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TITULO
DETECCION DE TUMORES CEREBRALES, A PARTIR DE NEUROIMAGENES,

UTILIZANDO UNA TECNICA COMPUTACIONAL HIBRIDA

Introduccion

Mediante el presente trabajo se pretende desarrollar una interface grafica de usuario (GUI)
que puede ser util en la deteccién automatica de tumores cerebrales considerando imagenes
tridimensionales de tomografia computarizada. Para ello, se efectda un proceso de disefio,
implementacidn, entonacion y validacion de algoritmos computacionales que permiten abordar

los problemas de ruido, artefactos y bajo contraste que exhiben las mencionadas imagenes.

La estructura del trabajo a desarrollar es la siguiente:

En el capitulo uno se presenta el problema, estructurado mediante el planteamiento y la
formulacion del problema. En el segundo capitulo se desarrolla el marco tedrico el cual
contempla los antecedentes que se registran en la literatura especializada y las bases teoricas
relativas a: generalidades acerca del cerebro, patologias cerebrales quirdrgicas, técnicas de

filtrado y métodos de segmentacion.

Por otra parte, mediante el capitulo tres se aborda el proceso metodoldgico que se tiene

previsto desarrollar en el contexto de las asignaturas Investigacion Formativa Il y I1l. En ese
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marco metodoldgico se incluye la descripcion del uso de ciertas métricas las cuales permitiran
establecer la calidad de desempefio de la técnica computacional hibrida propuesta mediante la

presente investigacion.
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CAPITULO |

El problema

1.1 Planteamiento del problema

El cerebro humano es la estructura mas compleja del universo, tanto, que se propone el
desafio de entenderse a si mismo. El cerebro dicta toda la actividad mental desde procesos
inconscientes, como respirar, hasta los pensamientos filos6ficos méas elaborados y contiene méas
neuronas que las estrellas existentes en la via lactea (Manes y Niro, 2014).

El cerebro es una masa blanda de tejido conectivo y neuronas conectada a la médula espinal.
Los nervios en el cerebro y la médula espinal transmiten mensajes a todo el organismo. El
cerebro y la médula espinal juntos conforman el sistema nervioso central (American Brain
Tumor Association, 2012).

Medlineplus, 2016 EI cerebro, la medula espinal y los nervios conforman el sistema
nervioso. En conjunto controlan las funciones del cuerpo. Cuando algo funciona mal en una
parte del sistema nervioso, es posible que se tenga dificultad al moverse, hablar, tragar, respirar
o aprender. También puede haber problemas con la memoria, los sentidos o el estado de &nimo.

Existen mas de 6000 enfermedades neuroldgicas. Los tipos mas reconocidos incluyen:

e Enfermedades causadas por genes defectuosos, tales como la enfermedad de
Huntington y la distrofia muscular.

e Problemas con el desarrollo del sistema nervioso, tales como la espina bifida.
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e Enfermedades degenerativas, en las cuales las células nerviosas estan dafiadas o
mueren, tales como el Parkinson o el mal de Alzheimer.

e Enfermedades de los vasos sanguineos que abastecen el cerebro, tales como
derrames cerebrales.

e Lesiones en la medula espinal o cerebro.

e Trastornos convulsivos, tales como la epilepsia.

e Cancer, tales como los tumores cerebrales.

e Infecciones como la Meningitis.

La observacion de posibles sintomas de las enfermedades del sistema nervioso forma parte
del dia de la mayoria de la poblacién normal. Lapsus de habla, cefaleas, dolor de espalda y otros
dolores, mareo, debilidad, parestesias, sacudidas musculares, movimientos, calambres vy
temblores aparecen todos ellos en personas absolutamente normales (Robert, Griggs, Ralph,
Jozefowicz y Aminoff, 2013).

En el contexto Clinico, la deteccion de tumores cerebrales y su diagnostico se lleva a cabo
con el apoyo de estudios por imagenes. Estos estudios utilizan rayos X, imanes potentes o
sustancias radioactivas para crear imagenes del encéfalo y de la medula espinal.

Las imagenes por resonancia magnética (MRI) y las tomografias computarizadas (CT) son
utilizadas con mas frecuencia para las enfermedades del encéfalo. Estos exdmenes mostraran un
tumor cerebral, si hay uno presente, en casi todos los casos. A menudo, los médicos también
obtienen una idea sobre el tipo de tumor que podria ser, basandose en como luce y donde esta

localizado en el encéfalo (American Cancer Society, 2014).
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Los neurdlogos que consideran las CT deben analizar un nimero considerable de imagenes vy,
para ello, realizan un proceso de segmentacion manual que les permite identificar las estructuras
anatémicas de interés. Entre las dificultades que exhibe este trabajo se puede mencionar:. La
realizacion de estas segmentacion se hace atin mas dificil debido a que las imagenes provenientes
de un estudio clinico, generadas mediante cualquier modalidad, poseen imperfecciones tales
como ruido, artefactos y bajo contraste, que afectan la calidad de la informacién presente en las

imagenes tridimensionales (Huérfano, 2017).

Como ejemplo, en la figura 1.1 se muestran imagenes correspondientes a un paciente
masculino, en la que se aprecia la presencia del ruido poisson, el artefacto escalera y la ausencia

de contraste entre las estructuras anatoémicas del cerebro.

Figura 1. Vista axiales de imagenes cerebrales de CT en las que se observan claramente: a)
Ruido Poisson b) Artefacto (ver flecha roja). c) Bajo contraste entre estructuras lobulares.
Tomado Huérfano (2016)
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.En la presente investigacion, para abordar los problemas mostrados en las figuras anteriores. Se
propone una técnica computarizada mediante la cual se pretende minimizar el efecto de tales

problemas en la calidad de las imagenes presentes en imagenes cerebrales de CT.

A fin de abordar el mencionado problema, las imagenes de CT deben ser tratadas
considerando etapas de pre-procesamiento y segmentacion. Las mencionadas etapas deben
someterse a un proceso de validacién que permita estimar su desempefio. Primero, se debe
implementar una etapa de pre-procesamiento la cual deberia incluir, por una parte, técnicas de
filtrado que permitan disminuir el impacto de las imperfecciones que poseen las imagenes

consideradas Y, por la otra, definir regiones de interés asociadas con las estructuras cerebrales.

Luego, se considera una etapa de segmentacién mediante la cual se haga uso de algoritmos de
agrupamiento que permitan generar la morfologia de las estructuras cerebrales, mas relevantes,
pertenecientes al cerebro. Finalmente, para determinar la calidad de los resultados, se
desarrollara una etapa de validacion que considera las métricas mas reportadas en la literatura
especializada. Con base en esto se propone un interrogante para guiar el proceso de
investigacion: ¢Las Etapas de Pre-Procesamiento y segmentacion que se desarrollaran, seran

efectivas 0 no, para segmentar con precision las estructuras cerebrales? (Huérfano, 2017).
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1.2 Formulacién del Problema

Con base en el planteamiento anterior se proponen las interrogantes que guiaran el proceso de

investigacion:

¢Las etapas de preprocesamiento y segmentacion que se desarrollarén, seran efectivas o no,

para segmentar con precision tumores cerebrales?

¢En qué medida la técnica computacional, que se pretende desarrollar, ayudara al
neurocirujano durante la identificacion y caracterizacion de los tumores presentes en las

imagenes cerebrales consideradas?

1.3 Delimitacion
1.3.1 Espacial.
Debido a que las bases de datos, constituidas por imagenes de CT, que contienen
los tumores son suministradas por un centro médico del pais de Venezuela, la
delimitacion espacial para este trabajo de investigacion serd en el contexto del

mencionado pais.
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1.3.2 Temporal.
La delimitacion temporal para el trabajo de investigacion formativa y del
problema, anteriormente, planteado sera de tres semestres universitarios consecutivos los
cuales deben cubrir el lapso comprendido entre enero de 2017 y junio de 2018.

1.4 Justificacién

En el presente proyecto se pretende desarrollar una interface gréafica de usuario (GUI) que
puede ser util en la deteccion automatica de tumores cerebrales considerando imégenes
tridimensionales de tomografia computarizada.

La incidencia de los tumores cerebrales a nivel mundial es de 3 a 4 casos por cada 100.000
habitantes con una mortalidad de 2 a 3 casos por cada 100.000 habitantes, la incidencia de los
tumores cerebrales oscila entre 10 y 17 casos por cada 100.000 habitantes/ afio segln
estadisticas de los Estados Unidos de América, ademas se relaciona el aumento de su
prevalencia con la edad en forma constante hasta los 75 -84 afos, y representa la 3 causa de
mortalidad por cancer. (Paez, Burbano, Merchancano, Erazo & Mufioz, 2013).

Segun el instituto nacional de cancerologia de Bogota, DC, Colombia, la incidencia de los
tumores del sistema nervioso central en Colombia esta entre 2 y 19 casos por 100.000
habitantes/afio, con tres periodos de edad de mayor incidencia: 0-4 afios, 15-24 afios y 65-79
afios. Segun el instituto de cancerologia de Medellin, Antioquia, Colombia, la proporcion de

tumores cerebrales es similar en hombres y mujeres; el 42% de los pacientes tienen 40 afios o
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menos y el 50% se encuentran en un grado de malignidad avanzada al diagnostico (Pardo,
Cendales, 2015).

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo general.
Detectar tumores cerebrales a partir de neuroimagenes utilizando una técnica computacional

hibrida.

1.5.2 Objetivos especificos.

a)  Estudiar el estado del arte y el estado de la cuestidn tanto de las técnicas de pre -

procesamiento como de las técnicas de segmentacion de iméagenes médicas.

b) Analizar las imperfecciones que poseen las neuroimagenes cerebrales

consideradas, para seleccionar los métodos a emplear en su procesamiento digital.

c) Disefiar la técnica computacional hibrida para el procesamiento digital de las

iméagenes consideradas.
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CAPITULO Il

Marco tedrico

El marco tedrico o referencial esta constituido por los apartados denominados estado del arte

(antecedentes) y bases tedricas. Tales apartados se describen a continuacion.

2.1 Estado del arte

El estado del arte esta conformado por los antecedentes de la investigacién y se refieren a los
estudios previos relacionados con el problema planteado, es decir, investigaciones realizadas,
anteriormente, y que tienen alguna vinculacion con la presente investigacion. En atencion a ello,
se presenta a continuacion una sintesis de trabajos realizados por otros investigadores en los

cuales se ha abordado directa o indirectamente la segmentacion de estructuras cerebrales.

(Keihaninejad , y otros, 2010), se desarrolla un meétodo robusto capaz de determinar el
volumen intracraneal (ICV), considerando imagenes de MRI en sujetos sanos. El método lo
denomina RBM (reverse Brain mask) y no es afectado por la variacion de la fuerza del campo
magnético del resonador magnético. EI hecho de analizar la influencia de la intensidad del
campo en la adquisicion de imagenes viene a partir de la aparicion de variaciones en la
intensidad en el fluido cerebroespinal (CSF). Estas variaciones se refieren a diferencias

sistematicas en la intensidad de este tejido en la zona de los ventriculos y las cisternas, a tres
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teslas (3T) y 1.5 T. Se intenta normalizar la falta de homogeneidad en la intensidad por medio
de 3 métodos muy utilizados en MRI cerebral conocidos como: FAST (FMRIB's Automated
Segmentation Tool), SPM5 (Statistical Parametric Mapping) y N3 (Nonparametric

Nonuniformity Normalization).

