion solamente se trabajo con el filtro espacial, debido a que
se busca identificar las caracteristicas en cuanto a la textura de las cicatrices vy,
de esta forma, realizar la deteccion automatica de las mismas. Los experimentos
se hicieron calculando ventanas de convolucién de 8, 10 y 12 orientaciones. Se
decidio hacer pruebas con estas orientaciones pues se buscaba obtener mas de-
talle en la definicion de las texturas y se descubrié que, entre mas orientaciones
se utilizan, dicho detalle es mayor.

8 orientaciones

De cada imagen de la secuencia se calculan 8 orientaciones: 0°, 45°, 90°, 135°,
180°, 225°, 270° y 315°. En las figuras 6.4 y en 6.5 se muestran las orientaciones
calculadas unicamente para los voxels 21 y 22, respectivamente pues, de acuer-

do con los radidlogos, estos son los véxels en los que las cicatrices se observan
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mejor.
10 orientaciones
Para cada imagen de la secuencia, se calculan 10 orientaciones correspondientes
a: 0°, 36°, 72°, 108°, 144°, 180°, 216°, 252°, 288°, 324°. Una vez obtenidas estas 10
orientaciones para cada uno de los voxels 21 y 22 de la secuencia (figuras 6.6
y 6.7, respectivamente), se seleccionan las mejores respuestas de cada orienta-
cidén y la informacion se integra en una sola imagen final que después sera anali-
zada.

12 orientaciones
Se calcularon 12 ventanas de convolucién para 0°, 30°, 60°, 90°, 120°, 150°, 180°,
210°, 240°, 270°, 300° y 330° mediante las cuales se obtienen 12 imagenes de cada
voxel de la secuencia. Las figuras 6.8 y 6.9 corresponden a las orientaciones de
los voxels 21 y 22, respectivamente.

Es sencillo distinguir los surcos del cerebro descubiertos por el filtro espacial de
Gabor (figura 6.10), asi como algunos bordes, pero no aparecen las cicatrices en
forma de manchas. Por esta razén, se ha decidido que los filtros espaciales de
Gabor no seran utilizados en esta etapa del proceso de segmentacion. Debido a

lo anterior, se emplearan umbrales.

6.2.2.2. Umbrales

Se cuenta con un visor DICOM, llamado Osirix, con el que es posible obtener
los valores correspondientes de cada tejido. El visor tiene una herramienta que,
al seleccionar la regidén de interés, permite obtener el valor promedio de esa area
seleccionada. De este modo es como se obtuvo una aproximacién del valor de
una cicatriz y se estableci6 el umbral.

Los resultados se muestran nuevamente en los véxels 21 (figura 6.11(a)) y 22
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(figura 6.11(b)). Las cicatrices corresponden a las zonas encerradas en circulos.
Una vez detectadas por el algoritmo de andlisis de histogramas, las cicatrices son
marcadas con un blanco mas intenso para identificarlas claramente. El valor de la
regiéon de interés, i.e., de las zonas que corresponden a las cicatrices, es de 1950
y el umbral t = 390.

En las figuras 6.11(c) y 6.11(d) se observan los resultados de la deteccidn de ci-
catrices en los voxels 21 y 22 respectivamente. Las regiones sospechosas de ser
cicatrices aparecen en un color mas claro que el resto de la imagen. Alrededor del
cerebro se distinguen otras marcas claras, que corresponden a restos de craneo
luego de aplicar el algoritmo de crecimiento de regiones.

En la tabla 6.1 se muestran los umbrales propuestos para segmentar las secuen-
cias de prueba T2, i.e., son los parametros con los cuales se procesaron tanto la

primera como la segunda secuencia.

6.3 Segunda secuencia

La segunda secuencia es del tipo T2 y corresponde a un paciente del sexo
femenino con esclerosis multiple cuya edad ronda en los 42 anos. Los niveles
de intensidad se encuentran aproximadamente entre 0 y 3384. Esta secuencia
esta compuesta por 24 imagenes. La paciente es diferente a la de la primera se-
cuencia de imagenes de prueba (seccidon ??).

