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Resumen

Es todo un reto desarrollar sistemas autométicos que consigan simular de forma eficiente
y precisa las tareas de interpretacién de datos proveniente de la percepcién de un entorno real,
v los sistemas que consideran este paradigma son de especial interés en el ambito de la Inteli-
gencia Artificial. En adelante, nos centraremos en la percepcién e interpretacion de la imagen
en estos sistemas de inteligencia computacional, concepto que se denomina Vision Artificial
6 Vision por Computador. A su vez, este campo engloba multitud de técnicas relacionadas
con el procesado de imdagenes, entre las que se encuentran la extraccion de caracteristicas,
el reconocimiento de patrones, la mormalizacion espacial, el filtrado, la regularizacion, y la
segmentacion. Una de las tareas méas importantes en el analisis de imégenes médicas es la
segmentacion, entendiéndose como tal, al proceso de particionarlas segiin sus componentes
estructurales mas importantes en regiones homogéneas con respecto a alguna de sus carac-
teristicas, como textura o intensidad. Si bien la idea es presentar un marco de trabajo general,
esta tesis se ha desarrollado fundamentalmente para Imagenes de Resonancia Magnética ce-
rebral (IRM). En teorfa, si se introduce toda esta informacién en un Sistema Automdtico, y
se disena la forma de procesar toda esta informacion, deberiamos poder ser capaces de conse-
guir segmentaciones correctas de los tejidos, érganos, lesiones, tumores y regiones de interés
anémalas. Debido a esta creciente necesidad de manejo y procesado de datos, existe un gran
nimero de laboratorios dedicados a desarrollar herramientas capaces de procesar, clasificar
e interpretar todo este volumen de informacién que seria imposible de procesar sin la ayuda
de éstos sistemas automaticos, como por ejemplo los de Recuperacién de Imagenes Basada
en Contenido CBIR (Content-Based Image Retrieval), que usa una técnica de localizacién
de iméagenes que complementa la extraccién convencional basada en texto de las imagenes
mediante el uso de elementos visuales como el color, la textura la forma y la disposicion es-
pacial de Regiones de Interés ROI (Region Of Interest), como criterio de bisqueda. Luego se
establece la similitud entre imagenes basdndose en un criterio del usuario donde el “qué”’es
esencialmente, el conjunto de imagenes recuperadas y el “por qué”’es la diferencia en las ca-
racteristicas especificas de la imagen entre la consulta y los resultados obtenidos. Todo esto
adquiere ain mayor sentido gracias a la tecnologia actualmente disponible, con procesadores
cada vez mas rapidos, de sistemas de almacenamiento con mayor capacidad, y sistemas de

intercambio de informacién y comunicaciones como los PACS (Picture Archiving and Commu-
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nications Systems), cada vez mas répidos y fiables. En cuanto al marco de implementacién de
metodologias para el tratamiento de las imédgenes médicas se utilizaron argumentos basados
en el conocimiento de los expertos en la interpretaciéon misma de las imagenes a identifi-
car, por ejemplo, un tejido atribuido a una clasificacion especifica (materia blanca, materia
gris, liquido céfalo raquideo, tumor y fondo), asi como componentes de caracter dimensional
(hipo-intenso, hiper-intenso), junto con argumentos de cuantificacién de valores imprecisos
como “cerca del tumor 6 cerca de los tejidos que rodean un tumor”; todos ellos esencialmente
subjetivos e imprecisos que generan en la adopcion de sistemas basados en metodologias de
Inteligencia Computacional, y en particular la Légica Difusa como la herramienta principal
a usar. Los Sistemas de Inteligencia Computacional denominados “Hibridos”, de dos o més
técnicas ofrecen un mejor desempeno que las técnicas aisladas. Por esta razon serdn tomados
en cuenta para su adopcién en el marco de esta investigacién, dado que los conceptos involu-
crados anteriormente (“hipo-intenso”, “cerca del tumor”, etc.), al ser subjetivos e imprecisos,
plantean una novedad y relevancia como paradigma a estudiar. Surge la pregunta que genera
la siguiente hipdtesis: jPuede un Sistema Hibrido, a partir de una segmentacién previa de
imagenes de resonancia magnética cerebral, preservar la informacién discriminante de tejido
anémalo en regiones de interés (ROI) de un tumor, tanto como la mejora de contraste en
la visibilidad de detalle, en esa misma &drea de interés?. Es importante destacar que para la
implementacién y desarrollo de nuestra propuesta, la arquitectura del Sistema Prototipo debe
enfocarse en la optimizacion de un solo médulo dentro de la estructura del sistema. Este enfo-
que debe dejar abierta la posibilidad de mejorar la globalidad de los médulos que constituyen
la especializacién en tareas particulares como: la interfaz, la extraccién de caracteristicas, la
clasificacién y la recuperacién. De esta manera se podrd estructurar una arquitectura que
explote la ventaja de varios resultados en diferentes modulos, maximizando la eficiencia y
precision de la informacién elegida, y poder dar apoyo a las decisiones médicas en un area
especifica de salud como la Atencién Primaria. El objetivo principal de esta tesis es estruc-
turar, desarrollar y validar un prototipo de Sistema de segmentacion que involucre distintos
tejidos andémalos en una regién de interés (ROI), preservando el contraste en la visibilidad
de detalle en la misma region de interés para imagenes de Resonancia Magnética cerebral.
Esta iniciativa se apoyara con herramientas de desarrollo de software para generar cédigos de
programacién que sirvan de prototipo ejecutable, usando datos reales y sintéticos, sobre la

base en la implementacion de Algoritmos Hibridos de Agrupamiento difuso y Genéticos que:

= incorporen el conocimiento de los expertos y que este pueda ser expresado con informa-
cién convincente, categorizada a un clister al que se le asignen etiquetas de predicados

difusos que representen a la estructura en estudio.

= incorporen un nuevo enfoque que permita una sub-segmentacién de imédgenes de re-
sonancia magnética, usando la metodologia del Algoritmo de Agrupamiento difuso de

C-medias modificado con el propédsito de determinar sub-grupos de datos de interés que
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puedan ser caracterizados en tipicos o atipicos, y asi poder aplicarlos particularmente

al diagnéstico clinico.

= incorporen un enfoque modificable para futuras re-asignaciones de clusteres de datos
para asignar etiquetas externas que proporcionen una mejor validez en la particién, con

el fin de mantener constante e invariable el n°® de clusteres.

= incorporen la adaptacién de una metodologia subyacente en los Algoritmos Genéticos
para la optimizacin de una funcién multiobjetivo con ayuda del algoritmo NSGA-II,
que genere un factor de mejora en el dominio de los datos resultantes de las IRM en las
regiones de interés (ROI), especificamente para el contraste y visibilidad de detalle de

dicha regién luego de haberse segmentado la imagen.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivaciéon, Objetivos y Aportaciones.

La fuente de informacién mas comun en la actualidad para el diagndstico y aten-
cién de pacientes en el drea médica son las imagenes como las radiografias, tomografias
computarizadas, imagenes de resonancia magnética, imagenes de tejidos, mamografias,
ecografias, entre otras. Las posibilidades de produccién de imagenes crecen mas rapido
que las metodologias para administrar y procesar esa informacién visual, imponiéndo-
se un nuevo reto para la eficiente recuperacién de esas imagenes. Asi que utilizando
técnicas apropiadas para el almacenamiento y representacion, es posible preservar in-
formacion discriminante que luego pueda ser interpretada clinicamente. El diagnodstico
por iméagenes médicas constituye uno de los elementos mas importantes en la practica
clinica y cientifica de la medicina moderna [133].

Una de las tareas mas importantes en el andlisis de imagenes médicas es la segmen-
tacion, entendiéndose como tal, al proceso de particionamiento en sus componentes
estructurales méas importantes de regiones homogéneas con respecto a alguna de sus
caracteristicas, como la textura o la intensidad [128].

Es todo un reto desarrollar sistemas automaticos que consigan simular de forma eficien-
te y precisa las tareas de interpretacion de datos proveniente de la percepcion de un
entorno real, y los sistemas que consideran este paradigma son de especial interés en el
ambito de la Inteligencia Artificial [116]. En adelante, nos centraremos en la percepcién
e interpretacion de la imagen en estos sistemas de inteligencia computacional, usando
el concepto que se denomina wvision artificial o vision por computador. A su vez, este
campo engloba multitud de técnicas relacionadas con el procesado de iméagenes, entre
las que se encuentran la extraccion de caracteristicas, el reconocimiento de patrones, la

normalizacion espacial, el filtrado, la regularizacién, la segmentacion, etc [87].
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Una segmentacion precisa es requisito indispensable para gran cantidad de aplicaciones,
como calculo de volimenes de ciertos tejidos y su posterior representacién tridimen-
sional para aplicar terapia de radiacion, planificacién de cirugia, deteccién de tejidos
anormales, etc. Una vez realizada la segmentacion, la informacion puede usarse por
los especialistas para comparar volimenes, morfologias y caracteristicas de los tejidos
con estudios normales u otras regiones en la misma imagen. Asi pueden determinarse
parametros de normalidad con la idea de detectar patologias y asistir a las decisiones
en diagndstico y terapia [60].

Pero, jpor qué tanto esfuerzo por segmentar imégenes médicas de forma automatica si
un médico experto lo hace mejor y mas rapido?; Actualmente los datos que se toman
a los pacientes no se reducen a una simple placa de rayos X, otras variantes como la
resonancia magnética, fluorografia, ecografia, tomografia computarizada, etc., generan
un enorme volumen de informacién que va en incremento cada dia con aparatos de
adquisicion mas rapidos y sofisticados. De la misma manera y en teoria, si se introduce
toda esta informacion en un sistema automatico, y se disena la forma de procesar toda
esta informacion deberiamos poder ser capaces de conseguir segmentaciones correctas
de los tejidos, érganos, lesiones, tumores y regiones de interés anémalas [23, 28].

Por eso, cada vez se hace mas necesario dar un paso mas para ayudar a los especialistas,
con lo que se conoce hoy en dia como la medicina por imagen[59, 108, 109, 146].
Entre las aplicaciones méas importantes ya existentes podemos mencionar la planifica-
cién quirtrgica, deteccion de patologias, la medicién de volimenes o superficies, y la
simulacién endoscépica [35, 102, 142, 160].

Debido a esta creciente necesidad de manejo y procesado de datos, existe un gran niime-
ro de laboratorios dedicados a desarrollar herramientas capaces de procesar, clasificar
e interpretar todo este volumen de informacién que no seria posible de procesar sin la
ayuda de éstos sistemas automaticos, como por ejemplo los de Recuperacién de Image-
nes Basada en Contenido CBIR (Content-Based Image Retrieval), que usa una técnica
de busqueda de imagenes que complementa la extraccién convencional basada en texto
de las imagenes mediante el uso de elementos visuales como el color, la textura la forma
y la disposicion espacial de Regiones de Interés ROI (Region Of Interest), como criterio
de busqueda. Luego se establece la similitud entre imagenes basdndose en un criterio del
usuario donde el “qué ”es esencialmente el conjunto de imgenes recuperadas y el “por
qué "es la diferencia en las caracteristicas especificas de la imagen entre la consulta y
los resultados obtenidos [20-22], como muestra la (Fig.1.1).

Todo esto adquiere aiin mayor sentido gracias a la tecnologia disponible actualmente.

Disponemos de procesadores cada vez mas rapidos, de sistemas de almacenamiento con
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)

Imagen de consulta

Figura 1.1: Captura de pantalla de un sistema de recuperaciéon de informacién de contenido- CBIR, de la interfaz

desarrollada en MATLAB que es utilizada en esta investigacién para el tratamiento de imégenes de resonancia magnética.

mayor capacidad, y de sistemas de intercambio de informacién y comunicaciones co-
mo los PACS (Picture Archiving and Communications Systems), cada vez mas rapidos
y fiables. Incluso los costes de esta tecnologia son cada vez mas baratos, con lo cual
nuestro trabajo consiste en disenar las reglas que deben seguir los sistemas de compu-
to para adaptarlo a nuestras necesidades. En este sentido esta tesis mejora el diseno
de algunas de estas reglas, a las que nombramos algoritmos para conseguir el objetivo
que no es mas que el de segmentar imagenes de la forma mas rapida y precisa posible
[12, 18, 24, 86, 132].