El método RBM usa la suma de los tres mapas de probabilidad obtenidos con SPM5 sin
ningun umbral para estimar la méscara probabilistica del ICV en el espacio estdndar. En SPM5,
los mapas de probabilidad son estimados usando una version modificada de los mapas
probabilisticos de tejidos, los cuales derivan de 452 imagenes T1-W, que han sido alineadas con
atlas espaciales, corregidas las no-homogeneidades y clasificadas en materia gris (GM), blanca
(WM) y CSF. Estos datos fueron registrados afinmente al espacio MNI (Montreal Neurological

Institute) y muestreados a 2 mm de resolucion.

La deformacion invertida del espacio estdndar al espacio del sujeto nativo, derivada de la
segmentacion unificada de SPM5, fue usada para deformar la mascara probabilistica del ICV en
el espacio estandar de cada imagen al espacio nativo a través de la interpolacion del “vecino mas
cercano”. La normalizacion inversa se hizo usando SPM5 y estableciendo el marco limite y el
tamano de los voxeles a unos valores no finitos. La imagen resultante fue umbralizada al 90 % de
probabilidad y el volumen del ICV fue medido como el nimero de voéxeles resultantes

multiplicado por el volumen de un Unico voxel. Estos investigadores reportan que el RBM logra
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un Dc superior a 0.90 al momento de compararlo con el ICV obtenido a partir de segmentaciones

manuales.

Adicionalmente, (Leung , y otros, 2011) se proponen un algoritmo denominado MAPS
(“Multi-Atlas Propagation and Segmentation”) MAPS es una técnica de segmentacion Multi-
atlas en la cual se seleccionan diversos atlases de una biblioteca de imagenes etiquetada y
propaga la etiqueta la imagen objetivo después del registro de la imagen, para después aplicar
técnicas de fusion de etiquetas, dando lugar una segmentacion dptima. La biblioteca de imagenes
consiste en 682 imagenes a 1.5T y su correspondiente segmentacion semi-automatica.

Como lo que se pretende es relacionar y comparar la imagen objetivo con los atlas de la
biblioteca, lo primero que se hace es pasar los atlas al mismo espacio de referencia, y para ello se
realiza registro afin, en un sujeto, con un volumen cerebral cercano a la media del valor del
volumen de referencia. El algoritmo de registro afin se basa en la maximizacion de la correlacion
cruzada normalizada entre la imagen fuente y el objetivo, usando un esquema de optimizacién
descendente del gradiente conjugado. Desde que se usan las segmentaciones semi-automaticas
como patrones, ha sido utilizado en todos los experimentos el método de validacion cruzada el
cual excluye la imagen que se esta segmentando desde la biblioteca y por tanto esta consiste de

681 imagenes.

El algoritmo para realizar la extraccion del cerebro consiste en: a) Registro afin de la imagen

objetivo sobre la de referencia, la cual es una mezcla de todas las presentes en la biblioteca. b)
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Las imégenes que presenten mayor coincidencia son clasificadas en cuanto a su similitud por

medio de la correlacién cruzada entre la imagen objetivo y las segmentaciones en la biblioteca.

Una vez clasificados del mejor al peor, se coge el mejor subconjunto para propagar las
etiquetas de los cerebros segmentados no dilatados a la imagen objetivo por medio del registro
afin y registro no rigido, basado en deformacion libre de forma. c) El nivel de gris de todo el
cerebro segmentado en la imagen objetivo es umbralizado entre 60% y 160% de la intensidad
media de la segmentacion, seguido de una dilatacién condicional 2 voxeles entre 60% y 160%
de la misma. d) La fusion de etiquetas combina multiples segmentaciones del cerebro objetivo
para generar una segmentacion mas Optima, dando lugar a los “Cerebros MAPS no dilatados”.
Tras una dilatacion de 2 vlxeles para recuperar el tejido perdido, se obtienen los mapas
cerebrales.

Por otra parte, mediante (Aufion, 2015) se utilizan imé&genes de MRI para desarrollar un
método semi-automatico para el célculo del ICV de un paciente con el proposito de identificar el
tipo de deterioro cognitivo que padece. Para efectos de esta investigacion el ICV es la suma de
las materias gris y blanca, excluyendo el fluido cerebroespinal el cual sufre cambios importantes
cuando se modifica la intensidad de adquisicion de las mencionadas imagenes. En este trabajo no

se indica ninguna métrica que permita inferir la calidad de los resultados reportados.

Finalmente, (Lobato, 2013), propone segmentar estructuras subcorticales del cerebro en

iméagenes de MRI, utilizando tanto el método basado en atlas (BA) como el denominado corte
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grafico [Graph Cut (GC)]. La idea es segmentar primero con BA y luego refinar estas
segmentaciones con GC y un banco de filtros morfoldgicos. Una vez definidas se procede a
ejecutar GC teniendo en cuenta que cada semilla corresponde a una region, pudiendo ser
“estructura a segmentar” o “resto del cerebro”. EI GC se adapta a estructuras pequefias y poco
contrastadas, como el nucleo caudado para ayudar a detectar si los sujetos sufren del trastorno
por Déficit de Atencidn e Hiperactividad o no. En esta investigacion, se reporta un coeficiente de

Dice cercano al 0.85 para el método que genero los mejores resultados que fue el BA.

2.2 Bases tedricas

En este apartado se presentan una serie de constructores tedricos que le dan fundamento al
problema que se requiere abordar y permite guiar al investigador en la consecucion de los fines
propuestos. Los constructores a desarrollar son aquellos que estdn vinculados directa o
indirectamente con las variables que se pueden identificar en el titulo del presente trabajo de la

investigacion.

2.2.1 Generalidades acerca del cerebro.
De acuerdo con (Termenon & Grafia , 2011), existen 3 tipos de tejidos cerebrales:

Materia gris (GM), materia blanca (WM) y fluido cerebro espinal (CSF).
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La GM se asocia con la funcion del procesamiento de informacion, es decir a la
funcion del razonamiento. Se localiza en la superficie del cerebro, formando la corteza
cerebral (neuronas); mientras que la WM conecta las diferentes areas del cerebro,
transportando los impulsos nerviosos entre neuronas. Ademas, el CSF es un liquido de
color transparente, que bafia el encéfalo y la medula espinal, 3 funciones vitales que
cumple son: Proteger el encéfalo, transportar los nutrientes al cerebro, eliminar los
desechos y compensar los cambios en el volumen de sangre intracraneal, manteniendo

una presién constante (Termenon & Grafia , 2011).

De manera complementaria, se puede afirmar que el cerebro es un 6rgano
responsable de la supervivencia del organismo por eso se encuentra, especialmente,
protegido por una estructura 6sea, que es el craneo, y cubierto por unas membranas
denominadas meninges. Estd formado por billones de células nerviosas llamadas
neuronas que dependen de la sangre del corazon que les aporta los nutrientes y el oxigeno

necesario para su supervivencia (Bilbao, 2007).

El cerebro se divide en dos compartimientos o mitades denominadas hemisferios
cerebrales derecho e izquierdo, de modo que la mitad derecha del cerebro controla a parte
izquierda del cuerpo y el lado izquierdo del cerebro la parte derecha. Estas dos mitades o

hemisferios se dividen a su vez en cuatro grandes porciones denominados Idbulos
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(frontales, temporales, parietales y occipitales) (Termendn & Grafia , 2011), (Bilbao,

2007).

Por otra parte, el dafio cerebral adquirido viene representado por las lesiones
repentinas que se producen en el cerebro debido a causas externas mecanicas

(traumatismos, agresiones, etc.) o internas (ictus, tumores, enfermedades, etc.)

Independientemente del origen del dafio cerebral, cualquier lesion cerebral
produce alteracion de las funciones cerebrales que puede provocar dificultades fisicas,
cognitivas y emocionales, afectando no solo las funciones en la region implicada, sino
todo el cerebro el cual se ve perjudicado por la pérdida de comunicacion con el area

dafada (Bilbao, 2007).

De todas las lesiones mencionadas que producen dafio cerebral revisten vital
importancia, para el desarrollo de la presente investigacion, los tumores. Por ello, se

presenta a continuacion una descripcion detallada de los mismaos.

En ese sentido, segun (Thews , Mutschler, & Vaupel , 1983), los tumores
benignos se caracterizan por su crecimiento lento, expansivo y se diferencian solo del
tejido madre y pueden conservar la capacidad funciona original; mientras que los tumores

malignos se caracterizan por crecimiento rapido con elevada cuota de division celular.
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Citologicamente, se encuentra atipias celulares (células que se alejan del aspecto celular
normal) y polimorfismo celular (diversificacion del aspecto celular), y el citoplasma
muestra un alto contenido de &cido ribonucleico. El grado de des diferenciacion es
indicativo de la malignidad: cuanto mas des diferenciado es un tumor, probablemente, es

mas maligno.

2.2.1.1 Clasificacion de los tumores.

e De acuerdo con su origen los tumores se clasifican en Mesenquimaticos, epiteliales y
Neurogenos (Longo , Fauci , Kasper, Hauser , & Jameson , 2012). La descripcidn que se presenta
a continuacién es una sintesis de la informacion presente en las referencias (Longo , Fauci ,
Kasper, Hauser , & Jameson , 2012), (Fernandez M., 2010), (Greenberg, 2013) y (Ellenbogen ,

Abduirauf , & Sekhar, 2016), relativa a los mencionados tumores.

Asi, los tumores Mesenquimaticos son tumores de tejidos conectivo, adiposo, cartilaginoso y
6seo, asi los de la musculatura. Se encuentran en pacientes de todas las edades, pero, no obstante,
son especialmente frecuentes en las personas jovenes (Longo , Fauci , Kasper, Hauser , &
Jameson , 2012). Entre los tumores Mesenquimaticos benignos figuran: Fibromas, Lipomas,

Condromas y Miomas (Fernandez M., 2010).

Entre los tumores Mesenquimaticos malignos, se designan con el nombre de sarcomas. Cuyos

subtipos son: Fibrosarcomas, Reticulosarcomas, linfosarcomas, Liposarcomas, Osteosarcomas,
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Miosarcomas (Greenberg, 2013). Los sarcomas estan casi siempre muy desdiferenciados, por lo
que apenas se pueden establecer semejanzas con el tejido del origen.

Por otra parte, los tumores epiteliales experimentan una inhibicion normal del crecimiento de
las células hijas y por consiguiente se produce un crecimiento sin freno. Los tumores epiteliales
benignos mas frecuentes son los adenomas, derivados del epitelio glandular; mientras que los

tumores epiteliales malignos reciben la denominacion de carcinomas (Greenberg, 2013).

Ademas, los adenocarcinomas son muy desdiferenciados, se originan a partir de diversas
glandulas tanto exocrinas como endocrinas y crecen, por una parte, hacia afuera y, por la otra,
con desarrollo infiltrativo y destructor en profundidad produciendo rapidamente necrosis que se

convierten en ulceras (Ellenbogen , Abduirauf , & Sekhar, 2016).