En la figura 6.12 se muestran los resultados de las segmentaciones realizadas.
Las figuras 6.12(a) 6.12(b) y 6.12(c) corresponden a los voxels 18, 19 y 20, res-
pectivamente de la secuencia original (figura 6.1). En dichos véxels se distinguen

visulamente las cicatrices.
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Umbral
Proceso T1 T2

Extraccién de tejido | +39 | +72

Deteccion de cicatrices | +18 | +385

Tabla 6.1: Parametros establecidos para realizar la segmentacién de imagenes de
la segunda secuencia.

Mediante el algoritmo de crecimiento de regiones se obtuvo la extraccién del tejido
cerebral, como se observa en las figuras 6.12(d), 6.12(e) y 6.12(f). Finalmente, en
las figuras 6.12(g), 6.12(h) y 6.12(i) se distinguen las cicatrices del tejido restante.
Los valores de los parametros para realizar las pruebas fueron los mismos que los

utilizados en la primera secuencia, con el objetivo de uniformizar los resultados.

Es importante no perder de vista que los valores de los parametros se probaron
en ambas secuencias y que, a pesar de las variaciones de intensidad entre dichas
secuencias, se logra hacer la extraccidn del tejido blando y distinguir las regiones

consideradas como tejido cicatrizal.

6.4 Tercera secuencia

Las imagenes de la tercera secuencia corresponden al mismo paciente de la
primera secuencia (seccion 6.2). A diferencia de la primera secuencia de prueba,
esta tercera es una secuencia T1. A continuacion se muestran y describen los re-

sultados obtenidos al procesar las imagenes de la secuencia T1. Los valores de
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las intensidades de esta secuencia estan en el rango de 0 — 4548.

Se han realizado pruebas con las secuencias T1 y T2 del mismo paciente, con el
propdsito de establecer una comparativa sobre como identificar cicatrices pues, a
pesar de que estas tienen la misma ubicacion, las imagenes deben tratarse con
parametros diferentes.

En la figura 6.13 se muestran las imagenes de la secuencia original. Como se pue-
de observar, las diferencias con la secuencia T2 (figura 6.1) son notorias a pesar
de tener rangos mas o menos similares.

Para hacer la extraccion de tejido cerebral, se procesé la secuencia con el algorit-
mo de crecimiento de regiones. El umbral t = 39 se estableci6é con ayuda del visor
Dicom (tabla 6.1). Al igual que en la primera y segunda secuencia fue necesario,
en algunos casos, cambiar las coordenadas de la semilla para poder realizar la
segmentacién. En la figura 6.14 se muestra la tercera secuencia segmentada.
Actualmente, la segmentacién de todos los véxels de las secuencias T1y T2, se
realiza en dos dimensiones, i.e., las vecindades se establecen dentro de la misma
imagen, por esta razdn existe la necesidad de cambiar la ubicacion de la semilla.
Una vez que la segmentacion se realice en tres dimensiones, basta con que el
usuario de la herramienta seleccione un punto de la imagen para que el algoritmo
realice la segmentacion. Para ello, el algoritmo debera considerar a los véxels an-
terior y posterior al seleccionado. Los neurdlogos se apoyan mayormente en las
secuencias T2 cuando se trata de identificar cicatrices a través de procesos ma-
nuales.

Durante el proceso de la deteccién automéatica de cicatrices, en T1 se presentaron
algunos problemas. En primer lugar, los hoyos negros no son iguales que en T2,
visualmente y, en segundo lugar, a pesar de haber establecido un umbral, en al-

gunas imagenes se marcan puntos alrededor del cerebro que no corresponden al
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tejido cicatrizal (figuras 6.15(e), 6.15(f), 6.15(h), 6.15(i), 6.15(j), 6.15(m), 6.15(0),
6.15(p), 6.15(q), 6.15(r), 6.15(s), 6.15(u), 6.15(v) y 6.15(w)), que corresponde a
los resultados de haber procesado las secuencias mediante los algoritmos de la
metodologia descrita en el capitulo ?? de este trabajo de investigacion.