En el marco de estudio del tratamiento de imagenes médicas se ha adquirido el cono-

cimiento de diversas técnicas y métodos utilizados por los expertos en la interpretacion
de esas imagenes. Su conocimiento puede representarse en un conjunto de predicados
o sentencias que ayudan a identificar los diversos componentes de las imagenes. Por
ejemplo se puede identificar un tejido cerebral atribuido a una clasificacién especifica
para la materia blanca, materia gris, y el liquido cefalorraquideo. Y dado que en las
imagenes de resonancia magnética se puede ver el liquido cefalorraquideo “hiper in-
tenso” (blanco), o se ve “hipo-intenso” (negro), segun la técnica de segmentacién que se
utilice es posible visualizar[158, 170, 171], con ayuda del algoritmo que se aplique para
tal descriminacion como se ve en la (Fig.1.2).
De la misma manera se puede identificar dimensiones espectrales para el planteamiento
de la extraccion de caracteristicas, en una componente con tres dimensiones, siendo
estas: Imdgenes ponderadas T1 (Relacién spin-reticular longitudinal), imdgenes ponde-
radas T2 (Relacién spin-reticular transversal) y las imdgenes DP (Densidad proténi-
ca)[123, 141], y la técnica de recuperacién inversa de atenuacion de fluido FLAIR (Fluid
Attenuated inversion Recovery) como se muestra en la (Fig.1.3).

Y hasta se hace posible representar la cuantificacin de valor de los predicados “cerca



Capitulo 1. Introduccion 14
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F igura 1.2: Tejido cerebral en imagenes segmentadas mostrando la Matera blanca, materia gris y Liquido Cefalo-
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Figura 1.3: Imagenes de resonancia magnética cerebral con componente espectral de tres dimensiones: T1, T2, DP

del tumor”, o “cerca de los tejidos que rodean un tumor”.

Asi que, surge la idea de implementar estas consideraciones en un sistema que, a partir
del conocimiento arriba mencionado, efectiie un procesamiento objetivo de las imagenes

que se pretenden a estudio.

Dado que los conceptos involucrados en los ejemplos anteriores (“hipo-intenso”,
“hiper-intenso”, “cerca del tumor”, etc.), son esencialmente subjetivos e imprecisos, es
de inmediato pensar en sistemas basados en inteligencia computacional, en particular
la Légica difusa como herramienta principal |9, 47, 144, 147|. En este marco de estudio
se ha elegido la adopcion de modelos hibridos de inteligencia computacional, como la
logica difusa y técnicas puntuales de agrupamiento particional difuso para la segmen-
tacion de la imagen; en particular los algoritmos de la familia Difusa C-Medias (Fuzzy
Cluster-Means), a partir de la estructura del algoritmo estandar, extendiendo la cober-
tura que implica la modificacién de la funcién objetivo con parametros de modificacién

especificos, asi como la solucién mediante indices de validacién con reglas preestableci-
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das. Cuando por ejemplo éstas, se aplican para la identificacién de un tumor cerebral al
determinar un conjunto de clases de tejidos subyacentes a dicho tumor, y que al asignar
a cada pixel valores de pertenencia de dichas clases de tejido, éstos se tomen de acuerdo
a sus atributos caracteristicos como intensidad, textura, etc. [121, 127, 165]. Tomaremos
en cuenta varios criterios de referencia para la puntual aplicacion de técnicas mejoradas
al algoritmo de agrupamiento difuso segin la experiencia comprobada y recopilada de
casos relevantes en la bibliografia, asi como en las mejoras y modificaciones de algorit-
mos genéticos que permitan corregir inconvenientes en el contraste de caracteristicas, y
en la visibilidad de los detalles del diagnéstico de una regién de interés. Sin que dichas
modificaciones creen artefactos 6 ruido que hagan perder detalles de la imagen en estu-
dio. De esta forma se podra proponer una metodologia de clasificaciéon difusa fusionando
el enfoque de los algoritmos evolutivos subyacentes en los denominados Genéticos que
aportaran la identificacion de diferentes tejidos del cerebro, adicionandole la region de
interés ROI para la mejora en detalles [45, 69].

Hacemos un estudio del arte de los diferentes modelos algoritmicos, a los que modifi-
cando la funcién objetivo luego de la hibridacién, puedan no solo mejorar la solucion en
la visibilidad de detalle del area de interés ROI, sino que también incluya un caracter
de solucién multicriterio, es decir, una vision multiobjetivo, que nos permita proponer
un sistema de diagnoéstico/deteccién con fines médicos a partir de la interpretacion y
tratamiento de imagenes cerebrales de resonancia magnética. El estudio esta basado
en proponer una mejora al algoritmo genético para la optimizacién multiobjetivo que
contenga al Algoritmo NSGA-II (Non-dominative Sorting Genetic Algorithm II genera-
tion), para mejorar la deteccién de los clisteres que representan a los diferentes tejidos
visualizados con detalle de calidad cuando estos se traslapan [38, 39]. La simulacién
de los algoritmos Difusos C-medias (Fuzzy C-Means) y Genéticos multiobjetivos como
el NSGA-II se efectiia a nivel de codificacién programatica con ayuda del producto
XCode de Mac® para Objective-C® compatible con el lenguaje R y la aplicacién de
MATLAB®-2015b utilizando la interfaz de usuario.

Esta herramienta es utilizada para el calculo de los centroides del conglomerado 6
clusteres, de la particion-c difusa de los grupos que representan los tejidos cerebrales:
la materia blanca, materia gris, liquido cefalorraquideo, edema, necrosis y fondo, jun-
to con las dimensiones espectrales: T1;;,T2;;, -FLAIR, y DP;; en la identificacién y

localizacién de tumores, como se muestra en la (Fig.1.4).

Asi mismo, se propone la combinacién de las técnicas antes mencionadas para mo-
dificar el algoritmo FCM estandar y producir un sistema de segmentacién de la imagen

médica automatizada que conserve la anatomia del objeto de interés; en este caso la
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magnética con tejido tumoral, usando el algoritmo difuso C-medias modificado M-FCM propuesto.
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Figura 1.5: Captura de pantalla de un sistema de recuperacién de informacién de contenido- CBIR, de la interfaz

médica OsiriX-Lite® utilizada en esta investigacién para el tratamiento de imagenes de resonancia magnética.
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posibilidad de localizar y representar los diferentes tejidos subyacentes que definen al
tumor cerebral, utilizando para ello una malla local para cerrar la regién de interés ROI,
que se construye y sirve de geometria inicial para la extraccion de caracteristicas de
patrones descriptivos, como también el refinamiento y suavizado final de la reconstruc-
cion de la imagen; y que este proceso sea realizado con un bajo costo computacional
1,2, 8,87, 113115, 117]. Finalmente hacemos la evaluacién de la calidad de la segmen-
tacién del sistema comparandolo con imagenes reales sobre el terreno (ground truth),

obtenidas desde una plataforma hospitalaria CBIR como se muestra en la (Fig.1.5).

1.2. Objetivos.

El objetivo principal de la presente tesis es: El estudio del arte, la comparacion, el
desarrollo, el diseno, y la validacién de un sistema de segmentacion de los distintos teji-
dos cerebrales en Imagenes de Resonancia Magnética cerebrales, basado en algoritmos

hibridos de agrupamiento difuso y genéticos, que:

utilicen la informacion a priori presente en el conjunto de datos que pertenecen a
la imagen en estudio para reconocimiento de patrones a nivel global e identificar
particularidades de las clases que estructure un clister de informacion convincen-
te.

= se adapten a imagenes provenientes de diversos equipos de Resonancia Magnética;
que sea robusto al ruido, a la no-uniformidad en la intensidad; es decir, incluir
informacion espacial a nivel de pixel; que iguale o supere la calidad de la segmen-

tacion obtenida con otros métodos encontrados en la bibliografia.

= incorporen el conocimiento de los especialistas y que este pueda ser expresado
como informacién convincente de un clister al que se asignen etiquetas de predi-

cados difusos que representen a la estructura en estudio.

= incorporen un nuevo enfoque para la sub-segmentacién de imagenes digitales, aqui
particularmente basado en el algoritmo de agrupamiento difuso C-medias-FCM;
con el propésito de poder determinar subgrupos de datos (pixeles) de interés que
puedan ser caraterizados en tipicos o atipicos, y poder aplicarlos particularmente

al diagnostico, siendo estos ultimos los de mayor interés para nuestro trabajo.

= Incorporen un médulo para las modificaciones aplicadas a nivel de cluster interno
con la asignacién de etiquetas externas que proporcionen una mejor validez de

particién, con el fin de mantener constante e invariable el n° de clisteres.
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= [ncorporen la adaptacion de una metodologia subyacente en los algoritmos genéti-
cos para la solucién de la funciéon multiobjetivo que genere un factor de mejora
en el dominio de los datos generados de las imagenes de resonancia en las areas
de interés ROI, especificamente en el contraste y en la visibilidad de detalles de

dicha region luego de haber segmentado la imagen médica.

1.3. Aportaciones.

La realizacion del mismo se vera reflejada en los siguientes aportes:

= La propuesta de inclusion de una estructura algoritmica genética en la funcién
objetivo de un Algoritmo difuso C-medias estandar, con el fin de maximizar la
capacidad de identificacion de clisteres de informacién que representan patrones

caracteristicos de diferentes tejidos en imagenes de resonancia magnética cerebral.

= Desarrollar un método de segmentacion sencillo y eficiente computacionalmente,

que iguale o supere en desempeno a los métodos presentados en los ultimos anos.

» Un médulo de diseno que recopile las caracteristicas arriba mencionadas y pueda
ser incrustado en un flujo de trabajo clinico real compatible con el perfil de un

sistema de diagnéstico asistido por computador CAD.

Hemos ampliado los objetivos para incrementar el valor de la aportaciéon a la tesis, en
el diseno del médulo prototipo que sera insertado en el flujo de trabajo clinico real para
la toma de decisiones en el diagndstico médico. Para tal fin el proyecto sera enriquecido
con diferentes técnicas difusas para estructurar una valoracién mas flexible, y se contara
con modelos desarrollados en el seno del grupo de investigacién del director de la tesis

PhD. Enrique Herrera-Viedma, incorporando los siguientes criterios:

= El manejo de la informacién incompleta en la representacion y manejo de prefe-
rencias [77, 82].

= La obtencién de decisiones consensuadas aplicando distintos modelos de decision
[78, 79].

= Uso de operadores de agregacion para informacion lingiiistica con valores ponde-

rados y no ponderados [76, 82].

» Definicién de modelos de integracién de informacién heterogénea (numérica, lingiiisti-

ca, cualitativa, y booleana)[80, 81, 83].
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1.4. Organizacién de la tesis.

El presente trabajo de tesis se encuentra organizado de la siguiente manera:

Capitulo 1 (Introduccién): Se especifica el contexto de la investigacién, la motiva-
cion, los objetivos, el planteamiento de cémo abordar el problema, la metodologia
que se va a emplear, las aportaciones y enriquecimiento de los objetivos, y la

organizacion de la tesis.

Capitulo 2 (Estado del arte): Se describen los antecedentes del trabajo de inves-

tigacién en el campo de la segmentacion de imagenes médicas.

Capitulo 3 (Marco tedrico-practico): Se describe la metodologia especifica de la
segmentacion de imagenes médicas de resonancia magnética en la identificacién y

discriminacién del tejido tumoral del sano, cuando éstos se solapan.