Usualmente, los tumores del sistema nervioso se presentan en el sistema nervioso central y,
dentro de él, especificamente, en la region encefalica. Debido a la imposibilidad de expansion,
los tejidos son comprimidos y dafiados por el tejido tumoral que ejerce efecto de masa, por
ejemplo, lateralizacion de la linea media cerebral. Frecuentemente, los tumores elevan la presion
intracraneal con los correspondientes signos de compresion cerebral tales como: cefaleas,
obnubilacion, trastornos respiratorios, limitacion del campo visual, paralisis de la musculatura
ocular, entre otros. Incluso los tumores cerebrales relativamente benignos, desde el punto de
vista histoldgico, pueden poner en peligro la vida. En particular, se distinguen los siguientes

tumores cerebrales importantes: gliomas, glioblastoma y meduloblastoma (Greenberg, 2013).
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Los tumores cerebrales primarios representan el 85% de los tumores del sistema nervioso
central y estdn representados mayoritariamente por los gliomas. El otro 15% lo constituye
tumores de la medula espinal, con distribucion histologica diferente, ya que en esta localizacion
los subtipos més frecuentes son el schwanoma, el meningioma y el ependimoma (Ellenbogen ,

Abduirauf , & Sekhar, 2016).

A continuacion, se describirdn los subtipos histologicos de tumores mas frecuentes en el
cerebro que han sido clasificados, en el 2016, por la Organizacion mundial de la salud (OMS)

(Ellenbogen , Abduirauf , & Sekhar, 2016).

Los gliomas representan entre el 65 y el 80% de todos los tumores cerebrales primarios.
Pueden derivar de tres tipos de células gliales: atrocitos, células apendimarias y oligodendrocitos
(Greenberg, 2013), (Ellenbogen , Abduirauf , & Sekhar, 2016). El pronéstico de los pacientes
con gliomas malignos empeora a medida que aumenta el grado de diferenciacion histoldgica y la

edad.

Por otra parte, los tumores astrociticos son los gliomas maés frecuentes. La clasificacion actual
de OMS reconoce tres niveles de tumores astrociticos (Ellenbogen , Abduirauf , & Sekhar,

2016):
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1. Astrocitomas de bajo grado: representan del 5-10% de todos los gliomas y suelen
aparecer entre los 30 y los 50 afios. Tienen un grado histolégico bajo (1 6 2) y existen algunos

subtipos histologicos caracteristicos, como el Astrocitomas pilocitico o el difuso.

2. Astrocitomas anaplasicos: representan el 25-40% de los gliomas, con maxima incidencia
en varones entre los 35 y 55 afios. Presentan un grado histoldgico 3 (intermedio-alto).

3. Glioblastoma multiformes: son los méas frecuentes; se diagnostican en el 45-60% de los
casos, con una incidencia predominante en varones entre 45 y 65 afios. Son tumores infiltrantes,
indiferenciados (grado histologico 4), hipervascularizados y con una alta tasa de mitosis y

necrosis.

Adicionalmente, los tumores oligodendrogliales comprenden entre el 5% y 25% de los
tumores cerebral primario, segun las series. Se han definido tres subtipos: oligodendroglioma de
bajo grado, glioma mixto (con caracteristicas histolégicas de Astrocitomas y oligodendroglioma)

y oligodendroglioma anaplasicos (Greenberg, 2013).

Por otra parte, los tumores ependimarios o los ependimomas son poco frecuentes; representan
del 2% al 9 % de los tumores cerebrales. Se diagnostican sobre todo en los nifios entre los 5 y los
15 afios. En general se consideran tumores de bajo grado, aunque también se han descrito

ependimomas anaplasicos (Ellenbogen , Abduirauf , & Sekhar, 2016).
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En cuanto a los meningiomas, se puede sefialar que representan aproximadamente el 20% de
los tumores cerebrales. Aunque la gran mayoria son histolégicamente benignos, pueden
ocasionar

importante morbilidad si no son resecados completamente o en los casos de histologias
atipicas mas agresivas. Se diagnostican con mas frecuencia en las mujeres entre los 50 y 80 afios.
Con frecuencia presenta crisis comiciales como Unica sintomatologia, aunque hasta el 10% de los
pacientes se encuentran asintomaticos en el momento del diagndstico (Greenberg, 2013)
(Ellenbogen , Abduirauf , & Sekhar, 2016).

Finalmente, los linfomas cerebrales primarios son histolégicamente indistinguibles del
linfoma no Hodgkin y la mayoria de los casos se corresponden con linfomas B (CD 20+) de las
células difusas, linfomas inmunoblasticos o linfomas linfoblasticos. La edad de representacion
habitual oscila entre los 50 y los 70 afios y representan el 3.5% de los tumores cerebrales. Se
asocian por la infeccién del VIH, pero en las Gltimas décadas ha aumentado la incidencia en

pacientes inmunocompetentes (Greenberg, 2013), (Ellenbogen , Abduirauf , & Sekhar, 2016).

2.2.2 Modalidades de Imageneologia

Es importante sefialar que el diagnostico, en la mayoria de las neuropatologias, se sospecha

desde las manifestaciones clinicas, no obstante para su confirmacion se requiere de la aplicacion

de ciertos estudios imagenolégicos.



30

De acuerdo con (Huérfano , y otros, 2016), entre las modalidades de Imageneologia médica se

tienen Ultrasonido, Emision Nuclear: Tomografia por emision de positrones (PET) y Tomografia

por emision de fotones simples (SPECT), Resonancia Magnética y Emision de rayos X:

Tomografia Computarizada (CT). La figura 2.1, muestra una vision holistica de las principales

modalidades de Imageneologia médica.

| Imagenclogia Medica |

Ultrasonido

Emision Nuclear

‘ Emisicn de Rayos X ‘

Resonancia
Magnetica

Tomografia
por Emision
de
Positrones

Figura 2. Diagrama de bloques de las modalidades de Imageneologia médica.

Tomografia
por Emision
de
Fotones
Simples

Angiografia

Tomografia
Computarizada
Multicapa

Ultrasonido: Las imagenes obtenidas por ultrasonido (US) son, esencialmente, una medida de

la respuesta acustica de un impulso a una sefial con una frecuencia particular. Normalmente, un

transductor ultrasonico es capaz de producir ondas acusticas mediante la conversion de la energia

térmica, eléctrica y magnética, en energia mecanica; siendo el efecto piezoeléctrico el proceso

maés eficiente al momento de realizar este proceso de conversion, para obtener imagenes médicas

usando US (Huérfano, Segmentacion de estructuras del corazén derecho en imagenes de

tomografia computarizada cardiaca, 2017), (Vera, 2014).
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Emision Nuclear: Se caracteriza por el uso de sustancias radioactivas (radio-isotopos) para
trazar las rutas metabdlicas del organismo. Esta técnica se basa en la visualizacion y
cuantificacion de los rayos gamma que marcan los trazadores radioactivos (Reba, 1993), esta
modalidad se subdivide en dos técnicas: PET y SPECT (Garcia , Faber , Galt , Cooke, & Folks ,
2000).

Resonancia Magnética: Proporciona imagenes morfoldgicas y funcionales con gran variedad
de contrastes en tejidos blandos y buena resolucion espacial, se destaca la resonancia magnética
en imagenes para extraer informacion de las estructuras cerebrales. Esta técnica consiste en
irradiar con pulsos de ondas de radiofrecuencias la materia que previamente ha sido cometida al
efecto de un campo electromagnético, al interrumpir los pulsos de radiofrecuencias se libera
energia y emiten sefiales de radio que son analizadas por un ordenador que transforma la

informacion en imagenes (Macovski , y otros).

Tomografia Computarizada: Cuando se aplica la modalidad CT, en imdgenes médicas, se
produce el proceso de escaneo de secciones del érgano que se desea estudiar. Dicho proceso
cosiste en el paso, a traves del referido 6rgano, de un estrecho haz de rayos x el cual es emitido
por un tubo de rayos X que rota alrededor del paciente. La atenuacion a lo largo de la trayectoria

de tales rayos se mide mediante detectores (Vera, 2014).

Adicionalmente, los métodos empleados para la reconstruccion de las imagenes 3-D que

componen los volumenes explorados mediante CT, son clasificados en 3 grupos. Ellos son:
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Métodos Directos (Gore & Orr, 1979), Métodos algebraicos iterativos (Gordon , Bender, &

Herman, 1970) y Métodos estadisticos (Lange & Carson, 1984).

Los métodos de reconstruccion pueden usarse para calcular el valor del coeficiente de
atenuacion en cada punto de la seccién del cuerpo escaneado. Los Valores de atenuacion relativa
son expresados en unidades Hounsfield (HU) y son representados como una imagen a escala de
grises. La escala HU o posee limite superior. Sin embargo, en aplicaciones médicas el rango que,
tipicamente, se reporta va desde -1024 HU hasta +3071 HU. En consecuencia, se dispone de
4096 niveles de gris y por lo tanto se requiere de una tasa de muestreo minima de 12 bits por

Voxel (Kalender , 2000).

2.2.3 Técnicas vinculadas con el procesamiento digital de iméagenes.
En el contexto de la presente investigacion las técnicas de preprocesamiento de imagenes se
analizan considerando las dos categorias siguientes:
1. Técnicas de Filtrado

2. Técnicas para la definicion de regiones de interés

Normalmente, las técnicas de filtrado se caracterizan por realizar tareas tales como: atenuar
distorsiones que afectan la calidad de la imagen considerada, realzar los contornos que delimitan
los objetos que se desean segmentar, uniformar la informacion contenida en el interior de tales

contornos (Serra, 1982); mientras que las técnicas para la definicion de regiones de interés
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permiten excluir objetos o estructuras no deseadas generando regiones claramente delimitadas

que contienen el objeto de interés que se pretende segmentar (Mukhopadhyay & Chanda, 2000).

Es muy importante sefialar que, con el firme propdsito de determinar si la estrategia de
segmentacion del ventriculo izquierdo (LV), presentada en (Vera, 2014) y denominada E1,
puede generar resultados satisfactorios en el contexto de las iméagenes cerebrales de CT, se tiene
previsto aplicarla en el desarrollo de la presente investigacion. Por ello, E1 se describe

detalladamente a continuacion considerando como referencia la figura 2.

Filtro 1
Top Hat
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Figura 3. Diagrama de bloques de la etapa de la estrategia E1.

A) ETAPA DE PREPROCESAMIENTO DE E1
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A continuacién, se describen las técnicas que conforman la etapa de preprocesamiento de E1,
la cual estd conformada por dos fases: Fase de filtrado, denominada realce por similaridad (ver
recuadro gris en la figura 3) y fase para la definicion de una regién de interés. El objetivo de esta
etapa es generar imagenes preprocesadas que faciliten la posterior segmentacion de las

estructuras anatomicas de interés.
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Figura 4. Diagrama de bloques de la etapa de preprocesamiento de la estrategia E1.

l. Fase de filtrado

Esta primera fase del preprocesamiento esta constituida por las siguientes técnicas de filtraje:

e Filtro Promediador.

El filtro Promediador es una técnica de filtrado espacial no lineal que ha sido usada para

atenuar ruido de tipo aleatorio. Este filtro requiere para su operacionalizacion de un cierto
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umbral (¢). Mediante esta técnica se reemplaza el nivel de gris del elemento actual (I(x)) de
una imagen de entrada por el nivel de gris promedio (i) de una vecindad, de radio (Rp), del
elemento actual si y solo si se cumple la condicidn expresada mediante la ecuacion 1 (Lange &
Carson, 1984).

[1(x) —ul > e. 1)

Es importante sefialar que, el radio de la referida vecindad debe elegirse cuidadosamente pues
si es muy pequefio el efecto del filtro puede ser despreciable y  si es muy grande puede
introducir una borrosidad inadecuada en la imagen suavizada. Este filtro requiere de 2

parametros para su implementacion (Rp y ¢).

e Filtro Gaussiano.