En la figura 6.16 se muestra la comparacion de las intensidades y las diferencias
implicitas en las secuencias T1 y T2. Se seleccionaron los voxels 21, 22 y 23 de
la tercera secuencia, que son en los que se puede observar las cicatrices.
Finalmente, cabe resaltar que los resultados son visuales por lo que se recurrira al
uso de la visualizacion cientifica, e.g., una reconstruccion tridimensional del cere-
bro indicando, por medio de colores, las regiones marcadas como cicatrices. Para
obtener datos numéricos, es necesario que los neurdlogos y médicos que utilicen
la herramienta de Diagnostico Asistido por Computadora, producto de esta inves-
tigacién, establezcan métricas, ya sea por medio de cuestionarios o encuestas

sobre el funcionamiento de dicha herramienta.

6.5 Conclusion

De acuerdo a las pruebas realizadas y a los resultados que se obtuvieron du-

rante este proceso, se tienen las siguientes observaciones:

» |Las imagenes de resonancia magnética presentan diferentes rangos de in-
tensidades de acuerdo con: (1) el tipo de secuencia: T1, T2 y sus respecti-
vas variantes y (2) las condiciones del organismo del paciente al momento
de realizar las tomas, que provocan también dichos cambios de intensidad.
A pesar de ello, las variaciones no son tan significativas, i.e., se diferencia

bien una secuencia T1 de una T2, pues los valores de las intensidades per-
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manecen en un rango promedio mas o menos establecido en ambos tipos
de secuencias. Dicha variacion de intensidades dificulta el trabajo hecho por
la computadora durante la extraccidn del tejido cerebral, que también repre-

senta complicaciones en la deteccion de cicatrices.

= En la extraccién del tejido blando, a pesar de que se segmenta la mayor
parte del tejido cerebral, es necesario establecer otra forma de calcular el
umbral, cuya precisién sea mayor y flexible a los cambios en los rangos de

las intensidades de cada secuencia.

= El filtro espacial de Gabor es un filtro que trabaja con el contraste de las
imagenes, permitiendo detectar texturas y contornos. Una suposicién que
se tenia al inicio del desarrollo del proyecto es que, identificando la textura,
seria posible ubicar las cicatrices. Para el desarrollo de este proyecto, el
filtro espacial de Gabor no sera utilizado, pues los resultados obtenidos no
son los que se esperaba para realizar la segmentacion y extraer las zonas

correspondientes a las cicatrices.

m Para identificar las cicatrices, es necesario establecer un umbral mas robus-
to, como en el caso de la primera segmentacion, debido a las diferencias de

intensidades en las imagenes.

» Lasimagenes de las secuencias T1 se trabajan de un modo diferente a como
se han tratado las de las secuencias T2. Es necesario hacer un analisis
multiespectral con ambas secuencias, i.e., emplear las secuecias T1y T2,

establecer comparativas entre ellas e identificar cicatrices.

» | os resultados se mostraran de forma visual. A los médicos, neurdlogos y ra-

didlogos, les resulta mas sencillo identificar anomalias en los tejidos a través
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de medios visuales, e.g., resaltando con un color las regiones que son ca-
so de estudio. De esta manera, se implementaran técnicas de visualizacién

cientifica.
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(u)

Figura 6.2: Segmentacién de las imagenes de la primera secuencia. . Extraccién
del tejido blando por medio del algoritmo de crecimiento de regiones. Como se
observa, la mayor parte del craneo se ha eliminado, en especial en aquellos cortes
que estan mas cerca de la parte superior de la cabeza, aproximadamente a partir
de 6.2(l). Al trabajar con umbrales, es normal que otros tejidos diferentes al cerebro
aparezcan en los primeros cortes, pues los valores se traslapan.
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(a) Véxel 5 de la secuencia T2 origi- (b) Voxel 5 segmentado
nal

(c) Voxel 13 de la secuencia T2 ori- (d) Voxel 13 segmentado
ginal

(e) Véxel 23 de la secuencia T2 ori- (f) Véxel 23 segmentado
ginal

Figura 6.3: Segmentacion de la primera secuencia. Se seleccionaron tres image-
nes de la secuencia original y de la extraccién de tejido cerebral. Del lado izquier-
do se encuentran las imagenes originales y del derecho, las segmentadas, lo que
funciona para hacer una comparacién sobre la pérdida de informacion entre una
secuencia y otra al eliminar el craneo y otros tejidos. En 6.3(a) se distinguen tejidos
que no forman parte del cerebro entre ellos, los ojos. Al realizar la segmentacion
aun se ven rastros de tejido ajeno al cerebral, como se muestra en 6.3(b). Lo
mismo sucede en 6.3(d) y 6.3(f).
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(f) 225°