Capitulo 4 (Propuesta de mejora en el rendimiento de la segmentacién ): Se des-
cribe un marco de mejora en la segmentacién de la imagen a partir del primer
resultado cuando se utilizé el algoritmo modificado de agrupamiento difuso c-
medias-MFCM y este resultado va a la entrada del algoritmo propuesto que esta
basado en la técnica Genética; mas especificamente el marco de solucién multiob-

jetivo que proporciona mayor nitidez y detalle a la regién de interés segmentada.

» Capitulo 5 (validacién y aprendizaje automatico): Se describe la validacin en el
agrupamiento difuso para estimar el rendimiento de la segmentacion utilizando
coeficientes de validaciéon que determinen la bondad del algoritmo final (FCM +
AG), en el reconocimiento de patrones a nivel global e identificar particularidades
de determinadas clases identificadas. Se implementaran medidas externas de vali-
dacion para el calculo de datos previamente etiquetados utilizando para ello una
misma medida de similitud que permitira realizar comparaciones entre diferentes

técnicas y paradigmas de segmentacién.
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Estado del Arte

2.1. El proceso de segmentacion de imagenes médi-
cas, antecedentes, y su implementacién en el

caso a abordar.

Continuamente se proponen nuevas técnicas para lograr la discriminacién de diferen-
tes tipos de tejidos, cada una de ellas con sus ventajas y limitaciones. En general podria
afirmarse que los diferentes métodos tienen en comtn el reconocimiento de diferentes te-
jidos mediante la interpretacion de las imagenes que un equipo de resonancia magnética
entrega. La principal ventaja de las imagenes de resonancia magnética (IRM), consiste
en la discriminacién de diferentes tipos de tejido para una posterior cuantificacion de
las caracteristicas de la imagen y de esta manera asistir en el diagnéstico de diferentes
patologias. Una de las tareas mas importantes en el andlisis de imagenes médicas es la
segmentacion, entendiéndose como tal al proceso de particionamiento segin sus com-
ponentes estructurales mas importantes en regiones homogéneas con respecto a alguna
de sus caracteristicas, como textura o intensidad [107], como se muestra en la (Fig.2.1).
Se realiza a continuacién una resena de los métodos que han presentado diferentes au-
tores e investigadores, abordando especificamente el problema de la segmentacion de
IRM, procurando ubicarlos en una apropiada clasificacion de las técnicas empleadas.
Esta clasificacién es compleja porque los mejores resultados se obtienen generalmente
a través de la combinacién de técnicas provenientes de diferentes paradigmas. Puede
hallarse un interesante resumen de métodos de segmentacion en particular para el re-
conocimiento de tejidos en IRM en (El-Sayed et al., 2014) [53].

20
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Figura 2.1: Diagrama esquemadtico de un proceso de segmentacién. Fuente: (Khotanlou et al., 2009)
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Figura 2.2: Técnicas de segmentacién cominmente utilizadas en sistemas asistidos por computador para iméagenes

de resonancia magnética cerebral. Fuente: (El-Sayed et al., 2014)

Basandonos en estos trabajos, como se muestra en la Fig.2.2, haremos una posible

categorizacion de los métodos que seran posteriormente descritos en nuestra propuesta.

2.1.1. Segmentacién manual

Mediante este proceso las segmentaciones obtenidas se basan en la seleccién, por
parte de un experto, de los pixeles que pertenezcan al objeto de interés de forma in-
teractiva, seleccionando pixel por pixel o bien usando herramientas semiautomaticas.
Esta segmentacion suele ser subjetiva, dependiente del operador, y los resultados ob-
tenidos no son siempre repetibles. De todas maneras, la importancia de una adecuada

segmentacion manual realizada por especialistas es una tarea necesaria para la evalua-
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cién de los métodos de clasificacién automaticos o semiautomaticos que se proponen
para utilizarla como referencia y validar la robustez de los mismos, referenciados como
“gold standart” o imagenes reales sobre el terreno “ground truth”. En segmentacion de
tejidos cerebrales de imagenes de resonancia magnética es fundamental remover lo que

no corresponda a la regién del cerebro como el craneo y tejido no cerebral [101, 102].

2.2. Segmentacion basada en procesamiento e inter-
pretacion de imagenes médicas de resonancia

magnética

2.2.1. Meétodo basado en el uso de un Umbral

El Umbralamiento (thresholding) consiste en separar una imagen para convertirla en
una o mas imagenes binarias teniendo en cuenta rangos de niveles de gris. Es una técnica
basica que se utiliza en etapas iniciales de otros métodos como técnica automatica para
hallar umbrales basados en regiones, en las intensidades locales o en la conectividad
de los pixeles [144]. Este tipo de segmentacién, permite separar un objeto dentro de la
imagen del fondo que lo circunda, la técnica se basa en comparar alguna propiedad de
una imagen con un umbral fijo o variable, realizando tal comparacién para cada uno
de los pixeles que conforman la imagen, si el valor de la propiedad de un pixel supera
el valor del umbral, entonces el pixel pertenece al objeto, en caso contrario, el pixel
pertenece al fondo. Cuando la segmentacién se realiza en niveles de grises, el valor del
nivel de gris de cada pixel en la imagen debe ser comparado con el umbral, para decidir
si tal pixel pertenece al objeto o al fondo. La imagen de salida, es una imagen binaria
donde aquellos pixeles cuyo valor es 1, pertenecen al objeto y los pixeles cuyo valor es
0, pertenecen al fondo [70-72, 138].

Alguna de las técnicas mas conocidas estd basada en el histograma (funcién de densi-
dad de probabilidad del brillo de los pixeles) de la imagen, y las mas populares son:
Umbralamiento bimodal, por porcentajes (P-Tile), por coincidencia de contornos, y el
método Otsu. Esta ultima técnica suele utilizarse en conjunto con otras para seleccionar
correctamente un objeto de la escena, y asi aportar informacion adicional pertinente.
Entre ellas tenemos la morfologia matematica y los sistemas de reglas aplicadas sobre
los objetos binarizados resultantes del umbralamiento [141].

El umbral puede depender de la imagen f(z,y), de alguna propiedad local del pixel
p(z,y), y hasta de su propia posicién: Si el umbral sélo depende de f(z,y) se dice que
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Figura 2.3: Umbralacién cldsica con base en un valor de umbral: Imagen original en escala de 255 niveles de gris

(A). Imagen con un valor t=151 (B).

es un umbral global; en el caso de que ademés dependa de su promedio p(zx,y), (el
valor medio de los pixeles vecinos) el umbral es denominado umbral local; y si depen-
de también de la posicién (x,y) del pixel, se denominard dindmico. La mayoria de las
técnicas de umbralizacién se basan en estadisticas sobre el histograma unidimensional
de una imagen (cldsicamente, el histograma de niveles de gris), para la eleccién de un
umbral ¢. Para localizar los umbrales se pueden usar procedimientos paramétricos y no
paramétricos. En los paramétricos, la distribucion de los niveles de intensidad de una
clase de objeto lleva a encontrar los umbrales. En los procedimientos no paramétricos,
los umbrales se obtienen de forma 6ptima de acuerdo a algtn criterio, como se aprecia
en la Fig.2.3

2.2.2. Meétodos basados en la forma y el contorno

Estas técnicas estan basadas en la deteccion de contornos, y utilizan las fronteras de
separacién entre distintos tejidos para llevar a cabo la segmentacion. Estos contornos
modelan las fronteras entre un objeto, el fondo y el resto de objetos de la imagen, la
extraccion de los contornos del objeto o de la region de interés ROI, se realiza con base
en modelos que utilizan informacién a priori de la forma de los objetos. Existen muchos
detectores de contorno, como los de Sobel, Prewitt, Canny, Roberts, y Gradiente o
Laplaciano, como se muestran en la Fig.2.4 un detector de contornos de Canny [26].

En la segmentacién de imégenes de resonancia magnética al ser aplicados dichas
técnicas producen resultados satisfactorios, ya que, si el modelo es el adecuado, la
presencia de falsos positivos o negativos serd muy pequena. Los contornos activos se

pueden clasificar en: Serpientes (snakes), modelos deformables de contornos dindmicos,
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Figura 2.4: Ejemplo de una imagen de resonancia magnética (A), y su imagen de contornos asociada con el Algoritmo

de Canny (B).

y los level set [162, 163]. Los modelos deformables consisten en técnicas para delinear
contornos de regiones (lesiones, tumores etc.) usando curvas o superficies paramétricas
cerradas que se deforman bajo la influencia de fuerzas interiores y exteriores. En estas
técnicas se sitia la curva o superficie inicial cerca de la regién a delinear y se deja
evolucionar iterativamente bajo el efecto de las fuerzas. Generalmente se definen las
fuerzas internas dentro de la curva o superficie para exigir condiciones de suavidad a
lo largo de la deformacion, mientras que las fuerzas externas se calculan a partir de la
imagen para dirigir el movimiento de la curva hacia la soluciéon final en el contorno de
la regién de interés.
En el caso de la segmentacién de un tumor para definir su localizaciéon, usando un
modelo deformable como en Khotanlou et al., [96]; el proceso de deteccién inicia por el
andlisis de simetria, por lo que existen dos tipos de informacién disponibles: La deteccion
inicial v los tejidos circundantes; utilizando para dicho proceso una combinacién de
informacion topoldgica y otra de distancia. La idea es que el contorno del tumor debe
estar situado en algtin lugar entre el limite de la deteccién inicial y el limite del tumor
alrededor de los tejidos (incluyendo el fondo). La segmentacién obtenida se transforma
en una triangulacién utilizando para ello un algoritmo de isosuperficie [162], basado en
tetraedros que se suavizan y convierten en una malla simple denotada por X [43], asi la
evolucion de nuestro modelo deformable es descrito por la siguiente ecuacion de fuerza
dindmica
0ox
v ot

Donde X es la superficie deformable, Fj,; es la fuerza interna que limita la regularidad

Ent(X) +Fext (21)

de la superficie y F,,; es la fuerza externa. La restriccion de la distancia desde el tumor
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segmentado inicial y los tejidos alrededor del tumor que se obtuvieron de la informacién
topoldgica también se prevén en el modelo deformable por fugas en los limites débiles.
Para las relaciones de distancia, tales como “cerca del tumor segmentado inicialmente”,
se define un intervalo difuso f de forma trapezoidal en el conjunto de distancias de

espacio real 1 [31].

2.2.3. Métodos basados en Crecimiento de Regiones (Region

Growing) y reconstrucciéon de superficies

El crecimiento de regiones es una técnica que consiste en extraer una region conexa
dentro de una imagen, basandose en un determinado criterio. Estos criterios suelen ba-
sarse en los valores de intensidad de la imagen y en los bordes de la misma. En general
la determinacién del punto de partida para la segmentacin suele ser un aspecto critico
del algoritmo. Se han propuesto varios métodos para esta etapa: automaticos, aleato-
rios e interactivos etc [37]. Generalmente y en su forma mads sencilla, se usa una semilla
a partir de la cual se realiza el crecimiento de acuerdo con los criterios elegidos para
obtener cada region [40-42, 154]. Una de las ventajas que presentan estos métodos es
que el resultado de cada regién sera conexo. El principal inconveniente es la necesidad
de interaccién con el usuario para seleccionar la semilla correspondiente a cada region.
Ademas estos métodos son sensibles al ruido, dando lugar a regiones con agujeros o
incluso disconexas. Para evitar estos problemas existen métodos que preservan la topo-
logia de las regiones extraidas o los métodos llamados Conectividad Difusa propuestos
por Udupa et al., [105, 147, 148]. A partir de la segmentacién se pueden inspeccionar
diferentes cortes sobre los ejes cartesianos y especificar proyecciones arbitrarias de vo-
lumen a través de un algoritmo de volumen rendering para la generacién de modelos
de superficie. El proceso de reconstruccion de estos modelos anatémicos parte de una
segmentacion previa de la zona de interés y a partir de esos datos es posible determinar
una malla de poligonos para su posterior utilizacién donde los poligonos generalmente
estan compuestos por tetraedros para la reconstruccion de volimenes, y por triangulos
para la reconstruccién de superficies [8, 119, 120]. Este algoritmo consta de tres par-
tes fundamentales: La triangulaciéon inicial a partir de las caras correspondientes a los
véxeles en las fronteras de las regiones, luego se detecta la posible presencia de regiones
conflictivas y finalmente el pos-procesado o suavizado de la malla, con el fin de mejorar
el aspecto visual del modelo [97-99], como se muestra en la Fig.2.5.