El filtro gaussiano esta caracterizado como una técnica espacial lineal que se ha utilizado
clasicamente para minimizar el ruido presente en imagenes. Existe una relacién entre la cantidad
de ruido que se atenua mediante la aplicacion de este filtro y el desenfoque de la imagen (Vera,

2014).

Este tipo de filtro emplea una distribucion gaussiana discreta la cual puede expresarse
mediante una mascara o kernel gaussiano, de tamafio arbitrario. Si se pretende suavizar, por
ejemplo, una imagen 3-D los escalares que conforman el referido kernel pueden obtenerse de

acuerdo con ecuacion 2.
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i2 2 K2
G(l . k) _ 1 €_<20i2+2(177+w> (2)
;]J - (\/ﬁ)?’aiajak
Siendo 0 < i, j, k < (n — 1), n el tamafio del kernel gaussiano, [Jj, [1j y [k las

desviaciones estandar para cada dimension espacial.

En la practica, el filtrado gaussiano se implementa mediante la convolucion de la imagen
original con el referido kernel gaussiano (Meijering, 2000). Los parametros de este filtro son: la
desviacion estandar de cada una de las dimensiones espaciales y el radio (r) que define el
tamafo (n) de la mascara, dado por la ecuacién 3.

n=2r+1, (3)
Siendo r un escalar arbitrario.

Una variante del filtrado gaussiano basico es el filtro gaussiano multi-escala (Gme). Este tipo

de variante ya ha sido considerada en el procesamiento de imagenes médicas. En (Vera, 2014) se

establece que para generar un volumen suavizado mediante el filtro Gme, se pueden considerar

los siguientes pasos:

1. El volumen original es filtrado, de manera independiente, con un kernel gaussiano
de tamafo fijo pero con desviacion estandar variable, es decir, se obtienen varias versiones

suavizadas del volumen original.
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2. Un unico volumen filtrado se genera mediante la suma de los volimenes
suavizados.
3. El volumen obtenido en el paso anterior es re-escalado, aplicando la ecuacion 4, de

tal manera que la informacion en la imagen resultante conserve el rango de intensidad original.

Este volumen re-escalado representa el volumen gaussiano multi-escala Gme (i, j, k).

[1(i,j,k)—min] (4)

Gme(i,j, k) = max * —
Siendo (i, j, k) el nivel de gris del voxel actual, min y max los niveles de gris minimo y
méaximo determinados sobre toda la imagen, respectivamente.
Es importante sefialar que los valores Optimos de los 2 pardmetros correspondientes a la

desviacion estandar y el tamafio del kernel gaussiano, de ambos filtros, deben establecerse

heuristicamente, ya que dependen de cada aplicacion particular (Huérfano , y otros, 2016).

e Filtro basado en Morfologia Matematica.

La morfologia matematica se fundamenta en la teoria de conjuntos, debido a ello, los objetos
presentes en una imagen pueden ser tratados como conjuntos de puntos. Generalmente, es
posible definir operaciones entre dos conjuntos constituidos por elementos pertenecientes a los

referidos objetos y a un conjunto denominado elemento estructurante (Serra, 1982).

Los elementos estructurantes pueden visualizarse como vecindades del elemento objeto de

estudio las cuales poseen morfologia (forma) y tamafio variable (Pratt, 2007). La morfologia
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matematica se implementa, en la practica, mediante diversos filtros morfoldgicos cuyos
operadores basicos son la dilatacion y la erosion (Mukhopadhyay & Chanda, 2000). Estos
operadores son filtros espaciales no lineales que pueden ser aplicados sobre imégenes binarias,

en escala de grises o a color.

En el marco del presente trabajo, son de principal interés las iméagenes en escala de grises
puesto que las imégenes cerebrales de MSCT son de este tipo. Por esta razén, la descripcion de
los filtros morfoldgicos que se hace a continuacién se presenta con base en imagenes en escala
de grises. La dilatacion (&) de una imagen 2-D (I) utilizando un elemento estructurante

bidimensional (B) se define mediante la ecuacion 5 (Yu , Wei, Zhen , Jing , & Ling, 2005).

(1 ©® B)(x’J’) = max(s,t)EB[I(x -5y~ t) + B(S, t)] (5)

Donde: s y t definen el tamafio del elemento estructurante, max representa el nivel de gris

méaximo contenido en By (X, y) representa la posicion del pixel objeto de estudio.

La erosion (6©) de una imagen 2-D (1) utilizando un elemento estructurante bidimensional (B)

se define mediante la ecuacion 6 (Yu , Wei, Zhen , Jing , & Ling, 2005), ( Wu, Rahmani ,

Hughes, & Chen, 2002).

(I © B)(x,y) = ming e plI(x + 5,y + t) = B(s, 1)]. (6)

Donde: s y t definen el tamafio del elemento estructurante, min representa el nivel de gris
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minimo contenido en By (X, y) representa la posicion del pixel objeto de estudio.

De acuerdo con la ecuacion de la dilatacion, para aplicar el operador de dilatacion, se recorre
la imagen de entrada con un elemento estructurante o vecindad  de tamafio arbitrario,
reemplazando el nivel de gris de cada uno de los elementos de tal imagen por el nivel de gris
maximo contenido en la mencionada vecindad (Huérfano, 2017).

Por otra parte, el operador de erosion hace un proceso analogo al de dilatacion sélo que

considerando el nivel de gris minimo.

Es importante indicar que la combinacién adecuada de los operadores de dilatacion y erosion
permite generar una serie de filtros que se aplican, usualmente, en el procesamiento de imagenes

algunos de los cuales se describen a continuacion.

Una operacion morfol6gica muy util es la clausura morfolégica (¢) o closing la cual resulta de
la aplicacion del operador de erosién (&) a una imagen de entrada (I) que ha sido procesada con
el operador de dilatacion (). El closing se utiliza para cerrar canales estrechos y rellenar
pequefios orificios dentro de una imagen. La ecuacion 7 representa la formulacion matematica
del closing (Yu, Wei, Zhen , Jing , & Ling, 2005).

I«B=(®B)OB. (7)

Siendo B el elemento estructurante.



40

La apertura morfoldgica (o) u opening se utiliza para suavizar los contornos, y suprimir
pequefias islas entre elementos de una imagen y picos dentro de ella. Se obtiene al aplicar un
operador de dilatacion a una imagen erosionada. La ecuacion 8 representa la formulacion
matematica del opening (Yu , Wei, Zhen , Jing , & Ling, 2005).

I-B=(6B)®B. (8)

Otra técnica derivada de la combinacion de las operaciones morfoldgicas consideradas
anteriormente es la transformacién top hat. En (Rivest , Soille , & Beucher, 1993), se afirma que
la transformacion top hat puede ser considerado como un filtro de gradiente morfolégico, es
decir, el filtro top hat detecta las variaciones de intensidad que se produce en una imagen
considerando un elemento estructurante y operadores morfoldgicos. Lo anterior implica que la
transformacion top hat se comportan como un filtro pasé alto y, por tanto, es capaz de detectar
los bordes de los objetos presentes en una imagen. Este tipo de filtro puede implementarse en las

versiones que se describen a continuacion:

. Black top hat. El calificativo black es debido a que la aplicacion de este filtro tiende
a oscurecer la imagen de entrada. El modelo matematico de este filtro viene dado por la ecuacion

9 ( Wu, Rahmani , Hughes, & Chen, 2002).

Lrn=[U®B)©SB] -1 )

. White top hat. El calificativo white es debido a que la aplicacion de este filtro tiende

tornar “mas clara” la imagen de entrada. El modelo matematico de este filtro viene dado por la
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ecuacion 1 (Yu, Wei, Zhen , Jing , & Ling, 2005).

Lyrn =1—-[( © B) & B] (10)

Para implementar computacionalmente este filtro, en cualquiera de sus versiones, se requiere
de 4 parametros vinculados con la forma y el tamafio del elemento estructurante tanto para la

dilatacion como para la erosion.

e Filtro basado en realce por similaridad local.

Esta técnica se basa en la comparacion de dos versiones pre-procesadas de una imagen
original para establecer que tan similares son entre si tales versiones. Normalmente, en una de las
versiones pre-procesadas se realzan los bordes que delimitan las fronteras de los objetos que
conforman la imagen original; mientras que en la otra version se busca minimizar el efecto del
ruido que caracteriza las imagenes cerebrales de MSCT vy reforzar la informacion interna a los

mencionados bordes (Vera, 2014).

A continuacion se presentan los aspectos de tipo practico que deben considerarse durante la

aplicacion de cada uno de los filtros que conforman el realce por similaridad local.

1. Imagen resultante del filtro Promediador (Ip): al pre-procesar una imagen de entrada
(I) mediante un filtro Promediador se genera una imagen suavizada (Ip). El proposito de

considerar este tipo de filtro es proporcionar un medio para disminuir el efecto del ruido Poisson
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en las imagenes cardiacas de MSCT. En este sentido, el umbral ¢ previsto en este filtro, se hace
coincidir con la desviacion estdndar (o) de la imagen de entrada contaminada con ruido. Esta
eleccion se apoya en el hecho de que tal desviacion constituye una medida del nivel de ruido

que posee |.

2. Imagen top hat (ITh): el propdsito al considerar el filtro top hat es realzar los bordes de

los objetos presentes en las imagenes cardiacas de MSCT. Para generar esta imagen, se introduce
una variante en las ecuaciones 2.10 y 2.11. La variante consiste en obtener una imagen filtrada

(ITh), reemplazando la imagen original | por una imagen suavizada usando un filtro gaussiano
multi-escala (IGme). Las consideraciones hechas para los filtros de dilatacion y erosion 3-D
consiste en elegir, elementos estructurantes de forma arbitraria. En [21], por ejemplo, se
utilizaron elementos estructurantes de forma elipsoidal con eje mayor orientado en la direccion

del eje z y con los ejes menores de igual tamafio entre si.

3. Imagen de similaridad (Is): en su formulacion méas comin una funcion de similaridad
pretende establecer que tan semejantes son entre si dos imagenes de entrada. Normalmente,
tales imagenes de entrada se hacen coincidir con dos versiones suavizadas de la imagen
original. En este sentido, se eligen como imégenes de entrada para la funcion de similaridad las

iméagenes provenientes de los filtros: a) Top hat y b) Promediador.

La informacién proveniente de los niveles de gris, tanto del elemento actual como de sus
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vecinos directos en ambas imagenes de entrada, es considerada para generar la imagen Is, de

acuerdo con una funcion de similaridad que puede modelarse, matematicamente, mediante la

ecuacion 11.
Is = ¥Lql(ap — ap)? + (ag — b)) + (by — a)?]. (11)
Donde: a, y b, (conl =1, 2, .., 6)son los niveles de gris de los 6 vecinos de a, y b,

respectivamente, n es el nimero de vecinos directos de tales elementos centrales, a, Yy b, son las

intensidades de los elementos centrales de una vecindad de forma arbitraria considerada sobre

IbTh VY Ip., respectivamente.

La ecuacion 11, representa una suma no ponderada de los cuadrados de las diferencias de los
mencionados niveles de gris. En la mencionada ecuacion, se respeta el conjunto de diferencias y
el orden peculiar de los elementos que conforman dichas diferencias, tal y como fue reportado en

(Haralick & Shapiro, 1992).