(g) 270° (h) 315°

Figura 6.4: Primera secuencia, voxel 21. Resultados al obtener texturas con el filtro
espacial de Gabor. Se calcularon 8 orientaciones para cada voxel de la secuen-
cia. En esta figura se distinguen los cambios que suceden para cada orientacion.
Cada pixel reacciona de forma diferente ante los estimulos que recibe, i.e., algu-
nos pixeles tienen una mejor respuesta a una orientacion determinada y, de este
modo, es como se descubren las texturas ayudando también a dibujar contornos.
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(9) 270° (h) 315°

Figura 6.5: Primera secuencia, voxel 22. Se tienen resultados similares al del voxel
21. De igual modo, con el filtro espacial de Gabor, se le calcularon 8 orientaciones.
Cada pixel responde mayor o menormente a una oritentacion.
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(j) 324°

Figura 6.6: Primera secuencia, voxel 21. Resultados al obtener texturas con el filtro
espacial de Gabor. Se calcularon 10 orientaciones para cada uno de los véxels de
la secuencia. En este caso, el nivel de detalle al descubrir texturas, es mas fino.
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(h) 252° (i) 288° (j) 324°

Figura 6.7: Primera secuencia, voxel 22. Resultados al obtener texturas con el filtro
espacial de Gabor. Se calcularon 10 orientaciones para cada uno de los voxels de
la secuencia.
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(1) 270° (k) 300° (I) 330°

Figura 6.8: Primera secuencia, voxel 21. Ahora se calcularon 12 ventanas de con-
volucion y bajo el mismo procedimiento, fueron aplicadas al voxel 21. Como puede
verse, con 12 orientaciones se hacen mas notorios los cambios de contraste y, por
lo tanto, la textura se muestra con mas detalle y se definen los contornos.
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(i) 270° (k) 300° (I 330°

Figura 6.9: Primera secuencia, voxel 22. Lo mismo que en el voxel 21, para el
voxel 22 se calcularon 12 orientaciones obtendiendo 12 imagenes de una sola de
la imagen de la secuencia.
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(a) Integracion de 8 orientaciones (b) Integracion de 10 orientaciones

(¢) Integracién de 12 orientaciones

Figura 6.10: Primera secuencia, voxel 22. Cuando se han obtenido las respuestas
en cada grupo de orientaciones, se hace una integracion de la informacién, con-
siderando Unicamente las mejores respuestas de cada pixel. Asi por ejemplo, en
el caso de 8 orientaciones, se compara pixel por pixel de la imagen de orientacion
0 con la de orientacién 45 y se toma el valor mayor. Se realiza la comparacién de
todos lo pixeles y se obtiene otra imagen que sera comparada con la siguiente
orientacién. En esta figura se distinguen diferencias entre las mejores respuestas
de cada grupo de orientaciones. El cambio es mas notorio entre la figura 6.10(a)
y 6.10(c) pues el nivel de detalle de las texturas es mayor.
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(c) Cicatrices detectadas en el voxel (d) Cicatrices detectadas en el véxel
21 22

Figura 6.11: En 6.11(a) y en 6.11(b) las cicatrices estan delineadas por évalos en
las imagenes de la secuencia original. En las figuras 6.11(c) y 6.11(d) se distin-
guen las cicatrices encontradas por el algoritmo y son marcadas en un color mas
intenso. En este caso, los restos de cfaneo se iluminan como si se tratara de una
cicatriz, debido a la similaridad que existe entre los valores de las intensidades de
una ciactriz con los del hueso. Este es un claro ejemplo de que una vez identifica-
das las zonas sospechosas de ser una cicatriz, se deben procesar una vez mas
para etiquetarlas como tejido cicatrizal o tejido no cicatrizal.
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(a) Véxel 18 (b) Véxel 19 (c) Véxel 20