Para obtener superficies cerradas y coherentes se debe tener cuidado al especificar la di-

reccion del vector normal de cada tridngulo asi como el sentido de los vértices, ademas
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Figura 2.5: Comparacién de superficies: Generacién de mallas sin procesamiento de aristas conflictivas (A). Remocién

de véxeles con aristas conflictivas (B). Fuente:(Del Fresno, 2002).

4 3

v 0

8 +
:HJ
e ..Q,_"z [ I
l"
L

L] N

. . vecindad -6 vecindad-18  vecindad -26
&

Figura 2.6: Triangulacién de las caras fronteras en un véxel (izq), Conectividad entre véxeles y sus vecindades (der).

Fuente: (Kovalevsky, 1984-86)

las caras fronteras son aquellas que correspondan a los vecinos del voxel que tengan

conectividad-6 (vecindad o adyacencia), y que no existan; como se muestra en la Fig.2.6.

2.2.4. Métodos basados en analisis de multi-resolucion.

El método de clasificacion multiescalas y multiples bloques C-medias difuso con
correccion de intensidad para imagenes de resonancia magnética cerebral, usa un filtro
bilateral para procesar imagenes y poder construir una serie de multiescalas de cortes
consecutivos. Esto se logra mediante la reduccién de la desviacion estdndar de la funcién
espacial y mediante la reduccién de una funcién gama. En cada escala, separamos la
imagen en varios bloques y por cada cuadro, un método de clasificacion C-medias difuso
se aplica a lo largo de las escalas desde un grueso a finos niveles. Partiendo de lo expuesto
por Yang et al [164], que presenta este modelo de clasificaciéon multiescalas y multi-
bloques C-medias difuso, y dado que los algoritmos de clasificacion de imédgenes pueden
ser sensibles al ruido, dicho filtrado, segiin los autores puede mejorar el rendimiento de
la clasificacién de las imagenes en estudio.

Debido al efecto del volumen parcial, las imagenes de resonancia magnética a menudo
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Figura 2.7: Multiescalas con multibloques. El espacio de escalas se compone de una pila de imagenes filtradas a

diferentes escalas, donde I = 0 es la imagen original. La imagen en cada escala se divide en bloques. Fuente: (Yang et

al., 2011)
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Figura 2.8: Coleccién de imégenes de resonancia magnética generadas por MATLAB mostrando cortes consecutivos

axiales de un tumor (coleccién de imégenes apiladas en forma de bloques).

tienen bordes borrosos, asi que los filtros lineales pueden reducir el ruido pero puede
resultar en una degradacién del contraste y del detalle de la imagen resultante [139].
El filtrado bilateral puede superar este inconveniente mediante la introduccién de una
medida parcial de detecciéon de bordes en el filtrado, asi como suavizar la intra-regién
y preservar el borde de la inter-regién. Un filtro bilateral reemplaza el valor del pixel
de un centro de vecindario (centroide), con el promedio de los valores de los pixeles
similares y cercanos [143]|. En las regiones lisas los valores del pixel en una pequena
vecindad son similares entre si, y el filtro bilateral actiia esencialmente como un filtro
de dominio estdndar con un promedio alejado de las pequenas diferencias de senal que
estén débilmente correlacionadas, y que fueron causadas por el ruido [89].

Aunque un campo de polarizacion afecta a la intensidad de diferentes tejidos en
toda la imagen, no afecta la relacion de intensidad relativa de diferentes tejidos en una

pequena regién, asi que dividimos la imagen completa en multiples bloques y realizamos
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una clasificacion multiescalas en una pequena region. Esto puede superar la desventaja
de los algoritmos de clasificacién de imagenes que son sensibles a la falta de homoge-
neidad en la intensidad.

Asi que para reducir este efecto, las imagenes de resonancia magnética (IRM) se dividen
en tantos bloques pequenos como sea posible. Por otro lado, un pequeno bloque carece
de informacion global por lo que el bloque no puede ser muy pequeno. Debido a esto,
el tamano del bloque sera determinado por la estrategia de multiples bloques.

Cuando solo hay un tejido en un solo bloque, cambiamos el tipo de superposicién 6
tasa de solapamiento que corresponda a la de dos bloques de vecinos, con el fin de
asegurarnos de que al menos dos tejidos estén en un solo bloque [128].

El espacio de multiples escalas se representa en una serie de imégenes con diferentes
niveles de resolucién espacial. La informacion general se extrae y se mantiene en las
iméagenes a gran escala, y en las imagenes de menor escala se tiene mas informacién de
tejido local. Esta descripcién de multiples escalas de imagen es generada por el filtro
bilateral, en la Fig.2.7 se ilustra el espacio de multiples escalas que se construyeron
mediante un filtro bilateral, y en la Fig.2.8 se muestra como se pueden generar image-
nes reales médicas representadas mediante transformacion geométrica de una regién de

interés para diagndstico; en este caso para mostrar un tumor, usando MATLAB®.

2.2.5. Meétodos basados en el reconocimiento de patrones

El reconocimiento de patrones consiste en clasificar objetos de interés entre un ntime-
ro de categorias o clases. Cada objeto a ser clasificado o etiquetado como clase w; se
denomina patrén, y el criterio que se usa para hacer dicha clasificacién se basa en una
o varias magnitudes que caracterizan a los patrones, es decir magnitudes que difieren
lo mas posible unos patrones de otros llamados vectores de caracteristicas. El espacio
definido por estas magnitudes es llamado espacio de caracteristicas. En clasificacién de
iméagenes los patrones son los pixeles, el espacio de caracteristicas suele ser el espacio
de intensidades, y las clases son los objetos que se pueden distinguir en la imagen [96].
El histograma es un ejemplo de espacio de caracteristicas en una dimension, y en dos
dimensiones tendriamos un histograma conjunto. Estos métodos se conocen como méto-
dos supervisados ya que requieren un conjunto de datos de entrenamiento seleccionados
manualmente para clasificar los patrones de acuerdo con algun criterio. Estos se dividen
entre métodos paramétricos y no paramétricos. La segmentacion mediante reconoci-
miento de patrones comprende dos etapas: en la primera se realiza un procesamiento de

las imédgenes mediante el cual se extraen diferentes caracteristicas (features) para cada
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Figura 2.9: Segmentacién de una imagen de resonancia magnética cerebral mostrando el tumor en la regién de interés

ROI usando metodologia de reconocimiento de patrones, junto con la ecualizacién de la imagen con histograma

pixel. Estas pueden ser caracteristicas de texturas, informacién de color, e informacién

de posicion.

En la segunda etapa, las caracteriticas son ingresadas a un algoritmo de reconoci-
miento de patrones. Por medio de este algoritmo se obtiene el conjunto de datos de
entrada, que representa a los pixeles de la imagen original, que se haya agrupado o
clasificado en diferentes conjuntos con diferentes etiquetas, lo que permitira generar
una imagen segmentada. En la Fig.2.9 puede observarse un diagrama del proceso de
segmentacion mediante reconocimiento de patrones con el histograma de la imagen de
resonancia magnética ecualizada en la regiéon de interés, que identifica un tumor. La
seleccién de las caracteristicas o descriptores a utilizar es una tarea sumamente im-
portante del proceso, y debe realizarse de acuerdo a la problemética planteada; de ello
dependera en gran medida el desempeno del proceso de segmentacion. De manera que el
reconocimiento de patrones se define como el proceso en el cual se agrupa un conjunto
de datos en una determinada cantidad de grupos (clusters) o etiquetas mediante un
mecanismo de decisién [15]. Este mecanismo depende de la técnica particular que se
utilice y es el que define al algoritmo de reconocimiento de patrones. De acuerdo a la
informacion que se utilice para el ajuste o definicion de la técnica de reconocimiento de

patrones, puede distinguirse las siguientes:
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= Técnicas supervisadas: En ellas los parametros internos del algoritmo son ajusta-

dos de acuerdo a un conjunto de datos previamente clasificado (un conjunto de
datos etiquetados en diferentes clases). La descripcion obtenida de este proceso de
ajuste es, entonces, utilizada para clasificar un nuevo conjunto de patrones. Este

tipo de técnicas se conoce como clasificacion supervisada o andlisis discriminante.

» Técnicas no supervisadas (clustering): En este tipo de técnica, el problema con-

siste en agrupar un conjunto de datos en grupos significativos, sin utilizar in-
formacion previa sobre el agrupamiento esperado. La informacion de las clases
es Unicamente obtenida a partir de los propios patrones a agrupar. Este tipo de
técnicas se conocen como técnicas de clasificacién no supervisada, agrupamiento

o clustering.

En todo algoritmo de reconocimiento de patrones el conjunto de datos a agrupar o
clasificar X estara formado por vectores de caracteristicas representativos del problema.
Cada dato serd una d-upla de la forma: X; = (z;1, ..., %4), con x;; € [—1, 1]. En general si
los datos no estan normalizados en este rango, se realiza previamente una normalizacion
lineal de los mismos. El conjunto de datos estard definido por: X = {X;},=; . ,, donde

d es la dimensién del espacio de datos y n es la cantidad de datos del conjunto [89].

2.2.6. Métodos basados en agrupamiento (Clustering)

Los algoritmos de agrupamiento llevan a cabo esencialmente la misma funcién que
los métodos de clasificacién, pero sin utilizar datos de entrenamiento, por lo tanto son
métodos no supervisados. Buscan agrupar los espacios caracteristicos en un conjunto de
datos, cuando son aplicados en el procesamiento de imagenes son capaces de encontrar
los espacios caracteristicos de ésta, siendo las intensidades de la imagen, la caracteristi-
ca base de esos espacios. Para compensar la falta de los datos de entrenamiento, estos
métodos iteran entre segmentar la imagen y caracterizar las propiedades de cada clase.
En este sentido, los métodos de agrupamientos se entrenan a si mismos, usando los
datos disponibles. Un ejemplo clasico de algoritmo de agrupamiento es el de K-medias
(84, 95]. Este método de agrupamiento que se denomina particional, intenta encontrar
un numero especifico de grupos, que estan representados por sus centroides (centros de
conglomerado), aplicable a un grupo de objetos en un espacio continuo n-dimensional.
El algoritmo agrupa datos, calculando iterativamente la medida de la intensidad para
cada clase y segmentando la imagen mediante la clasificacién de cada pixel en la clase

con la media més cercana. La idea es definir k centroides (medias representativas de cada
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clase), para cada una de las clases. Estos centroides se deben posicionar cuidadosamen-
te ya que diferentes inicializaciones pueden llevar a diferentes resultados. El siguiente
paso es clasificar todos los datos en la clase del centroide mas cercano de acuerdo a
la distancia elegida. A continuacion se re-calculan las medias de cada agrupacion y se
vuelven a clasificar los datos. Este proceso se itera hasta que las medidas de las clases
no cambien o lo hagan por debajo de un determinado umbral [47, 54, 111]. Aunque los
algoritmos de agrupamiento no requieren que los datos se entrenen, si requieren una
segmentacién inicial (o de manera equivalente, requieren parametros iniciales).

Como los métodos de clasificacion, los algoritmos de agrupamiento no incorporan di-
rectamente un modelo espacial. De cualquier forma esta falta de modelado espacial
puede proveer ventajas significativas para realizar los calculos velozmente. Este algorit-
mo ademds minimiza una determinada funcién de coste (funcién objetivo), en este caso

el error cuadratico medio, y se representa por:

k n

T= 33 el — (22)

j=1 i=1

Donde |z — v3| es la distancia Euclidea entre el dato 7 y el centroinde vy.