Adicionalmente, es importante indicar que la aplicacion de tal ecuacion genera una imagen
de similaridad, por cada numero particular de vecinos considerados, es decir, se generan en total
6 casos, ya que se considera la incorporacidn sistematica de cada uno de los 6 vecinos directos
del elemento actual. Para determinar cual de las imagenes de similaridad representa el caso

Optimo, se recurre a un proceso de entonacion de parametros (Vera, 2014).
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Para ilustrar la aplicaciéon de la ecuacion 11, en la imagen ITh, la expresion aQ representa
el nivel de gris de un voxel ubicado, en una vecindad en forma de cruz, en la posicion (i, j, k);
mientras que sus Vecinos a,, a,, a,, 8, & Y 8, en la mencionada vecindad, representan los
niveles de gris de los voxeles (i, j + 1, k), (1, j, k + 1),(i,j —1, k), (4, j, k=1), (it1, j, k), (i—1, j, k),
respectivamente. De igual forma, los voxeles en la imagen Ip son denotados con b y sus
respectivos sub-indices los cuales representan la misma posicion dentro de la vecindad
considerada. Para efectos de la presente investigacion solo se describira el caso 6, el cual, es el
mas completo de todos los casos. Los demés casos se explican detalladamente en (Vera, 2014).
La imagen de similaridad, se obtiene considerando los 6 vecinos directos del voxel central que se

presentan mediante la figura 2.4.

ds bs
a: Z ] b ﬂ
as ao ai b; bo b
as Dls
aq b
A) B)

Figura 5. Caso 6 de similaridad. a) Véxeles en |_Th. b) Véxeles en |_P. Tomado de (Huérfano,
2017)

4. Imagen de similaridad suavizada: cada imagen IS generada mediante la funcion de
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similaridad es procesada con un filtro gaussiano simple para obtener, finalmente, una
imagen de similaridad suavizada (ISg). De manera analoga a como se hizo para el filtro
Promediador, la desviacion estandar requerida por el filtro gaussiano se hace coincidir con la

desviacion estandar de Is, debido a que este estadistico es un indicador del nivel de ruido de la

imagen que se pretende suavizar. La razon por la cual, se aplica este filtro es debido a que el
filtro top hat, utilizado preliminarmente, al comportarse como un detector de bordes podria
amplificar el ruido presente en las iméagenes de entrada (Mukhopadhyay & Chanda, 2000).

Por tanto, el filtro gaussiano es usado para minimizar el efecto del referido tipo de ruido,
mientras que, eligiendo apropiadamente su desviacién estandar (c), puede preservar los bordes
mas fuertes.

Il.  Fase de definicion de una regién de interés (ROI)

La definicion de region de interés es importante en las imagenes cerebrales ya que las mismas
tienen bajo contraste como se explico anteriormente. El bajo contraste significa que existe alta
similitud de la intensidad de los niveles de gris de los voxeles que conforman las estructuras
cardiacas proximas entre si. Ello requiere la eleccion de ciertos puntos de referencia los cuales

dependen de la estructura que se desee segmentar.

En (Vera, 2014), para la colocacion automatica de tales planos se lleva a cabo lo siguiente:
a. Las iméagenes filtradas de tamafio 512x512 son llevadas al tamafio 64x64, considerando

una técnica basada en transformada wavelet (WT) (Huérfano, 2017).
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b. Los puntos de referencia descritos anteriormente, son localizados por un cardi6logo en
las imagenes de 64x64. c) Se implementan maquinas de soporte vectorial de minimos
cuadrados (LSSVM) (Vera, y otros, 2017) para identificar, de manera automatica, dichos puntos

de referencia en imagenes no utilizadas durante el entrenamiento.

Como se aprecia la colocacion de planos en (Vera, 2014), requirié de la combinacion de dos

técnicas: Transformada wavelet + LSSVM. Por ello, tales técnicas se presentan a continuacion

e Métodos basados en aprendizaje estadistico

La teoria de aprendizaje estadistico creada por (Vapnik , 1998) ha permitido la creacion de
métodos, basados en operadores inteligentes, para desarrollar procesos de clasificacion de
patrones y de aproximacion funcional basados en la construccion de funciones discriminantes
que explotan las ventajas de los principios de minimizacién tanto del riesgo empirico como del
riesgo estructural (Vapnik , 1998). Son diversos los operadores de inteligencia artificial
que se utilizan en la préactica para la implementacion de los mencionados procesos. Entre ellos se
pueden mencionar redes neurales artificiales, arboles de decision, transformadas de Hough vy

méaquinas de soporte vectorial.

De todos los mencionados operadores inteligentes es de vital importancia para el desarrollo
del presente trabajo las maquinas de soporte vectorial razon por la cual se presentan sus

fundamentos teéricos a continuacion.
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e Maquinas de Soporte Vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVM) son paradigmas que se someten a procesos de
entrenamiento y deteccidn, y estdn basados tanto en la teoria de aprendizaje de Vapnik-
Chervonenkis como en el principio de minimizacion que considera el riesgo estructural
(Rivest , Soille , & Beucher, 1993). Las SVM pueden ser consideradas como herramientas de

clasificacion y de aproximacion funcional (Osuna , Freund , & Girosi, 1997).

El propdsito de una SVM es trasladar los datos originales (configurados como arreglos
vectoriales que contienen atributos) desde el espacio de caracteristicas original (espacio de
entrada) hasta un nuevo espacio de caracteristicas transformado, de mayor orden e incluso de
orden infinito, en el cual el problema de clasificacion puede ser abordado de una manera mas
sencilla. Asi, se puede afirmar que las SVM operan sobre vectores, de caracteristicas, que han
sido transformados a un espacio de dimension mayor a la del espacio de caracteristicas original

(Gunn, 1998).

Cuando las SVM son consideradas en el contexto de la clasificacién binaria supervisada, los
vectores de entrenamiento (que contienen los atributos que caracterizan la data original (xj €
R™) y un conjunto de etiquetas (yj € {~1, 1}), son usados para encontrar el hiper-plano de

separacion Optimo que permite clasificar datos de prueba. Concretamente, las SVM

transforman el vector m-dimensional x desde el espacio de entrada R™ hasta el espacio de

caracteristicas n-dimensional, con m < n, usando una funcidén de transformacion, que puede ser
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o no lineal, dada por: @ (-): Rm — R" (ver figura 4).

Espacio de caracteristicas
transformado

+ Hiperplano de
* * separacion

L =

. optima

-

 »

Figura 6. Funcion de transformacion

Figura 4: Transformacion de los datos del espacio de caracteristicas original al espacio de
caracteristicas. Tomado de (Vera, Segmentacion de estructuras cardiacas en imagenes de

tomografia computarizada multi-corte, 2014).

El hiper-plano separacion o superficie de decision, se define mediante la ecuacion 12.
wlid(x) +b =0, (12)
Siendo w un vector desconocido en base al cual se formula la funcién a optimizar y b
(denominado valor de off-set) un parametro, también desconocido, cuyo valor determina si el

hiper-plano contiene o no el origen del sistema de coordenadas considerado.
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La utilidad del hiper-plano, definido mediante la ecuacion 12, es la asignacion automatica de
una etiqueta (signo), negativa o positiva, a cada vector que se presenta a la entrada de la SVM,
para su clasificacion. Ello puede hacerse mediante la ecuacién 13.

f(x) = signo[wT®(x) + b]. (13)

La ecuacion 13, permite la clasificacion de los vectores de entrada a la SVM, como se indica

a continuacion. Si x es un vector de entrada, entonces:

1.  xesasignado a la clase 1, si se cumple que:

f(x) = signo(+1).

2. xesasignado a la clase 2, si se cumple que:

f(x) = signo(—1).

Un aspecto crucial para la referida clasificacion es determinar tanto el parametro b como el

vector w. Este aspecto se desarrolla en el resto de la presente seccion.

De acuerdo con (Mitchell , 1997), las SVM consideran el principio de margen maximo para
construir un hiper-plano con maxima distancia entre las dos clases mencionadas.
Adicionalmente, el problema de optimizacion que se genera al considerar maquinas de soporte
de vectorial puede formularse como un problema de optimizacion cuadratica tal y como lo
indican las ecuaciones 14 y 15. En la ecuacion 14, (1 (w, &) representa la funcion a optimizar,

en este caso, tal funcion seria sometida a un proceso de minimizacion. Ademas, la ecuacion 15
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representa el conjunto de restricciones que condicionan el mencionado proceso de optimizacion.

N
1
min{1(w, &) = -wiw + Cz & (14)
w,§,b 2 ’
=1
yilwl®(x)+bl=>1-%, §=0, i=1,2,..,N., (15)

Siendo N el nimero de vectores de entrenamiento, C una constante de regularizacion positiva
que establece el equilibrio entre un margen de clasificaciéon amplio y el error de clasificacion.

Ademas, yj es el conjunto de etiquetas dado por:yj € {-1, 1}

En las ecuaciones 14 y 15, el pardmetro & permite establecer, durante el entrenamiento, la
distancia de Xj con respecto al hiper-plano o superficie de decisiéon. Pudiéndose presentar los

siguientes casos:

. Si &j = 0, entonces xj se clasifica correctamente y se encuentra fuera del margen 0

en el limite del margen de clasificacion.

. Si 0 < ¢&j < 1 entonces xj es clasificado correctamente y se encuentra dentro del

margen.
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Si &j > 1, entonces xj se clasifica incorrectamente debido a que el signo de la superficie de
decision y el signo (etiqueta) de xj son distintos.

Por otra parte, debido a que las ecuaciones 14 y 15 plantean un problema de optimizacion
cuadratica, tiene sentido formular tal problema considerando un método que combina
multiplicadores de LaGrange (Mitchell , 1997) y las condiciones de Karush- Kuhn-Tucker. Tal
método, permite generar un sistema de ecuaciones cuya solucion resuelve el mencionado
problema de optimizacion. Para ello, se introducen ciertos escalares positivos, denominados
multiplicadores de LaGrange. La cantidad de multiplicadores de LaGrange introducida, es igual
al nimero de restricciones que posea el problema de optimizacion considerado. Ademas, la

implementacién del mencionado método puede llevarse a cabo de la siguiente manera:

o Generacion del lagrangiano en el espacio primal (Lp).

En términos sencillos, el lagrangiano es un funcional que representa una formulacién
equivalente a la que plantea el problema de optimizacion original. Para obtenerlo, se resta
aritméticamente la funcion a optimizar y el producto aritmético de los multiplicadores de
LaGrange con aquellas restricciones, presentes en la formulacion original, basadas en

inecuaciones. De esta manera, considerando las ecuaciones 14 y 15, el Lp viene dado por la

ecuacion 16.

N N
Lp(w,a,u,b) = %WTW + CZ & — ai{y;[wh®(x) +b] —1+%} — Z & (16)
i=1 i=1
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Siendo aj y Kj multiplicadores de LaGrange.
o Condiciones de optimalidad vinculadas con Lp.

Las condiciones de optimalidad pueden establecerse en funcion de los puntos criticos de Lp.
Para obtener tales puntos criticos, se calculan y se igualan a cero las derivadas parciales de Lp,

respecto a las variables que aparecen en la formulacion original. Una descripcién detallada del
proceso matematico que se sigue para calcular tales puntos criticos puede consultarse en (Vera ,
y otros, 2017), (Mitchell , 1997). Como resultado final de tal proceso se genera un hiper-plano
que le permite a la SVM clasificar los vectores de entrada a ella. EI mencionado hiper-plano,

viene dado por la ecuacion 17.

Ny

f(x) = signo z a;y;®(x)T.d(x) + b (17)

i=1

Siendo Ns el nimero de vectores de soporte.