(9) Voxel 18 (h) Voxel 19 (i) Véxel 20

Figura 6.12: Segunda secuencia. Las figuras 6.12(a), 6.12(b) y 6.12(c) correspon-
den a los voxels 18, 19 y 20, respectivamente de la secuencia original. En 6.12(d),
6.12(e) y 6.12(f) se observan los resultados de la extraccion del tejido cerebral por
medio del algoritmo de crecimiento de regiones. En las figuras 6.12(g), 6.12(h) y
6.12(i) se resaltan las cicatrices por medio de umbralizacién
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Figura 6.13: Tercera secuencia. Esta secuencia corresponde la secuencia del tipo
T1 y consta de 24 véxels tomados del estudio que se le hizo a la paciente de la
primera secuencia.



6. Experimentacion y resultados 136

(t) (u) (v) (W)

Figura 6.14: Segmentacién de las imagenes de la tercera secuencia. Con el algo-
ritmo de crecimiento de regiones, se exirajo el tejido cerebral de cada una de las
imagenes de la secuencia cuyo umbral ¢ = 39.
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(@)
(f)
(k)

P)

(
(t)

Figura 6.15: Tercera secuencia: T1. Al procesar las imagenes segmentadas para
identificar cicatrices, se encontraron problemas pues, en algunos casos, el algorit-
mo marca zonas fuera del tejido cerebral como si se tratara de cicatrices.

(u) (v)
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(a) Secuencia T1, voxel 21 (b) Secuencia T2, voxel 21

(c) Secuencia T1, voxel 22 (d) Secuencia T2, voxel 22

(e) Secuencia T1, voxel 23 (f) Secuencia T2, voxel 23

Figura 6.16: Comparativa entre los voxels 21, 22 y 23 de las secuencias T1y T2.



Conclusiones y perspectivas

EN la actualidad el analisis automatico de imagenes médicas ha experimen-
tado un crecimiento considerable. Particularmente, en el ambito académico, los
trabajos realizados se dan en areas como la investigacion clinica, la neurologia, la
bioinformatica, las ciencias de la computacion, la fisica, etc. Dentro de los objetivos
de dicho analisis estan la automatizacién de las tareas realizadas manualmente
por los radidlogos y médicos, el fortalecimiento en la toma de decisiones hecha
por los especialistas al emitir un diagnostico y la creacion herramientas o siste-

mas especializados en el analisis de una enfermedad y/o un tejido.

139
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7.1 Recapitulacion del problema

Dentro de los problemas encontrados en las imagenes meédicas, abordados
en el capitulo 1, se encuentra el del manejo de intensidades, sobre el cual se ha
desarrollado la metodologia en este proyecto de investigacion.

Las imagenes de resonancia magnética son costruidas con las intensidades de
los tejidos del cuerpo humano. Dichas intensidades son captadas por las antenas
receptoras de la maquina de resonancia magnética y mas tarde, son transforma-
das en imagenes.

Las imagenes de resonancia magnética son analizadas por radidélogos y neurdlo-
gos con el fin de encontrar anomalias en cuanto a estructuras de los tejidos, mal-
funcionamientos, enfermedades, etc. Analisis que se hace forma visual y que re-
quiere de tiempo y dedicacion por parte de los expertos en el area médica.
Actualmente, los procesos manuales realizados por los seres humanos, entre ellos
el andlisis de imagenes médicas, han sido automatizados para cumplir diferentes
objetivos . Diversos investigadores han enfocado su esfuerzo en el desarrollo de
investigaciones que permitan obtener una respuesta mas rapida y menos subijeti-
va (capitulo 4) en cuanto al diagndstico, para lo cual emplean, ademas de compu-
tadoras, un conjunto de algoritmos que les permite realizar el analisis. En el caso
especifico del cerebro, el trabajo con las intensidades de imagenes de resonancia
magnética permite detectar enfermedades como esclerosis multiple, el Alzheimer,
los tumores, etc.