2.2.7. Método basado en agrupamiento difuso C-Medias- [Fuzzy
C-Means]

El algoritmo Fuzzy C-Means FCM o difuso C-medias [49, 50] es una extensién del
K-medias tradicional. La principal diferencia es que en el k-medias cada dato, solo pue-
de pertenecer a una unica clase mientras que el FCM puede pertenecer a varias clases
a la vez, con una probabilidad determinada por las distancias en cada uno de los cen-
troides. En este trabajo de investigacion la metodologia de diagnéstico se enfoca en la
identificacién de diferentes tejidos cerebrales junto con la regién de interés ROI (Region
of Interest), que siempre resulta tener caracteristicas diferentes del resto de los tejidos
sanos. Por eso el objetivo principal en el proceso de segmentacion es dividir una imagen
en regiones (clases o subconjuntos) que sean homogéneas con respecto a una o més
caracteristicas. En las imagenes de resonancia magnética IRM, implica la separacion
de los véxeles de la imagen en regiones que comprenden diferentes tipos de tejidos.
Idealmente, la senal estaria compuesta por trozos de regiones constantes. Sin embargo,
las imperfecciones en el campo magnético a menudo introducen una baja frecuencia no
deseada, en término de sesgo en la senal, lo que da a lugar a la falta de homogeneidad

en la intensidad.
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Se comprobd por medio de estudios previos de expertos médicos que la herramienta
adecuada para este ejercicio de identificacion seria la técnica de agrupamiento difuso,
especificamente el agrupamiento difuso C-medias, ya que clasifica los pixeles en sus res-
pectivos grupos [149, 150], teniendo en cuenta la variabilidad del valor de gris junto con
el pixel incertidumbre estadistico, producido como resultado de la aleatoriedad [75].

Partiendo del enfoque mencionado anteriormente nos situamos en el proceso de mode-

lado de formacion de una imagen de resonancia magnética como sigue:

Donde z; es la senal de resonancia magnética de salida medida, y; es la senal real,
b; representa el campo de polarizacion desconocido, modificado ligeramente, y n; es el
ruido anadido, y se supone que es independiente de b;. Por lo tanto una clasificacién
precisa de una imagen de resonancia magnética determina una estimacién precisa del
campo de polarizacién desconocido y el ruido; a continuacién retiramos tanto el campo
como el ruido de la senal de resonancia magnética medida. Ahora usamos la técnica de
agrupamiento descrita y para una identificacién exacta serd necesario un agrupamiento
ideal. El algoritmo FCM produce una particién éptima c para la imagen {x;}Y, al

minimizar la suma ponderada intergrupal del error cuadratico de la funcién objetivo

Jrom-

c N
Jrom = Z Z Juf), — vr|? (2.4)

k=1 i=1
Donde {vi}{_; es el centro de intensidad caracterizado de la clase k, y ¢ es el
numero de tipos de tejidos subyacentes en la imagen que se da antes de la clasificacién
(materia gris, materia blanca, liquido cefalorraquideo, tumor y el fondo). u;, representa
la posibilidad de que el véxel i sea perteneciente a la clase k y se requiere que uy, € [0, 1]
Y > gy Wik = 1 para cualquier voxel i. Introducimos el parmetro p como un exponente
de ponderacién escalar en cada pertenencia difusa y se establece con un valor de 2
(1 < p < o0). Cuando el valor de p es cercano a 1, FCM se acerca al enfoque del
algoritmo duro (clédsico) c-media. Cuando el valor se aproxima al infinito el centro de
masa del conjunto de datos, es la tnica solucién del agrupamiento FCM [166]. Aqui
el valor de p se establece en 2 y es el adecuado para la mayoria de las imagenes de
resonancia magnética cerebrales segin Shen et al., [140]. Para calcular la matriz de
pertenencia u;, y los centros de conglomerados (centroides) vy , utilizamos las siguientes

ecuaciones:
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Basados en los principios de calculo descritos por este algoritmo al momento de efec-
tuar la segmentacién de una imagen, los vectores de caracteristica, se supone que son
independientes unos de otros e independientes de sus coordenadas espaciales como men-
cionamos anteriormente. Sin embargo las imégenes en la vida real por lo general tienen
una fuerte correlacion entre los pixeles vecinos. Los pixeles adyacentes en un objeto
generalmente no son independientes uno de otro. Por lo tanto, la incorporacion de la
interaccién espacial local entre pixeles adyacentes en el proceso de agrupamiento di-
fuso se hace imperativa adoptar, para poder generar una clasificacion més robusta y
significativa, asi como ayudar a resolver las ambigiliedades de clasificacion debido al
solapamiento en el valor de intensidad entre grupos o la corrupciéon por ruido y arte-
factos que se producen en un tratamiento de estudio médico de imagenes de resonancia

magnética [159].

2.2.8. Meétodo basado en agrupamiento difuso C-Medias, Mo-

dificados y mejorados

Normalmente una clasificacién difusa o suave (soft) se refiere a la segmentacion de
volumen parcial VP. Van et al. [151] llevé a cabo la segmentacién VP, bajo el enfoque
de Expectativa de Maximizaciéon (EM), y un Campo Aleatorio de Markov (MRF),
donde cada voxel se compone de varios tipos de tejido diferentes, con diferentes grados
de pertenencia entre 0 y 1 [73, 74]. Muchos investigadores han propuesto diferentes
algoritmos FCM modificados y mejorados para solucionar la falta de homogeneidad en
las IRM e incorporar la informacién espacial para evitar la sensibilidad al ruido [97].
La funcién de regularizacién se introduce en la funcién de coste o funcién objetivo de
FCM convencional con el fin de imponer un efecto de vecindad. Este método nombrado
geométrico guiado, incorpora informacién de la condiciéon geométrica de cada pixel y su
relacién con su entorno local. Asi, este tipo de enfoque que anade a la funcion de coste
condiciones de regularizacién, muestran mayor robustez para la clasificacion de IRM
inspirados en los mtodos EM y MRF mencionados.

En otro enfoque Phillips et al., [129] mejoran la variacién en los valores de intensidad
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en la funcion de coste, a través de un campo de polarizacién multiplicativo aplicado
a los centroides del conglomerado. El mayor rendimiento de este método se logra al
aumentar el ruido. También Liu et al. [106] lograron los mismos resultados basandose
en un previo marco de desarrollo de conexiéon difusa y definicién del objeto en escenas
multidimensionales donde se determina el tamano del objeto local en la definiciéon de
conexion. Resumiendo; este tipo de algoritmos de agrupamiento difuso modificados
y mejorados seran capaces de utilizar informacion contextual local para imponer la
continuidad espacial local permitiendo asi la supresion de ruido y ayudar a resolver la
ambigiiedad en la clasificaciéon por inhomogeneidad. De manera que los algoritmos de
agrupamiento difusos C-medias -FCM son excelentes candidatos en la discriminacién de
los tejidos principales en la fase de pre-procesamiento de IRM. En trabajos realizados
por investigadores se puede verificar la potencia de estos algoritmos en la segmentacion
de IRM con ruido tanto para imégenes sintéticas obtenidas de repositorios como las

imagenes reales, como se muestra en la Fig.2.10.
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2.2.9. Método basado en Sistemas hibridos con técnicas de

Inteligencia Artificial

Los sistemas de Inteligencia Artificial denominados “hibridos”son aquellos que com-
binan dos o més técnicas, ofreciendo un mejor desempeno que las técnicas aisladas. En
los ultimos anos se han desarrollado el uso de diversas combinaciones entre sistemas
que utilizan Redes Neuronales, Légica Difusa, Algoritmos Evolutivos (particularmente
Algoritmos Genéticos), las Maquinas de Soporte Vectorial, Optimizacién por enjambre
de particulas, Optimizacion por colonias de hormigas y mas reciente Optimizacion por
bisqueda alimentaria de la Bacteria [68, 69, 103]. Existen diversas opciones en el diseno
de un sistema hibrido Difuso-Genético. Propuesta que consiste en la combinacién de la
Légica Difusa con Algoritmos Genéticos [32, 33]. Este tipo de sistema utilizados por va-
rios investigadores en el marco de la clasificacion es un tema de constante investigacién
para los sistemas difusos que son optimizados por un proceso de aprendizaje basado en
Algoritmos Genéticos AG [6, 7]. Los criterios que se cumplen en estos sistemas pudieran

ser los siguientes:

» Optimizacion de las funciones de pertenencia: El algoritmo busca un adecuado
conjunto de parametros para determinar las caracteristicas morfolégicas de las
funciones de pertenencia, a partir de la definicion inicial, sin modificar su for-
ma bésica ni variar los predicados que intervienen en el sistema. Ejemplo: si las
funciones son Gaussianas, se buscan los mejores valores para sus centros y disper-

siones.

» Seleccion de predicados: Si se da mas de un predicado para cada tejido, el algo-
ritmo puede seleccionar el mejor de ellos. Entonces partiendo de un conjunto de
predicados, queda el mejor subconjunto de ellos. Ejemplo: Seleccionar un predi-

cado con las siguientes caractersticas. Popeisn) = “El pixel corresponde a materia

blanca cuando es intenso en T1, materia gris en T2, e intenso en PD”.

s Optimizacion de los predicados: A partir de las definiciones anteriores, el algorit-
mo busca modificarlos para obtener un mejor resultado en la segmentaciéon. Este
enfoque requiere estructuras definidas de los predicados, es decir, no se utilizaran
otros operadores entre los predicados simples que forman el predicado compues-
to. Asi el algoritmo puede determinar cudles son los mejores conjuntos difusos
representados por los operadores introducidos y entonces se podra formar una
secuencia de los conjuntos difusos que se utilizan en los sucesivos predicados y

esta secuencia puede ser variada por el algoritmo.
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= Incorporacion de modificadores en los predicados: En este enfoque se altera el
efecto de las funciones de pertenencia, asociando estas alteraciones a etiquetas
lingiifsticas (hedges). De esta manera los predicados obtenidos pueden ser poste-
riormente analizados por los expertos para comprobar si tienen una real validez

lingtiistica o si son coherentes con su conocimiento.

Con el fin de cuantificar el grado de verdad de los predicados arriba mencionados
se procede a definir conjuntos difusos para representar los conceptos asociados a las
intensidades de gris de la imgene en estudio.

El conjunto soporte para estos conjuntos difusos es el rango completo de valores de
gris para imgenes procesadas de 8bits, y con valores entre 0 y 255. Con estas representa-
ciones puede comprenderse que las ideas expresadas, como por ejemplo negro o blanco,
en realidad representan intervalos de intensidades de gris, a veces con gran diversidad
de valores.

Adems es necesario implementar la representacin de las intensidades de gris con
histogramas para las regiones pre-reconocidas de los tejidos cerebrales, por lo que se
requirié6 un conjunto de imégenes segmentadas previamente. Como se muestra en la
Fig.2.11, se crea un sistema de inferencia difusa donde las entradas tienen una desviacién
estandar [s, = s, = 0,10] y con una funcién de pertenencia triangular [w, = 0,1 b, =
0,7], de esta manera es representanda la secuencia espectral T1-ponderado para delinear
el tumor en la region de interés ROI. Y en la siguiente Fig.2.12, se muestra el resultado
de la segmentacién de la imagen, implementando el método Mamdani y la metodologia
difusa del calculo de centroides.

Otro enfoque interesante es el de Agrawal et al., [3] en la utilizacién de técnicas de
Soft Computing, hace hincapié en un verdadero cédigo de esquema de agrupamiento di-
fuso genético multi-objetivo, para la segmentacion de imagenes de resonancia magnética
multiespectrales cerebrales.