Es importante sefialar que, el calculo explicito de las transformaciones ®(x;)T y ®(x), que
se aprecian en la ecuacion 17, puede resultar ineficiente si se esta en presencia en espacios de
dimensidn elevada (Scholkopf & Smola, 2002). Debido a ello, se implementan alternativas para
evitar la realizacion del mencionado calculo. Una de esas alternativas, es el uso de las

denominadas funciones kernels (K (xj, X)). Estos kernels permiten  calcular  productos

escalares de la forma @ (xj) T, ®(x), mediante la ecuacion 18 la cual se genera de las

condiciones del teorema de Mercer.
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K(x;,x) = ®(x)T. ®(x). (18)
Usando las ecuaciones 17 y 18 la solucion general por la SVM se expresa mediante la

ecuacion 19:

Ny

f(x) = signo z a;v;K(x;,x) +b (19)

i=1
Adicionalmente, es conocido que existe una amplia variedad de funciones tipo nucleo o
Kernel. Una de ella, cuyo uso se ha popularizado, es la denominada funcién de base radial (RBF)
. A manera de ejemplo, la expresion matemética de una RBF se presenta mediante la ecuacion

20.

2
Xi—X
lxi=xIl

K(x;,x) =exp 202 . (20)
Siendo K (xj, x) un kernel de base radial gaussiana, cuya selectividad es controlado por el

escalar positivo [1.

Finalmente, para implementar la fase de validacion se consideran vectores de entrada no
utilizados durante el entrenamiento y se verifica el desempefio de la SVM entrenada, la cual

clasifica tales vectores considerando la ecuacion 19. Logicamente que, en ambas fases, el K (xj,

X) se podria hacer coincidir con el kernel gaussiano presentado mediante la ecuacién 20.

e Maquinas de Soporte Vectorial de minimos cuadrados (LSSVM)

Una variante de las SVM, denominada maquina de soporte vectorial de minimos Cuadrados
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(LSSVM), puede obtenerse utilizando estadistica robusta, andlisis discriminante de Fisher y
reemplazando el sistema de inecuaciones que rigen a las SVM, dado por la ecuacion 15, por un
sistema equivalente de ecuaciones lineales, que puede ser resuelto mas eficientemente
(Scholkopf & Smola, 2002). Adicionalmente, a diferencia de otros sistemas de clasificacion
basados en aprendizaje como las redes neurales artificiales (NN), las LSSVM utilizan el criterio
de minimizacion del riesgo estructural, que eleva a niveles Optimos la capacidad de
generalizacion de las referidas maquinas, haciendo posible que las LSSVM se desempefien
adecuadamente en el proceso de validacién superando en este aspecto a las NN, las cuales

utilizan el riesgo empirico (Whitaker, 1998).

A continuacion se presentan los fundamentos matematicos de las LSSVM los cuales son

analogos a los descritos para las SVM.

El problema de optimizacion que se genera al implementar una LSSVM, puede plantearse

inicialmente asi:
N
'1()—1T+1Z2 21
g}gg( w,§ =Zww Vzllzi (21)
=

Sujeto a las siguientes restricciones:
yiwf®d(x)+b]l=1-%, i=1,2,..,N. (22)

El lagrangiano, en el espacio primal, tiene la expresién matemaética dada por la ecuacion 23.
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N N
Low,bE@) = 5w 'w+y3 ) & = Y W G +b] - 14E).  (29)
i=1

i=1

Siendo a; multiplicadores de Lagrange.

Las condiciones de optimalidad vienen dadas por:

OLp
. W T Z'aiyiq)(xiv) =0
v l
OLp Z 0 (24)
PN gy =
ab i lyl
doLp
Fr +y§ =0
L
oL
~ = yw () +b] -1+ =0,
aai
Siendo v = 1, 2,..., I, | el nimero de componentes ¢ dimensién de los vectores de

entrenamiento, i =1, 2,..., N., y N el numero de los mencionados vectores.

De tal forma que el problema de optimizacion puede formularse en el espacio primal asi:

Minimizar: Lp (w, b, &, ).

Sujeto a: El conjunto de restricciones establecidas en la ecuacion 24

En [47], se establece que, el anterior problema de minimizacién puede abordarse mediante un
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sistema de ecuaciones lineales dado por:

I 0o 0 -7 12/ 0
0 0 0 —yT o
0o 0 yi —r|le[T o (25)
zvy 1 o lted [T

Siendo | una matriz identidad; mientras que Z, Y, &, a y 1 viene dados por las expresiones

que se presentan en la ecuacién 26.

Z = [cb(xl)Tyl' ""CD(XN)TyN]

Y = [y, .., yn]

a=[ay,...,ay] (26)
€= [&, ... En]

1=11,..,1]

Los valores Optimos para las variables w, b, &, y o, pueden obtenerse mediante validacion
cruzada (Zhu & Rohwer, 1996). Sin embargo, en lugar de resolver el sistema de ecuaciones
lineales, presentado mediante la ecuacién 27, usualmente se eliminan algebraicamente w y & para

generar el sistema de ecuaciones, menos complejo y equivalente al original, dado por:
[O TH'HT B3] — (27)
Y Q+y Ulla 1

Siendo @ = zzT.

Ahora, recurriendo al teorema de Mercer, se tiene que:
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Qi,v = yiyvq)(xi)T- q)(xv) = yiva(Xi'Xv)- (28)

Si K (Xj, Xyp) se reemplaza por una RBF gaussiana se obtiene una formulacién para las
LSSVM que depende entonces de variables y y ¢ a las cuales usualmente se les denomina hiper-
parametros.

Debido a ello, las LSSVM ameritan de un proceso de entonacion de tales hiper-parametros los
cuales estan asociados con: a) el factor de penalizacion del error (y) propio de los paradigmas de
aprendizaje; b) la selectividad de la LSSVM , la cual depende del kernel considerado para
construir la superficie de decision y que en este caso se esta haciendo coincidir con una RBF
gaussiana con parametro o. Teoricamente, ambos parametros pueden asumir valores
pertenecientes al intervalo de nimeros reales comprendidos en 0 e infinito (Mitchell , Van Gestel

, & De Brabanter, 2002), (Scholkopf & Smola, 2002) y (Whitaker, 1998).

El referido proceso de entonacion se hace necesario debido a que es muy dificil conocer de
ante-mano la combinacion de valores que generara resultados 6ptimos cuando las LSSVM

realicen los procesos para los cuales fueron concebidas (clasificacidén o aproximacion).

Los valores Optimos para b y a se obtienen luego de aplicar validacion cruzada. A partir de
tales valores y considerando las condiciones de optimalidad correspondientes (ver ecuacion 15)
se puede obtener & y w. Finalmente, el proceso de validacion se hace de manera analoga al

descrito para la SVM.
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B) ETAPA DE SEGMENTACION DE E1

La segmentacion es un proceso que se basa en el agrupamiento de un conjunto de formas,
considerando la proximidad y similaridad entre ellas. Particularmente, la segmentacion de
estructuras anatémicas es uno de los procesos que mayor importancia ha cobrado en la actualidad
debido, entre otras razones, a la presencia de una sociedad altamente tecnificada. A nivel
mundial, el uso de técnicas de segmentacion cada vez més complejas ha permitido la
generacion automatica de cada una de las estructuras anatémicas que conforman el cuerpo
humano. Mediante la figura 2.6 se presenta el diagrama de bloques de la etapa de segmentacion

de la estrategia E1.

Etapa de Segmentacion

Crecimiento
de Regiones {RG)

———_—_———_——_——_—_————a

Imagenes Conjunto - Imagenes
Pre- Procesadas de Niveles (LS) Segmentadas

Figura 7. Diagrama de bloques correspondiente a la etapa de segmentacion.

La segmentacion de imagenes se puede definir como la descomposicion de la imagen en

regiones homogeneas, que comparten ciertas caracteristicas de proximidad y similaridad (Pratt,
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2007). En la etapa de segmentacion 3D considerada en E1, se consideran 3 técnicas de manera
independiente, denominadas: a) Crecimiento de regiones (RG) la cual esta tipificada como un
algoritmo de agrupamiento no supervisado. b) Conjuntos de nivel (o level set) cuya operatividad
esta basada en técnicas variacionales de tipo computacional. ¢) Técnica hibrida mediante la cual

se inicializan los conjuntos de nivel con segmentaciones preliminares generadas por RG.

Para efectos de la presente investigacion solo se hara una breve revision de los métodos de

segmentacion vinculados con RG y levet set.

o Método basado en crecimiento de regiones (RG)

Este método esta vinculado con algoritmos de agrupamiento no supervisados, que realizan un
proceso iterativo para caracterizar la informacién, en una imagen, de acuerdo a la similitud
existente entre los pixeles que integran cada uno de los objetos presentes y de esta forma realizar
la segmentacion siguiendo un criterio predefinido (Passarielo & Mora , 1995).

Requieren un punto de arranque inicial o semilla, el cual puede ser seleccionado, manual o de

forma automatica, para extraer todos los pixeles conectados con dicha semilla (Vera, 2014).

Para aplicar el método de RG 3-D, se debe seleccionar:
a) Laformay el tamafio 6ptimo de la vecindad inicial que se construye a partir de la semilla.
A tal vecindad se le asignarad una forma cubica y su tamafio dependera de un escalar arbitrario r,

suministrado usualmente por el usuario, que determina el lado del cubo.
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b) Un criterio predefinido que permita evaluar si un elemento de la imagen, que se esta

analizando, es agregado 0 no a una region.

Como se aprecia en los literales a) y b), el desempefio del RG depende, operativamente, de 2
pardmetros. Ellos son: aquel que controla el tamafo de la vecindad inicial (r) y el pardmetro (m)
que controla la amplitud del rango de intensidades considerado para aceptar o rechazar un voxel
en una region. En esta seccion, para r y m se considera el rango de valores establecido en

(Huérfano, 2017), para aplicaciones practicas que consideran imagenes médicas.

o Meétodo level set con inicializacion sintética

El level set es un método variacional que mediante la evolucién de un modelo deformable,
controlado mediante parametros de suavidad y curvatura, puede extraer la morfologia de los
objetos presentes en una escena o imagen (Whitaker, 1998). La segmentacion de estructuras
anatomicas, considerando las imagenes 3-D pre-procesadas, se realiza siguiendo el

procedimiento que se describe a continuacién segun (Hueérfano, 2017):

1. Inicializacion del level set mediante una iso-superficie.

2. Generacion de una imagen de atributos basada en regiones, usando una técnica de
umbralizacion.

3. Proceso de evolucion.

4. Criterio de parada.
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o Técnica hibrida de segmentacion: level set con inicializacién generada por RG

Es posible disefiar una técnica hibrida de segmentacion utiliza segmentaciones de la estructura
anatomica de interés generadas, preliminarmente, por RG para inicializar el método de level set
considerado. Este enfoque tiene la ventaja de disminuir el tiempo de computo del proceso de
segmentacion ya que las mencionadas segmentaciones preliminares sélo requieren de un proceso

de optimizacion el cual, usualmente, requiere de un menor esfuerzo computacional (Vera, 2014).

2.2.4 Métricas para evaluar la calidad de las técnicas vinculadas con el
procesamiento digital de imégenes.

El desempefio tanto de las técnicas de preprocesamiento como de las de segmentacion puede
determinarse mediante la aplicacién de algoritmos que determinan con precision si una técnica:
a) Eleva o no la calidad de una imagen (filtrado), b) Aisla adecuadamente 0 no una estructura
anatémica particular (ROI) y c¢) Genera 0 no una adecuada coincidencia entre la morfologia de
una estructura, generada por un método de automatico, y modelos de referencia generados

manualmente (segmentacion).