El analisis de intensidades de las imagenes médicas es una tarea complicada de
realizar ya que en resonancia magnética no existe una escala, como la de Houns-
field en la tomografia computarizada, con la que sea sencillo identificar los tejidos

mediante rangos de intensidades establecidos.
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En este documento de tesis se ha propuesto una metodologia nueva para auto-
matizar el proceso de la deteccion de cicatrices en la corteza cerebral mediante el

analisis de intensidades de las imagenes de resonancia magnética cerebral.

7.2 Conclusiones

El andlisis digital de imagenes, ya sean médicas o de cualquier otro tipo, cons-
tituye una parte importante de la Inteligencia Artificial, puesto que implica que
una computadora debe tener cierto grado de conocimiento para tomar decisiones.
Dicho conocimiento es derivado de una etapa de aprendizaje de la propia compu-
tadora y para lograrlo es necesaria la implementaciéon de una metodologia. Por
esta razdn es importante tener una panoramica sobre el estatus del andlisis digital
de imagenes y asi conocer los avances y las técnicas que otros investigadores
han propuesto.

Se estudiaron las bases fisicas e histéricas de la resonancia magnética para te-
ner una mejor comprension de la obtencién y utilidad que tienen las imagenes
médicas. La intensidad de los tejidos, reflejada en las imagenes de resonancia,
depende de diversos factores como la potencia del iman, la correcta calibracion
de la maquina al momento de realizar las tomas, la cantidad de agua y de oxigeno
en el organismo de un paciente, etc.

Con el desarrollo de este trabajo de investigacion, se aporta, al estado del arte,
una metodologia de deteccidn de cicatrices en la corteza cerebral. Los trabajos
realizados por otros investigadores se han enfocado en crear herramientas de
Diagnéstico Asistido por Computadora especializadas en el estudio de enferme-

dades que causan cicatrices en el cerebro, e.g., la epilepsia, esclerosis multiple,
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etc.

En este trabajo se implementaron algoritmos de reconocimiento de patrones pa-
ra encontrar cicatrices en la corteza cerebral. Dichos algoritmos sirven de base
para crear una herramienta que disminuya la subjetividad en el diagnostico y que
facilite las tareas de investigacién que realizan los neurdlogos en los hospitales.
Ademas, robustece y amplia el area de las Ciencias de la Computacion al tratarse
de un proyecto interdisciplinario, pues también integra areas de la medicina, e.g.,
la neurologia, ademas de la fisica y la bioinformatica.

Se han encontrado algunos obstaculos a lo largo del desarrollo de proyecto, mis-

mos que se explicaran en la siguiente seccion.

7.3 Limitaciones

Alinicio del proyecto se establecieron algunas limitantes. Conforme se ha avan-
zado en el desarrollo de este trabajo, se han encontrado algunas otras que son

importantes de enumerar y que mas adelante pueden resolverse:

= En la resonancia magnética no existe una escala, como los coeficientes de
Hounsfield utilizados en la tomografia computarizada, que ofrezca la clasifi-

cacion exacta de los rangos a los que pertenecen los tejidos.

» En cada tipo de secuencias de imagenes, ya sea T1 o T2, las intensidades
que emiten los tejidos del organismo de un paciente son diferentes. Incluso
cuando se realizan las tomas de resonancia magnética a un mismo paciente,

las intensidades de los tejidos varian en el mismo tipo de secuencia.

» Por las razones explicadas en los primeros dos puntos, el andlisis de image-

nes de resonancia magnética se hace mas complejo. Debido a las variacio-
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nes en los valores de las intensidades, se debe buscar y/o hacer los ajustes

necesarios en los algoritmos utilizados para obtener mejores resultados.

= Los umbrales propuestos se han calculado con base en los valores aproxi-
mados de cada una de las regiones de interés, i.e., las zonas cicatrizales
identificadas por medio de un visor DICOM, por lo que dichos umbrales son

sensibles a errores.