Esta nueva técnica enfatiza la seleccion de los centroides del conglomerado en la
etapa inicial, al momento de una seleccién aleatoria de centroides para el algoritmo
Difuso C-Medias FCM, que incluye la informacion espacial para mejorar el resultado
de la segmentacion. En lugar de seleccionar al azar centroides de los conglomerados
(cluster), y en su optimizacién, es utilizado este nuevo método denominado “método de
deteccién 6ptima del punto limitrofe o frontera” (Optimum Boundary Point Detection
Method-OBPD).

El método consta de tres pasos: Primero, se extrae una porcion de la totalidad de
la imagen de resonancia magnética cerebral donde se identifiquen los tres tejidos prin-

cipales (materia blanca, materia gris y liquido cefalorraquideo). Segundo, necesitamos
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Figura 2.12: Segmentacién de la imagen modificando el valor de la funcién de pertenencia triangular a [b. = 0,6],

para mejorar la nitidez de los bordes que muestran el tumor.
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identificar dos puntos limitrofes para dividir los pixeles del cerebro en tres regiones sobre
la base de su intensidad, asi se determinan el nimero de puntos limitrofes del conjunto
de datos para dividir la regién en la cantidad necesaria de clisteres o conglomerados
(en este caso 3), como se muestra en la Fig.2.13.

Estos puntos limitrofes se optimizan con las técnicas de segmentacion hibrida del
Algoritmo Genético -y- la Optimizacién por bisqueda alimentaria de la Bacteria GA-
BFO (Genetic Algorithm- Bacteria Foraging Optimization), junto con la técnica de
agrupamiento del algoritmo difuso C-Medias FCM, y los Algoritmo genético GA-FCM,
y el algoritmo de optimizacién basado en enjambre de particulas PSO-FCM (Particle
Swarm Optimization).

La combinacion de estas técnicas denominadas hibridas utiliza los valores de los
pixeles encontrados para reformular la funcién objetivo, y asi determinar que estos
valores son los éptimos y que ademas estan dentro de los limites prefijados del contorno
a partir del conjunto de datos de imégenes cerebrales tomados inicialmente. Finalmente
el algoritmo FCM se ejecuta solo una vez para obtener la matriz de pertenencia. La
imagen cerebral es entonces segmentada usando esta matriz final de pertenencia como
se muestra en la Fig.2.14.

Segun los autores del estudio, la técnica propuesta se puede extender para averiguar
el nimero de puntos limitrofes requeridos para el agrupamiento cuando las imagenes
de la realidad sobre el terreno (Ground truth) no estén disponibles para la evaluacién
de la calidad de la segmentacién, modificando el valor del exponente de ponderacién

escalar m cuyo valor siempre se utiliza igual a 2.

2.2.10. Métodos basados en Algoritmos FCM estandar-mejorados

y con criterio de optimizacion multiobjetivo

La técnica de agrupamiento multiobjetivo codifica los centros de los clisteres en sus
cromosomas y al mismo tiempo optimiza la compacidad difusa global, y la separacion
difusa entre las agrupaciones.

En la generacion final, produce un conjunto de soluciones no dominadas, a partir del cual
la mejor solucién en términos de un indice de validez J propuesto recientemente por
varios autores [10, 11], es el elegido para formar la solucién final del agrupamiento. La
longitud del cromosoma correspondiente proporciona el niimero exacto de clusteres. El

método propuesto se aplica en muchos simulaciones de imagenes cerebrales, ponderada
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en T2 y densidad proténica, en T1 de ponderada normales, y en lesiones de esclerosis

multiple para imagenes de resonancia magnética.

El segundo paso es aplicar el algoritmo genético NSGA- II (Non-dominated sorting
genetic algorithm-II). Este algoritmo utiliza el concepto de longitud variable de codifi-
cacion del cromosoma que evoluciona de forma automatica, el nimero de clisteres con
operadores genéticos especiales.

Combinando el concepto de agrupacién multiobjetivo a una longitud variable del cromo-
soma, con el fin de obtener una solucién de agrupamiento difuso mejorado, se determina
el nimero de clisteres automaticamente. Asi las entradas del algoritmo NSGA-II son el
conjunto de datos ( el corte seccional consecutivo de la imagen a estudio), constituido
por: La generacién maxima, el tamano poblacional y una cota superior de los ntimeros
0 agrupaciones que se ajustan a un numero de individuos como soluciones potenciales
para inicializarse, al principio del algoritmo. Adoptaremos este enfoque de trabajo ya
que propone que es posible hacer la evaluacién de la segmentacion cuando no se tiene
acceso a los data sets de las imédgenes reales (Ground truth) y el alcance del procedi-
miento mediante este enfoque multiobjetivo proporciona una forma robusta y efectiva
de segmentacién a imagenes de resonancia magnética. Segun los trabajos de Mukho-
padhyay et al., , [112] el problema del agrupamiento difuso se ha modelado como la
optimizacién simultanea de la compacidad difusa de los conglomerados y la separacion
entre los clusteres difusos. En este sentido, para nuestra investigacion hemos adoptado
el bien conocido algoritmo NSGA-II como base inicial para verificar la mejoria que se

debera obtenerse al final de la segmentacion.

Una técnica de codificacién de longitud variable de cadenas se ha utilizado con el
fin de cubrir el nimero de clisteres de forma automatica. Por lo tanto el algoritmo
propuesto no requiere la especificacién a priori de el nimero de grupos presentes en un
conjunto de datos. La incertidumbre en la segmentacion de imagenes médicas proviene
de la imprecision en los cédlculos y la vaguedad de las definiciones de clase. Teniendo
en cuenta esto, la teoria de conjuntos difusos se incorpora para la determinacién de
los valores de pertenencia de los diferentes pixeles de diferentes clisteres. La eficacia
del algoritmo propuesto se muestra a la hora de la segmentacion de varias imégenes de
resonancia magnética. Los resultados de esa segmentacion se comparan entonces con la
informacién de la realidad del terreno GT, disponible en linea (repositorios), junto con
varios otros algoritmos de agrupamiento conocidos. Los resultados experimentales indi-
can la superioridad del agrupamiento con ayuda del algoritmo multiobjetivo propuesto
y establece la utilidad al utilizar la optimizacién multiobjetivo en lugar de un objetivo

unico como se muestra en la Fig.2.15.
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Figura 2.15: Imagen de la segmentacién resultante luego de aplicar el algoritmo Genético NSGA-II

Debido a la falta de homogeneidad de ruido y la intensidad introducidas en el proceso
de formacién de imégenes, diferentes tejidos en diferentes lugares pueden tener similar
apariencia de intensidad, mientras que el mismo tejido en diferentes lugares puede tener
un aspecto diferente de intensidad. Por lo tanto, a veces el resultado de la segmentacién
se mejorara después de la incorporacion de la informacion espacial. Esto es necesario
para manejar el ruido de una mejor manera, utilizando para ello las herramientas de
optimizacién multiobjetivo del algoritmo NSGA-II, como una técnica de optimizacién

subyacente para el algoritmo de agrupamiento propuesto FCM mejorado.
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Sistema propuesto para la

segmentacion de un tumor cerebral

3.1. Marco tedrico - practico para la identificacién

de tejido cerebral.

Una imagen digital puede ser descrita como una funcién en dos dimensiones f(z,y),
en donde (z,y) representan las coordenadas espaciales de la imagen, y cada valor f
en un punto cualquiera de (z,y) representa un nivel de intensidad de gris (imdgenes
monocrométicas-predicado). Cuando los valores (z,y) son cantidades discretas finitas, a
dicha imagen se le llama imagen digital. Por lo tanto una imagen puede ser representada
por una matriz bidimensional, como se muestra en la ecuacion de la , y cada elemento
de la matriz es llamado pixel. A cada elemento o pixel (vy;) de la matriz I(z,y) le
corresponde una posicioén espacial en la imagen, y a cada pixel le corresponde un valor de
intensidad representativo de la informacion visual o emision que se ha adquirido, como se
muestra en la Fig.3.1. El valor de intensidad, es un valor binario, por lo tanto se requiere
un determinado ntimero de bits para representar la informacion, y lo mas usual es 8 bits
que corresponde a un byte 28 = 256[0 — 255] o bien, 16 bits 2!6 = 65536[0 — 65535] que
corresponden a 2 bytes respectivamente; a mayor cantidad de bits, mayor resolucion
en la imagen, que para nuestro estudio corresponde a imagen real. Una vez adquirida
la imagen se puede procesar y/o almacenar en un dispositivo de almacenamiento. En
imagenes médicas, estas medidas o intensidades en la imagen pueden ser descritas como
la absorcién de radiacién: rayos X, presion acustica en ultrasonido, o amplitud de senal
de radio-frecuencia, como en las de resonancia magnética. Si se tiene una medida simple

para cada posicién de la imagen, entonces, ésta es una imagen escalar. Si se tiene méas de

42
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Flgura 3.1: Representaciéon matricial de un tumor en una imagen de resonancia magnética en escala de grises

mostrando la regién de interés ROI, enmarcada.

una medida (por ejemplo, dual-eco MRI), entonces la imagen es llamada vector o imagen
multicanal. Las imagenes también pueden ser adquiridas en el dominio continuo, como
pelicula de rayos X, o en el dominio discreto como en el de la resonancia magnética [143].
Como nuestro proposito es extraer informacién de una imagen, entonces, tenemos que
extraer las caracteristicas que hay en ellas, para ello tenemos que hacer un mapeo, por
ejemplo, los niveles de gris de la matriz I, representarlos en un vector unidimensional,

colocando una columna, tras otra, como se muestra en la ecuacion:

I* = [011, V21, oy Vs oy U]y donden = 1,2, ....n (3.1)

Para facilitar la notacién, colocamos el vector anterior en funciéon de un solo subindice:

I* = [v1, v, ...,vp]" donde k = 1,2,....,n x m (3.2)

El vector I* es utilizado como entrada en los algoritmos de agrupamiento particio-

nales en el proceso de segmentacion. Una vez que cada pixel ha sido etiquetado a través
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de un algoritmo de agrupamiento particional, se realiza el procedimiento inverso para
formar de nuevo la imagen original I, pero ahora segmentada. Para tener una idea mas
general sobre el tratamiento digital de imégenes se recomiendan el siguiente libro [61].
El proceso de segmentacién consiste en particionar la imagen I(z,y) en varias regiones

Si(z,y), Sa(x,y),...S:(x,y) tal que cumpla con las siguientes restricciones:

Usi=1 talque SinS;=0,i+# (3.3)
=1

La primera condicién de la ecuacion nos muestra que la unién de las regiones segmen-
tadas Si, 7 = 1, ..., ¢ debe formar la imagen completa, mientras en la segunda condicién
se asume que las imagenes debe ser disjuntas, es decir, no hay ningin solapamiento
entre ellas. El proceso de segmentacion tiene una amplia aplicacion, en area tales como:
visién por robots, imagenes geograficas, reconocimiento de objetos, imagenes médicas,
entre otros [15, 128]. Al eliminar la restricciéon de que las regiones estén conectadas, la
determinacion de los conjuntos o regiones S; es llamada clasificacion del pizel y a los
conjuntos se les llama clases. El etiquetado sera el proceso de asignar una clase signi-
ficativa a cada region y puede ser llevada a cabo separadamente de la segmentacion.
Este proceso mapea el indice numérico del conjunto S; a una designacién anatémica.
En imagenes médicas, frecuentemente las etiquetas son obvias y pueden ser determina-
das mediante inspeccion del experto médico. El etiquetado automatico por computador
es deseable cuando las etiquetas no son tan obvias o el sistema realiza procesamiento
automatico de imagenes. Por ejemplo, una situacién tipica es la que se aplica a imége-
nes de resonancia magnética cuando se segmenta la imagen en distintas regiones y las
regiones se etiquetan como regiones sanas y regiones con tejido tumoral. Los algorit-
mos de segmentacién generalmente se basan en dos propiedades basicas de los pixeles
de la imagen: discontinuidad y similitud. Dentro de la primera categoria se intenta
dividir la imagen basandose en los cambios bruscos de intensidad de los pixeles. Las
areas de interés en esta categoria son la deteccién de puntos, de lineas y de bordes en
la imagen. Las areas dentro de la segunda categoria estan basadas en las técnicas de
umbrales, crecimiento de regiones, y técnicas de division y fusiéon. La clasificacién de
pixeles frecuentemente es un objetivo deseable en el tratamiento de imagenes médicas,
particularmente cuando se necesita clasificar regiones desconectadas que pertenecen al
mismo tejido. La determinacién del nimero de clases k en la clasificacion de pixeles
generalmente se asume basandose en conocimientos previos de la anatomia que se esta
tomando en consideracién (por ejemplo las clases de tejido cerebral sano y tumoral). De

una manera mas formal, la segmentacién mediante los algoritmos de agrupamiento difu-
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so es el proceso de dividir la totalidad de la imagen en su representacién c-nitidas { X},
conectadas al maximo de subregiones { X;}, de modo que cada {X;} sea homogénea con

respecto a algin predicado P (valor de intensidad), es decir:

OXi:X tal que S;NS;=0,i#j (3.4)
i=1

XiNX; =0, Yy i#j (3.5)

X, = 1,..,c estdan conectados (3.6)

p{X;} = Verdadero V; (3.7)

p(X; UX;) = Falso (3.8)

Si 1#7 & X, es adyacente a X; (3.9)

Las condiciones en las Fcs.3.4 y 3.5 son la representacion de la teoria de conjuntos
de una c-particién nitida de X; la funcién de pertenencia my; : IJ — {0, 1} de la regién
X; es:

L (i) € X,

y, si los valores de las funciones de c-pertenencia en la Ec.3.10 se disponen como

myi(i,7) = i=1,..c¢ (3.10)

una matriz U, esto es un particién-c nitida U € M) de X .