Para evaluar la etapa de filtrado serd considerada la métrica denominada Pico de la relacion
sefial a ruido (PSNR) y un conjunto de iméagenes sintéticas. Para emitir juicios de valor acerca de
la fase de definicidén de una ROI se utilizara la técnica de validacién cruzada (Zhu & Rohwer,

1996); mientras que la etapa de segmentacion sera valorada mediante el Coeficiente de Dice.
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e Pico de la relacion sefial a ruido (PSNR):

El PSNR permite establecer la calidad de una imagen luego de ser sometida a procesos de
filtrado (Coupé , y otros, 2008). Existen diversos modelos matematicos que permite calcular el
PSNR. En este trabajo, se considera el modelo matematico presentado en (Dice , 1945) el cual
puede representarse mediante la ecuacion 29.

n-1

(29)

Siendo: n el numero de bits que define la resolucién de intensidad de las imagenes
consideradas, y RMSE la raiz cuadrada del error cuadratico medio estimado entre una imagen de
referencia (ground truth) la cual no esta contaminada con ningln tipo de ruido y una imagen que,

normalmente, estd contaminada con cierto nivel de ruido.

El PSNR de referencia, es aquel que se obtiene de comparar la imagen de referencia con la
imagen contaminada antes de ser sometida a cualquier proceso de filtrado. Es importante sefialar
que para la obtencion de resultados correctos mediante la aplicacion de la ecuacion 30, se exige
que ambas imagenes posean una resolucion espacial idéntica. Ademas, para establecer que tan
efectiva es una técnica de filtrado, para minimizar el efecto de un tipo de ruido particular,
usualmente, se compara la imagen de referencia con versiones filtradas de la imagen
contaminada con ruido y se aplica el siguiente criterio: a mayor PSNR mayor es la efectividad de
la técnica empleada para reducir el impacto, en la calidad de la imagen, del ruido considerado

(Coupé , y otros, 2008).
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Coeficiente de Dice

Es importante sefialar que para determinar la calidad de desempefio de las técnicas de
segmentacion descritas se consideraré la métrica denominada Coeficiente de Dice (Dice , 1945).
El coeficiente de Dice (Dc) es una métrica que permite comparar las segmentaciones de una
misma imagen 3D obtenida por diversas metodologias. En el contexto cardiaco, usualmente, el
Dc es considerado para establecer que tan similares son, espacialmente, la segmentacion manual
(RD) y la segmentacion automética (RP) que genera computacionalmente la morfologia de

cualquier estructura anatomica (Vera, 2014) (Dice , 1945).

Adicionalmente, el Dc es maximo cuando se alcanza un perfecto solapamiento entre RD y RP
pero es minimo cuando RD y RP no se solapan en absoluto. EI méximo valor del mencionado
coeficiente es 1 y su minimo valor es 0. Ademas, los valores esperados para el coeficiente de
Dice son numeros reales comprendidos entre 0 y 1. Entre mas cercano a 1 se encuentre el valor
del mencionado coeficiente, mejor sera el desempefio de un procedimiento que no es manual

(Vera, 2014). El modelo matematico que define el Dc¢, viene dado por la ecuacion 30:

De = 2|RD N RP| (30)
IRD I+ IRP I

Mediante la figura 2.7, se pretende representar el modelo matematico que rige el coeficiente

de Dice.
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Figura 8. Imagen ilustrativa del Coeficiente de Dice. La regidn de color rojo corresponde a RD,
la azul representa RP y la verde es RD N RP. Tomado de (HUERFANO, 2017).

En el presente trabajo, la importancia de este coeficiente recae en el hecho que la mayoria de
investigaciones sobre segmentacion de imagenes médicas, reportadas en la literatura, el uso de
este coeficiente. Por tanto, en el contexto cuantitativo, se puede establecer si los resultados de

varias investigaciones son o no comparables entre si.



CAPITULO 11l

Marco Metodoldgico

3.1 Modelo de la investigacién
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La presente investigacion se enmarca en las ciencias formales en particular en la matemética

aplicada al procesamiento de imagenes médicas ya que, se hace uso de una gran cantidad de

modelos matematicos en los que se basan las técnicas de preprocesamiento y segmentacion que

se preve utilizar.

Ademas, para el desarrollo del aplicativo, constituido por la interfaz gréafica de
usuario (GUI), se utilizd una metodologia de desarrollo de software denominada
Programacion Extrema. Tal metodologia fue formulada por Beck (2000) y, en sintesis,
constituye un enfoque de ingenieria de software enmarcado en procesos agiles de
desarrollo por prototipos, implementado de manera interactiva e incremental. La
principal caracteristica de la programacion extrema es que permite adaptarse a los
cambios de requisitos en cualquier punto del proyecto y aplicarlos de manera dindmica
durante el ciclo de vida del software. La programacion extrema permite la
materializacion de un proceso de retroalimentacion basado en los siguientes aspectos:

comunicacion constante con el cliente, sencillez en el desarrollo y adaptabilidad.

Basandose en la metodologia de programacion extrema XP planteada por



Beck (2000), se toman como referentes las etapas y tareas propias de cada una de

ellas como los son:

Fase de Planificacion del proyecto:

Historias de usuario: A traveés de entrevistas no estructuradas usuario
programador se definen las caracteristicas necesarias para el desarrollo de la

interfaz.

Interacciones: En esta etapa se plantean las diferentes reuniones con el
usuario en las cuales se seleccionan las herramientas de desarrollo y las librerias

ITK, VTKy FLTK.

Programacion en pareja: La metodologia X.P. aconseja la programacion en
parejas pues incrementa la productividad y la calidad del software desarrollado en el
cual se plantea un acuerdo de programacién en pareja con el fin de mejorar la

productividad de la interfaz y la calidad del el aplicativo.

Reuniones Diarias: se establece un cronograma no estructurado en el cual
cada uno de los integrantes programadores asignamos reuniones los dias martes de

cada semana, para identificar errores y mejoras en el aplicativo.

Fase de Disefio:

Disefios Simples: la metodologia XP sugiere que hay que conseguir disefios
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simples y sencillos. Con este fin se disefia un bosquejo de la interfaz en el cual se

muestra cada una de sus pestafias y donde se visualizarian las imagenes.

Glosario de términos: A través de esta tarea se exponen las herramientas a
usar en la codificacion del aplicativo en el cual se da a conocer caracteristicas de
cada una de estas como son el lenguaje de programacion C++ orientado a objetos, el
uso de librerias como VTK y FLTK, como también el entorno de desarroll6 en el

cual se va a codificar como lo es Visual Studio version 10.0.

Fase de Codificacion: la programacion extrema propuesta por Beck (2000),
tomo esta una de las fases en las cuales se debe tener como prioridad la presencia
del usuario y/o cliente con el fin de poder cumplir con las necesidades de este
tomadas a través de las historias de usuario con este fin se presenta la primera
iteracion con dichas imagenes médicas en la cual se incluye la pestafia de carga de
bases de datos y la visualizacion de estas, y en la siguiente se incorpora la pestafia
de filtrado y las iteraciones descritas en esta pestafia mediante esta fase con la
presencia del usuario podemos agregar mejor funcionalidad y ergonomia en el

aplicativo..

Fase de Pruebas: Ya que es uno de los pilares mas importantes en la
metodologia XP en la cual a través del uso de test se comprueba el funcionamiento
de los cadigos implementados en cual se comienza cargar y visualizar cada una de

las imagenes y la visualizacion uniforme de cada uno de sus cortes presentes en
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ellas. Como también se realizan test en la pestafia de filtrado donde se definen
diferentes valores en cada una de sus desviaciones y se realice el filtrado en cada
uno de los cortes de las imagenes y ademas se pueda visualizar la imagen filtrada
como también verificar que permita desplazarse en cada una de sus capas, como
también luego se realizara un test de aceptacion contando con la presencia usuario

para que este pueda tener manipulacion y verifique su funcionamiento correcta.

De acuerdo con Paul (2001), la referida metodologia se plantea en tres fases
fundamentales. Ellas son: exploracion, planeamiento y produccién. En el presente

trabajo, cada una de las fases se aplicé de la siguiente manera:

a) Exploracion: a través de entrevistas no estructuradas (usuario-
programador) se describieron las caracteristicas generales del programa,
se selecciond la herramienta de desarrollo C++ y las librerias ITK,VTK,
FLTK, ademas se disefid el primer bosquejo de la interfaz.

b) Planeamiento: se establecié el cronograma de trabajo y se realizaron
varias iteraciones para cubrir las expectativas del usuario. En la primera
iteracion se disefid la pestafia de carga y visualizacion 2D de los cortes
de las imagenes consideradas o bases de datos (DB). En la segunda se
incorporé la pestafia de filtrado. Las iteraciones descritas fueron

supervisadas por el usuario.
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¢) Produccion: esta fase se desarrolld, recibiendo informacion por parte
del usuario, y aplicando mejoras en la funcionalidad, ergonomia y

sencillez de laaplicacion.

El paradigma de la investigacion se considera positivista, ya que, un elevado porcentaje de la
investigacion que se pretende desarrollar responde a una estructura algoritmica que va a manejar
y arrojar datos cuantitativos, lo cual justifica que la metodologia de la investigacion sea
cuantitativa.

3.2 Nivel de la investigacion

La investigacion a desarrollar, segin la profundidad es de tipo aplicada exploratoria. De
acuerdo con (Arias, 2012), se refiere a una investigacion aplicada porque consiste en desarrollar
una técnica para dar alternativa de solucion a un problema real. Mientras que la investigacion
exploratoria se refiere a un tema u objeto desconocido o poco estudiado, por lo que sus
resultados constituyen una vision aproximada de dicho objeto, es decir, un nivel superficial de

conocimientos.

3.3 Disefio de la investigacion

Las técnicas que conforman las etapas tanto de preprocesamiento como de segmentacién se

implementaran considerando las siguientes herramientas de software: Lenguaje C++ (Stroustrup,
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2000), Matlab (Chapman, 2004), Insight toolkit (ITK) (Johnson , McCormick, & Ibafiez, 2009)y

Visualization toolkit (VTK) (Schroeder, Martin, & Lorensen, 2001).

Se cuenta con 1 base de dato(DB) que contiene las imé&genes de CT cerebral en formato
DICOM, acompaiiadas del respectivo consentimiento informado, las cuales fueron suministradas
por el Servicio de Neurocirugia del Hospital Central de San Cristobal-Venezuela. También, se
dispone de bases de datos sintéticas que recrean el ruido Poisson las cuales serdn consideradas

durante la fase de validacion que se describe posteriormente.

Ademas, estan disponibles las segmentaciones manuales de referencia, realizada por
neurocirujanos, de las estructuras cerebrales necesarias para validar el sistema que se propone en

esta investigacion.

Es importante sefialar que, para el presente trabajo, los aspectos vinculados con poblacion,
muestra e instrumentos para la recoleccion de informacion no se manejan de la forma clésica, en
la presente investigacion Esta situacion se produce debido a que el personal que labora en los
centros médicos son muy cautelosos y poco receptivos al solicitarsele que compartan las
iméagenes correspondientes a los pacientes que atienden alegando razones de diversa indole. Por
esta misma razOn no es necesaria, para la presente investigacion, la construccion de la

operacionalizacion de las variables del problema.
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En este sentido, se tomd la decision de hacer coincidir la poblacién y la muestra las cuales
quedan constituidas por 1 base de datos que fue el nimero de imagenes 3D suministradas por el
mencionado centro de atencion médica. Es decir, desde el punto de vista estadistico, se esta
haciendo uso de un Muestreo por Conveniencia.