= En el caso de realizar un analisis multiespectral es necesario que, al mo-
mento de hacer las tomas de resonancia, se obtengan imagenes tanto de
secuencias de T1 como de T2. De no hacer las tomas de ambos tipos de
secuencias en ese mismo momento, el paciente seria expuesto nuevamente
a los campos magnéticos de la maquina. Hay pacientes de quienes se tiene

solamente una secuencia, T1 o T2.

m En secuencias T1, las manchas que corresponden a las cicatrices se ven
diferente a lo que se muestra en secuencias T2. Se observa mas contraste
en las imagenes de T2 que en las de T1 y, tanto para los neurélogos como
para los algoritmos, es mas sencillo identificar las manchas en las secuen-
cias T2. En consecuencia, es necesario hacer un andlisis multiespectral de

las secuencias T1.

= Hasta el momento, no resulta util trabajar con filtros de texturas, debido a los
niveles de contraste que tienen las imagenes de las secuencias, tanto de T1

como de T2.

Las limitaciones de un proyecto son tan importantes como las aportaciones, pues
permiten identificar los puntos que se deben reforzar o resolver de la mejor mane-

ra posible para obtener resultados mas robustos y confiables.
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Actividades

Cuatrimestres

Estudio del estado del arte

Cursar materias y/o seminarios

Establecer convenio con el INNN

Adquirir las imagenes

Tomar asesorias en el INNN

Disenar la metodologia

Extraer tejido cerebral

Identificar cicatrices en T1y T2

Reconstruir en 3D

Analizar resultados

Implementacion en el INNN

Presentar predoctoral

Publicaciones

Escribir la tesis

Defender la tesis

Tabla 7.1: Cronograma

7.4 Cronograma

En la tabla 7.1, se muestran las actividades que se han desarrollado hasta el

momento, asi como el trabajo que se realiza actualmente y el trabajo que falta por

hacer. Las actividades realizadas estan marcadas con color oscuro y van desde

el cuatrimestre 3 al 9. Actualmente nos encontramos en el cuatrimestre 10. Del

cuatrimestre actual al 12, se indica el trabajo que falta por hacer.

7.5 Contribuciones

Las contribuciones son las siguientes:

» La colaboracion del INNN con el Departamento de Computacion del Cinves-
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tav. Se firmo un acuerdo entre ambas instituciones, con el fin de enriquecer el

conocimiento del area de las Ciencias Computacionales y de la Radiologia.

= El disefo de una metodologia para detectar cicatrices en la corteza cerebral,
diferente a lo encontrado en el estado del arte, puesto que las metodologias
propuestas se enfocan en determinadas enfermedades como el Alzheimer,

la esclerosis multiple, la demencia, etc.

= |La implementacién de la metodologia traera como resultado una herramien-
ta de Diagnostico Asistido por Computadora para detectar cicatrices en la

corteza cerebral.

7.6 Trabajo futuro

Las actividades del trabajo futuro son las siguientes:

» Reforzar el célculo de los umbrales. Los umbrales establecidos inicialmente
deben tener un comportamiento flexible, i.e., deben adecuarse a las diferen-
cias que hay en las intensidades de las secuencias del mismo tipo, ya sea T1
o T2, asi como a las diferencias existentes en los rangos de cada secuencia,

e.g., en promedio para T2, las intensidades estan entre 0 y 3900.

» Extraer el tejido cerebral en tres dimensiones. Para ésto es necesario ajustar
el algoritmo de crecimiento de regiones, i.e., que de acuerdo con la semilla,
la regién crezca no solo dentro del voxel en cuestion, sino hacia los voxels

anteriores y posteriores al actual.

= Tomar la decision final respecto a si el objeto identificado representa una
cicatriz 0 no. Una vez obtenidas las regiones sospechosas de ser cicatrices,

es necesario tomar una decision para lo cual se propone una red neuronal.
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= Hacer un analisis multiespectral para encontrar cicatrices en secuencias T1.

= Reconstruir en tres dimensiones el cerebro para resaltar graficamente la ubi-

cacion de las cicatrices.

Finalmente, queda enfatizar que las herramientas de Diagndstico Asistido por
Computadora no son sistemas de precision, sino que proporcionan un acerca-
miento a lo que pasa en el organismo de un individuo para apoyar a los radiélogos
o médicos en el diagnéstico. De aqui el nombre que reciben, como se hizo hin-
capié en el capitulo 4, la respuesta de estos sistemas representa una segunda

opinion que debe ser revisada por un experto en el area médica.
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