Tenga en cuenta que a pesar de que las ubicaciones espaciales de los pixeles en la imagen
no intervienen directamente en la particion en la Ec.3.9, el plano de la imagen se divide
implicitamente por U, porque cada vector x;; esta asociado con la 4j-ésima columna de
la matriz U [61, 143].

En muchas situaciones no es facil de determinar si un pixel debe pertenecer o no a una
region especifica. La razon se debe a que las caracteristicas utilizadas para determinar la
homogeneidad pueden no tener transiciones concluyentes en los limites de la region. Esto
es especialmente cierto cuando las caracteristicas se calculan utilizando, por ejemplo,
una ventana local 3 X 3 6 una ventana de 5 X 5 .

Para aliviar esta situacion, se puede insertar el concepto de conjuntos difusos en el
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Corte seccional axial de lesién Méscara de umbralacién a nivel
espectral solo de Rojo

Figura 3.2: Tratamiento de imagen en una sola dimensién espectral (R-rojo), N =1

proceso de segmentacion. La primera referencia a la segmentaciéon difusa fue hecha por
Prewitt [130], quien sugirié, que los resultados de la segmentacién de imégenes deben
ser subconjuntos difusos en lugar de subconjuntos nitidos del plano de la imagen. En
una segmentacion difusa, a cada pixel se le asigna un valor de pertenencia en cada
una de las regiones. Si se toma en cuenta la pertenencia al calcular las propiedades de
las regiones, a menudo se obtienen estimaciones mas precisas de las propiedades de la
region.

El resultado de una segmentacion difusa de X, es una particién difusa U de X en c-
subconjuntos difusos my; : IJ — {0,1} : i =1, ..., ¢, que sustituye a las funciones de c-
pertenencia en la Ec.3.10. Para (i,j) € Pj;, M,; (4, ) representa el grado en que (¢, j)
pertenece a mg;. Es asi como los algoritmos de agrupamiento difusos entran en escena;

ya que ellos producen una matriz U que divide la imagen.

3.2. Tratamiento de una colecciéon de imagenes.

Las imégenes se suelen tratar con dos dimensiones espaciales, pero en la mayoria de
los casos se generaliza a las imagenes con dimensiones espaciales N, y a las dimensiones
no espaciales, como el tiempo. Para las imégenes de resonancia magnética el conjunto
de cuantificacion de niveles de gris esta denotado por la cantidad de bits mencionados
anteriormente (28 = 256 [0 —255]) 6 16 bits, ademds del factor de la dimensién espec-
tral que es igual a 3, por los canales radiométricos de Rojo, Verde y Azul (corresponde
a RGB). Como un ejemplo para la colecciéon de imagenes que serd tratada con una
dimensién espectral N=1 (en el dominio espacial R"), como se muestra en la (Fig.3.2).

En nuestro estudio experimental, tenemos imégenes de resonancia magnética que
se componen de N = 3 dimensiones espectrales: dos tiempos de relajacién (T1,T2) asi

como la densidad de protones (DP), en cada localizacin espacial 2D. Siendo 7'1;; la
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Figura 3.3: Proceso de convolucién de una imagen con una méscara de (3 x 3). El pixel resultante (x,y) o S5 es la

suma promedio de los (P; x K;).

designacién de la relajacién spin-reticular (longitudinal), 7'2;; la relajacién transversal,
y 755 la densidad protdnica de pixeles (i, j) en un corte seccional consecutivo (slice) de
resonancia magntica, de dimensiones totales (m x n). Siendo ellos tres, medidas que
se pueden agregar en el vector de pxeles x;; = (T'1;;,T72;;,7:;) en R y los vectores
construidos a modo de pixeles, que constituyen un conjunto de datos X que soporta los
métodos basados en pixeles [5]. Por ultimo, es mejor que en lugar de extraer y ordenar
las nueve intensidades desde una ventana de 3 x 3, mejor es centrarlo en el pixel (i, j) en
cada uno de los tres sectores. Esto resultaria en cualquiera de tres conjuntos de carac-
tersticas en R o en un conjunto de caracteristicas en %7 para apoyar la segmentacin
de X basada en la region de interés ROI.

Debido a esta metodologa, es posible y a veces sea méas provechoso combinar carac-
teristicas de pixel y métodos basados en ventanas, como se muestra en la Fig.3.3. para
compensar cada vector en X. Por ejemplo las coordenadas espaciales de los pixeles pue-
den ser utilizados ya sea como parte del vector de caracteristicas, o en la extraccion
de las caractersticas seleccionadas para su uso. Para el tratamiento de la coleccin de
iméagenes, primero adquirimos la base de datos médica de la fuente original é reposi-
torio -Viewer-Dataset, que contiene colecciones de cortes seccionales consecutivos de
imagenes cerebrales con tumores. Para nuestro caso en estudio, utilizaremos 4 base de
datos con cortes seccionales consecutivos para 2 casos seccionales axial en el canal T1,
un caso en el canal T2, y un casos de corte sagital para fluido oscuro y FLAIR (recu-
peracién inversa de atenuacién de fluido), extraidos desde OsiriX-Lite® por medio de
la interface de MATLAB®, indicadas en las expresiones a continuacion y mostrado en

un ejemplo concreto como se aprecia en la (Fig.3.4) .
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D¢ = t1-f12d_tra-10_imadjust (29 slices)-corresponde al tumor del corte—- 5;-20.

Dg=T1-se-extrp -70_imadjust (22 slices)-corresponde al tumor del corte— S;-10.

Dg3=t2_tirm_cor-dark-fluid-fs_imadjust (29 slices)-corresp. tumor del corte— S;-20.

Dy=MPR Range_1 -18_imadjust (60 slices)-correspo. al tumor del corte— 5;-25.

11 &2d tra =T

11 mpr B0 _m_sng gd tl_mpril na_sag gd

Figura 3.4: Captura de pantalla de la aplicacién OsiriX-Lite visualizando la base de datos (Ds1) t1-c¢/fluido oscuro

que muestra el corte (slice)-S;-20 con el tumor

Luego realizamos un realce de contraste 6 mejora de imagen capturando los cortes

consecutivos con ayuda de MATLAB® como se muestra en las Figs.3.5, 3.6, 3.7.

Data Browser (G
fUsers [ivanarielrodriguezmendez/Documents /M...
Show All A

12 IM-0001-0012 dem

Input image 14 Output Imgge 14

17 IM-0001-0017.dem : 4
D — — s0 109 50 20 0 100 50 00 =0

Figura 3.5: Coleccién de cortes sagitales seccionales consecutivos para canal T1-ponderado con fluido oscuro.
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Data Browser ®
fUsers fivanarielrodriguezmendez/ Documents [M...
Show All : |

Input Image 35 Output mage 35
) .

33 IM-0001-0033.dem

™7

36 IM-0001-0038 dem

&.
7o
r

oty

60 done of 60.

Figura 3.6: Coleccién de cortes coronales seccionales consecutivos para rango multi-canal.

Data Browser [S] Output Inmge 52
{Users /ivanarielrodriguezmendez/Documents /M...
Shaw All &

50 MA-0001-0049.dcm

- 0001-0050.dem

53 WM=0001-0052 dem

M-0001-0053.dem

- 0001 - 0054 dem
—

Figura 3.7 Coleccién de cortes axiales seccionales consecutivos T1-FLAIR.
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3.3. Extraccion de caracteristicas de la metadata en

la imagenes de resonancia magnética con for-
mato DICOM.

Con el estdndar relacionado a la arquitectura de documentos clinicos CDA (Clinical
Document Architecture), es posible incorporar informacién seméntica a las imdgenes
médicas provenientes de una base de datos médica [86, 88]. La informacién que se debe
plasmar en el informe estructurado requiere que sea descrito de forma exhaustiva la
casuistica del informe radiolégico. Es por esa razén que es importante la exploracién de
un agente complementario por parte de un especialista, y el organizar los diferentes con-
ceptos resultantes de la interpretacién de los hallazgos encontrados [101]. Para nuestro
trabajo la informacin contenida en la coleccin de imgenes DICOM [118] obtenidas de la
base de datos, es posible desplegarla y visualizarla con ayuda del comando “dicominfo”

que posee MATLAB®, como se muestra en la Fig.3.8

Imagen generada
__ por OsiriX-Lite®

Filename:
FileModDate:
FileSize:

* fUsers/ivanarielrodriguezmendez/Documents/M.."
‘25-may-2016 17:24:36°
201538

Format:

FormatVersion:

Width:

Height:

BitDepth:

ColorType:
FileMetaInformationGrouplength: 226
FileMetaInformationVersion:
MediaStorageSOPClassulD:
MediaStorageSOPInstanceUID:
TransferSyntaxUID:
ImplementationClassulD:

ImageType:
SOPClassUID:
SOPInstancelID:

AcquisitionTime:
ContentTime:

StudyDescription:
ProcedureCodeSequence:
SeriesDescription:

*DICOM"

3 Imagen generada por
320 ®

384 MATLAB

16
*grayscale’

[2x1 uint8]

*1.2.540.10008.5.1.4.1.1.4"
'1.3.6.1.4.1.9590.109. 1. 2. 386849503523352154..°
‘1.2.540.10008.1.2.4.91"
*1.3.6.1.4,1.9590.100.1.3.100.7.1"

ImplenentationVersionName: ‘MATLAB IPT 7.1°
SourceApplicationEntityTitle: *Osirix®
SpecificCharacterSet: *IS0_IR 18@°

*ORTGINAL \ PRIMARY\MYND\NORM *
‘1,2.840.10008.5.1.4.1.1.4"
‘1.3.6.1.4.1.9590.100.1.2. 386849503523352154..°

StudyDate: ‘2e@7e720"
SeriesDate: '20070720'
AcquisitionDate: ‘200870728°
ContentDate: ‘20070720°
StudyTime: '@81335.968000"
SeriesTime: 'OB3IB54,093000°

'OB3T14.764999°
"BB3B54. 156000

AccesslonNumber: '@
Modality: "MR*®
Manufacturer: *SIEMENS®
InstitutionName: '4YMBLISTKBp™ZEAW"
ReferringPhysicianName: [1x1 struct)
StationName: 'Espree’

‘Neuro*Crane’
11x1 struct)
*t1_fl2d_tra’

Figura 3.8: Informacién de metadatos contenida en un corte seccional de una imagen de resonancia magnética de

una aplicacién médica (izquierda), y su visualizacin con ayuda de comandos de MATLAB®
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3.4. Montaje de los cortes seccionales consecutivos

a partir de la base de datos.