Las imagenes de CT fueron adquiridas con tomdégrafos General Electric Medical Systems
Light Speed ambos de 64 cortes, correspondientes a 1 sujeto. La resolucién espacial de cada

imagen es de 512x512 con un nimero variable de capas que oscila entre los 25 y 140 cortes.

Por otra parte, es necesario informar que la elaboracion y aplicacion de instrumentos para la
recoleccion de informacion no aplica, para la presente investigacién, debido a que las bases de
datos suministradas contienen toda la informacion relevante requerida para el desarrollo del

trabajo previsto.

Adicionalmente, se tiene que el desarrollo de la investigacién se estructura en tres fases:

A. Fase de disefio
Etapa de preprocesamiento: Con el proposito de acondicionar, adecuadamente, las neuro
imagenes de CT que contienen las estructuras cerebrales, se disefiaran las siguientes fases de

preprocesamiento:
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e Con la finalidad de abordar los problemas de ruido y artefactos las DB originales se les
aplica proceso de filtrado el cual estard constituida por la combinacion de filtros suavizadores,

detectores de bordes y de realce que generen el mejor desempefio. (Fase de filtrado).

Etapa de segmentacion: Considerando las DB preprocesadas se aplican las técnicas
variacionales y/o de agrupamiento para generar la morfologia 3D de las estructuras anatomicas

vinculadas con los tumores cerebrales presentes en las bases de datos consideradas.

A. Fase experimental

e Proceso de entonacion de parametros: se realizardn las pruebas experimentales que
permitan identificar los pardametros que controlan el desempefio de las técnicas que conforman
las etapas de filtrado, definicion de una region de interés y segmentacion de las principales
estructuras anatémicas vinculadas con los tumores cerebrales presentes en las bases de datos

consideradas.

A. Fase de validacién

e La calidad de la tecnica computacional hibrida que se pretende desarrollar sera
cuantificada mediante los siguientes procedimientos:

o Para establecer el desempefio de la fase de filtrado, y los valores Optimos de sus
parametros, se empleara la métrica denominada pico de la relacion sefial a ruido (PSNR) que

mide el desempefio de las técnicas de filtrado ante el ruido. Las bases sintéticas seran
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consideradas en este apartado. Luego de ejecutar el filtrado serd seleccionada como mejor

estrategia de filtrado aquella que genere el mayor PSNR.

o Para establecer la calidad de la fase de definicién de una region de interés particular se
tiene previsto utilizar la metodologia de validacion cruzada (Zhu & Rohwer, 1996). La
combinacion de parametros que generan la mejor validacion cruzada sera seleccionada para

implementar la LSSVM a utilizar.

o Para establecer el desempefio de la etapa de segmentacién y los valores 6ptimos de los
parametros de las técnicas que la integran, se pretende comparar las segmentaciones manuales,
generadas por especialistas neurocirujanos, y las obtenidas automéaticamente mediante el sistema
computarizado propuesto. Para ello se considerara como métrica el Coeficiente de Dice. Este
coeficiente es uno de los que se reporta, con mayor frecuencia, en los trabajos de segmentacién
realizados por otros investigadores. La técnica de segmentacion que generen el mejor Dc seré

seleccionada para implementar la etapa de segmentacion definitiva.

Es muy importante informar que como resultado de esta fase de validacion seran
identificadas: a) La mejor técnica de filtrado, b) La ROI que arroje la mejor validacién cruzada y
c) La técnica de segmentacion con mejor Dc. Todo ello permitira generar, via interface grafica
de usuario (GUI), la técnica computarizada hibrida propuesta en la presente investigacion. El

término hibrido se refiere al uso de técnicas de diversa naturaleza integradas en un solo
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aplicativo de manera coherente y sistematica. Esta técnica podra ser utilizada como apoyo clinico

para el diagndstico de tumores cerebrales en neuroimagenes de CT.

Finalmente, en el contexto de la Asignatura Formacion Investigativa Il se deberian abordar
aspectos de forma y fondo vinculados tanto con el Marco Legal como con la revision de las
diversas metodologias de desarrollo de software (MDS), reportadas en la literatura, para su
posterior escogencia. Se sugiere seleccionar una MDS actualizada como, por ejemplo, la métrica

3.0, cuyos fundamentos tedricos y aspectos practicos deben ser estudiados detalladamente.

Lo anterior permitird, por una parte, abordar los aspectos legales que deben ser respetados en
el desarrollo de la investigaciéon y, por la otra, desarrollar (desde la dptica disciplinar) una
investigacion siguiendo una metodologia propia de la teoria de sistemas que debe regir el

desarrollo de procesos de investigacion en el contexto de la ingenieria de sistemas.
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CAPITULO IV

En este apartado se presenta, los métodos de procesamiento digital con base en las
imperfecciones presentes en las MSCT Cerebrales. Los métodos que se entonan en el contexto
de la presente investigacion, para poder segmentar estructuras anatomicas del cerebro. A

continuacion se realizara una descripcién de los métodos seleccionados.

Los métodos de procesamiento digital seleccionados se dividen en dos etapas, una etapa

de pre-procesamiento (fase de filtrado) y una etapa de segmentacion.

La fase de filtrado, prevista como fase inicial del pre-procesamiento, combina un filtro
que realza el brillo (Filtro de Dilatacién), un detector de bordes (Umbralizacion por bandas), un
filtro para opacar u oscurecer la imagen (filtro de Erosién) y una funcién de densidad (filtro

gaussiano) para generar imagenes suavizadas.

La fase de pre-procesamiento denominada definicion de una region de interés, basada en
méaquinas de soporte vectorial de minimos cuadrados (LSSVM), aisla la masa o tumor de otras

estructuras cerebrales, lo cual facilita la posterior segmentacién del Tumor.

En la etapa de segmentacidn, se tiene una técnica de segmentacion denominada

Crecimiento de Regiones.
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Etapa de Pre-Procesamiento

Filtro de
Dilatacion
Etapa de
Segmentacion
Umbralizacion ; Crecimiento
Imagenes de Filtro AT de
MSCT por Gaussiano :
Bandas Regiones
Cerebral |
Filtro de Imagen
ErEE Segmentada

Figura 9. Imagen ilustrativa del diagrama de bloques de los métodos seleccionados.

Etapa de pre-procesamiento correspondiente

Tedricamente, se implementa la etapa de pre-procesamiento con la finalidad de a. Reducir
el ruido Poisson, b. Disminuir el impacto de los artefactos (Sobre la calidad de las imagenes de
tomografia), c. Abordar, adecuadamente, el problema de bajo contraste presente en las imagenes

considerables.

Las técnicas que conforman esta etapa de pre-procesamiento se describen a continuacion:
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4.1 Fase de Filtrado
En el blogue denominado filtro de dilatacion, como fue estudiado en nuestro
marco tedrico, se utilizara este filtro para dar un realce en los elementos que hacen parte de la
imagen, en general, el efecto de realizar una dilatacion en grises es: Los detalles oscuros se
reducen o eliminan dependiendo de sus valores y la forma del elemento estructural, en palabras

mas comunes la imagen resultante tiene mas brillo que la original.

a)

Figura 10. Vista transversal de imagenes pertenecientes a la base de datos identificada como
dbl: a) original, b) dilatada.

En el siguiente bloque encontramos el Filtro de Umbralizacion por bandas, este método
sirve para la deteccion de bordes de los elementos que se encuentran en las imagenes en nuestro
caso MSCT Cerebrales, la Umbralizacion es quizas el método de segmentacion mas utilizado por

su simplicidad y su eficiencia. En este método, se escoge un intervalo umbral ara cada escena de
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entrada de modo que la estructura pueda ser especificada completamente por los voxeles cuyas

intensidades recaigan en este intervalo.

Figura 11. Vista transversal de iméagenes pertenecientes a la base de datos identificada como
dbl: a) umbralizada.

Seguimos con el siguiente bloque, que es e | filtro de Erosion, este filtro es utilizado, para
que los detalles brillantes o claros se reduzcan o eliminen dependiendo de los valores y la forma
del elemento estructural, se puede decir que es el filtro antonimo del Filtro de Dilatacion y que

este suele dar como resultado una imagen mas oscura.




79

Figura 12. Vista transversal de iméagenes pertenecientes a la base de datos identificada como
dbl: a) erosionada.

Para terminar nuestra etapa de pre-procesamiento, llegamos al recuadro del Filtro
Gaussiano, este filtro ya estudiado en nuestro marco tedrico, es un filtro de densidad, que en
teoria tiene la propiedad de disminuir el impacto del ruido sobre la calidad de la imagen, la
presencia de un filtro suavizador al final de la fase de filtrado se justifica por el hecho de que las
imagenes de tomografia, consideradas en la presente investigacion, son portadoras de ruido

Poisson.

a)

Figura 13. Vista transversal de imagenes pertenecientes a la base de datos identificada como
dbl: a) suavizada con gauss.

La tecnica que conforma esta etapa de Segmentacion se describe a continuacion:
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4.2 Fase de Segmentacion

En el bloque denominado Filtro de Crecimiento de regiones, La justificacion de
porque se decidid utilizar este filtro, y no los demas estudiados en el Marco tedrico, es su bajo
costo en tiempo de computo, ya que en su defecto el filtro Level set emplea un tiempo de
computo muy elevado para segmentar la misma estructura, en el caso de la investigacion el

Tumor Cerebral.

a) b)

Figura 14. Vista transversal de imagenes pertenecientes a la base de datos identificada como
dbl: a) segmentada con crecimiento de regiones, b) representacion 3-d.

Es importante destacar que a partir de la segmentacion del Tumor Cerebral se puede

estimar el Volumen y tamafio del mismo y determinar en qué condicion se encuentra la funcion
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cerebral del sujeto y/o apuntalar planes de accion, en la rutina clinica, para monitorear la

mencionada funcién o para la planeacion quirdrgica.

RESULTADOS
Resultados cuantitativos
Respecto a las LSSVM entrenadas se obtuvieron, como parametros éptimos para y y o2
los valores 2.50 y 0.25, respectivamente. La forma de obtener estos parametros es mediante el
error que se presenta al comparar las coordenadas manuales y las automaticas considerando el
error relativo porcentual (Erp). Estos valores estan asociados con un Erp minimo de 2.35 %.
El méximo valor del Dc obtenido para la segmentacion del EDH, es comparable con el

reportado en las referencias [6] y [8], tal y como lo muestra la tabla 3.

Tabla 3. Comparacién del Dc promedio generado tanto por la NLCT como por otras técnicas,
reportadas en la literatura, para la segmentacién 3D del EDH.

Autores Técnica Modalidad Dc
promedio
Liao et al. (MaxF + PF + MRGP + MSCT 0.9140
(2010) MRLYS)
Kamnitsas et al Redes neurales MSCT 0.9037
(2017) convolucionales
Veraet al. NLCT MSCT 0.9023
(Técnica propuesta en la presente
investigacion)




ANEXOS

Figura 15. Imagen ilustrativa del diagrama de clases.

Viualizacion Fitro de Imagenes
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Imagen ilustrativa del Prototipo de la pestafia de Carga de BD.

Figura 16.
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Figura 17. Imagen ilustrativa del Prototipo de la pestafia de Filtrado de BD.
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Figura 18. Imagen ilustrativa del Prototipo de la pestaiia de Segmentacion de BD.
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