De las colecciones anteriores correspondientes a las imagenes de resonancia magnéti-
ca que tienen cortes seccionales consecutivos de tumores se crea con MATLAB el mon-
taje de todas las imagenes para identificar la localizacion exacta del tumor, en la Fig.3.9

se aprecia el montaje de 4 colecciones diferentes a partir del data set a continuacion.
» Dg= t1-fl2d_tra-10_imadjust (29 slices)-corresponde al tumor del corte—- S;-20.
» Dg=T1-se-extrp -70_imadjust (22 slices)-corresponde al tumor del corte— S;-10.
s Dg=t2_tirm_cor-dark-fluid-fs_imadjust (29 slices)-corresp. tumor del corte— S;-20.
» Dy=MPR Range_1 -18_imadjust (60 slices)-correspo. al tumor del corte— S;-25.

MLBQI‘E}I"H'
g U \.._J O &y &y

A 62

Figura 3.9: Ejemplo de 4 montajes de coleccién de cortes consecutivos seccionales de 4 bases de datos diferentes

descrita arriba, y hecha con MATLAB.
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3.5. Segmentacion de un corte seccional consecu-
tivo con tumor utilizando el algoritmo FCM-

modificado.

Se elige el corte seccional consecutivo (slice) que tiene un tumor y se prepara la
imagen para visualizarla en la dimensin espectral 1, o sea el rojo (Red), dimensionan-
do la matriz en columnas y filas para ser convolucionada con una méscara (kernel) de
3 x 3 que servirda como filtro. Estos son los datos de entrada del algoritmo de parti-
cionamiento estandar FCM; iterando una primera vez para el cdlculo de los centroides.
Cabe mencionar que la cantidad de conglomerados o clisteres elegidos cumplen el do-
minio del conocimiento patoldgico correspondiente a los tejidos que queremos encontrar
(materia blanca, materia gris, liquido cefalorraquideo, edema, necrosis y el fondo). El
procedimiento de la eleccion automatica de los centroides se explicara en el capitulo
posterior. Asi que como parte de las modificaciones y mejoras al algoritmo estandar,
podemos asignar externamente indices numéricos en vez de colores para identificar a
nivel de pixeles los tejidos normales y los atipicos, junto con el solapamiento de los
tejidos normales y anormales; a la vez que podemos identificar la regin de interés -ROI,

como se muestran en las figuras Fig.3.10 y Fig.3.11.

Montaje de IRM's canal T1-ponderado con fluido para detectar tumor

69 62 A0 AA AA

L ) W ¥y

AA A £ A2 A2
\/\/\/\/\ A

BER\ f

A

& )\ OO
@ & )
kz . B

Figura 3.10: Identificacién de corte para andlisis tumoral y preparacién para la segmentacion.

Ejecutamos el algoritmo de agrupamiento difuso estandar FCM-(Fuzzy C-means)
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“Ventanade 11 x 11 pixeles

Corte seccional N220 y la ROL

P s 181, 194) 24 Dulryange: [0 85518 Pusiis: (101, 1) ZE304

Figura 3.11: Visualizacién del corte seccional consecutivo junto con la regién de interés -ROI, y la representacién a

nivel de pixeles del espacio de caracteristicas.

con los datos de entrada de la imagen correspondiente al corte seccional N°20 (iterdando-
lo una sola vez). En este apartado se introduce el criterio de los trabajos Bensaid et
al., [10], que mejora el rendimiento del agrupamiento realizado por el algoritmo FCM
estandar basado en un indice de validacion.

La caracteristica principal de la mejora se produce iterando la particion de un cimu-
lo mediante las operaciones de compactaciéon y separacion (dividir y fusionar), a
dichos cimulos de las agrupaciones. Esta modificacién produce una mejor validacién
de la particiéon, y éstas son conservadas. La precision de la evaluacion cuantitativa de
las segmentaciones resultantes en las imagenes de resonancia magnética que hagan la
diferenciacion del tejido sano del tumoral esta definido por el valor de las coordena-
das del pixel. El orden asignado a los indices correspondientes a cada pixel han sido
implementados inicialmente de forma manual para ser ejecutados en automatico, al-
goritmicamente al final; adem&s es necesario un proceso iterativo mediante el cual el
conjunto de entrenamiento sea seleccionado repetidamente para optimizar la calidad de

la segmentacién, y se deben cumplir los siguientes criterios:

= Que a los valores iniciales de las coordenadas del pixel basados en niveles de gris
de la imagen original (de 0 a 65535), deben reasignérsele valores de 0 hasta 1 [0,1]

en un canal radiométrico.

» Cada vector del pixel (ntido) debe ser asignado al clister donde tenga el grado

de mayor pertenencia.

= El planteamiento inicial consiste en hacer la asignacién automatica de los valores
en los indices de manera ordinal para poder validar los mejores agrupamientos

candidatos.
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Adoptamos el planteamiento de Bensaid et al., [10], [161] y [168, 169], de un indice
que tiene en cuenta tanto las propiedades de la pertenencia difusa como la estructura de
los datos; Tomando como base la compactacién y la separacién difusa de los clusteres.
A diferencia de la medida de Xie, Beni, que imponen diferentes niimeros de clusteres en
los datos, nuestro ndice esta disenado para evaluar los méritos relativos a las diferentes
particiones que dividen un conjunto de datos en el mismo niimero de clisteres. Ademas,
dado que usaremos esta nueva medida en combinacin con el algoritmo de agrupamiento
FCM para generar mejores particiones, dicha medida se construye especificamente para
abordar algunos de los escollos conocidos de la funcién objetivo del algoritmo FCM
(Jm). Sin embargo, en este trabajo, se propone una nueva estrategia para la segmenta-
cién intracraneal de imagenes cerebrales por resonancia magnética utilizando la técnica
de agrupamiento hibrido con el algoritmo de agrupamiento difuso FCM estandar
inicial. En lugar de seleccionar aleatoriamente el centroide de los clisteres y optimizar-
los, hemos utilizado el método del Algoritmo Genético para su calculo automatico.
Con la hibridaciéon del algoritmo FCM y los algoritmos genéticos se mejora el potencial
de codificacion de los operadores para resolver el criterio multiobjetivo. Asi se logra
una maximizacion de la identificacién de patrones caracteristicos que definen tejidos
(sanos y tumorales), diferencidndolos incluso si se superponen. En este apartado solo se
desarrollara la metodologia correspondiente a las mejoras implementadas del algoritmo
de agrupamiento FCM estdndar, dejando el desarrollo de la metodologia utilizada para

el algoritmo Genético en posteriores capitulos.

3.5.1. Metodologia propuesta para la segmentaciéon aplicando

una modificacién al algoritmo FCM estandar.

El agrupamiento difuso permite que los objetos pertenezcan a mas de un clister. Es
una técnica de busqueda éptima local. Sea X = 2,5, 1=1,2,...,N,, j=12 ..., N,
denota una imagen digital en una matriz bidimensional de pixeles con N, filas, N, co-
lumnas y z;; el valor del pixel (i, j). Cada pixel situado en el espacio de caracteristicas
ha sido representado por un vector de caracteristica X = z; donde X C R®* . Una ima-
gen completa comprende 320 x 284 pxeles (para la imagen real). En este estudio, sélo
estamos interesados en la capacidad de los algoritmos para reconocer correctamente
y separar los tejidos que se encuentran dentro del cerebro, en consecuencia en un pa-
so de pre-segmentacin, enmascaramos los pixeles que forman la regién extra-craneal.
Las iméagenes resultantes contienen aproximadamente n = 65535 pxeles en promedio.

La regién intracraneal se compone de tres tejidos anatémicos de interés (liquido ce-
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falorraquideo, materia blanca y materia gris). Ademds, para las imédgenes que hemos
procesado, la regién intracraneal admite tres tejidos patolégicos més (Edema, necrosis y
fondo), por lo que dependiendo del niimero de tejidos patolégicos la cantidad de cimu-
los varfa de c =4 a ¢ = 6, presentes en la imagen que esta siendo segmentada. FCM
se ejecuta utilizando la norma Euclidiana, ponderando el exponente m = 2 (produce
los mejores resultados) [166]. Se parte de una codificacién local inicial para construir la

matriz de pertenencia U, como sigue:

1100 ... 0011
o |oo1r ... 0000
0000 ... 1100

La informacién convincente del clister, se obtiene al iniciar aplicando un algoritmo
de agrupamiento difuso FCM, donde A = FCM. Luego A'= FC'M ese mismo algoritmo,
también se utiliza para llevar a cabo la particion que se generé desde el centro del clister.
La derivacién de la medida de validez es la siguiente: Definimos la funcion de desviacién

del patréon z, a partir del clister ¢ como:

i, = (uin) 2 |25 — vil 4 (3.11)

Donde m € [1,00); y el valor encontrado de m determina lo difuso de la desviacién
dik, ||k — vi]| 4 es una norma del producto interno inducido por la matriz A (es decir,
lz||4 = (2TA,)). Entonces, la Ec.3.11 es una generalizacién de la desviacién difusa
definida por Xie et al., con una constante m=2 y la matriz A=I, serd igual a la matriz
de identidad; por tal razén en la Ec.3.11, A puede ser una matriz cualquiera de dimen-

siones p X p finita positiva.
Donde la varianza del cluster difuso i es definido como:

k=1

La eardinalidad difusa del clister ¢ se define como:

k=1
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Y la compactacion del clster difuso ¢; se calcula como:

0
n;
Luego entonce, definimos la separacion s; de un cluster difuso ¢ como la suma de

las distancias a partir del mismo cldster.

si= llvi =il (3.15)
t=1

Finalmente el indice de validacién de un clister difuso ¢ , que es una relacion de

(%) de su compactacién con su separacién, produce el indice de particion denominado
1

“Suma de la medida de validez individual del cluster”-SC, que se obtiene sumando esta

relacién sobre todos los grupos, como sigue:

i 3 e o —will}

Esta normalizacion tiene como objetivo hacer la funcién SC' insensible a los tamanos

¢ n m 12
=1

del cluster; esta es una propiedad deseable que al mismo tiempo no es compartida por
la funcién objetivo Jm, [11, 69, 104]. Y dado que la funcién objetivo (Jm) y la funcién
de validez (SC) deben utilizarse conjuntamente para conducir a mejores soluciones
de agrupamiento, el objetivo principal radica en disenar una medida de validez que
complemente la funcién objetivo abordando algunos de sus problemas conocidos, que
pueden ser variados (multiobjetivos).

Las normalizaciones o estandarizaciones también se han utilizado en el contexto de
otros indices de validez, por ejemplo, para la entropia de particién como en [67, 169], y
para el coeficiente de particiéon como en [131].

Este nuevo criterio adoptado, es aplicable para las segmentaciones de un corte sec-
cional consecutivo real (slice N°20), y es plasmado en un esquema prototipo como parte
de nuestra propuesta de investigacion que se muestra en la Fig.3.12.

Cabe mencionar también que en este trabajo de investigacién, tenemos en cuenta
como base introductoria para la adopcion del nuevo criterio de orientacién hibrida, una
estructura algoritmica No-Euclidea, subyacente en los algoritmos genéticos difusos; los
siguientes atributos a mejorar del agrupamiento difuso del algoritmo FCM estandar,

serian:

= Alinicio del algoritmo FCM estandar se debe fijar una particion inicial del espacio

de caracteristica considerado. De esta forma, el resultado final de este algoritmo
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Original ROI image

Figura 3.12: Esquema propuesto de segmentacién, usando el Algoritmo de agrupamiento difuso FCM- Estandar con

optimizacién del indice de validez, con una informacin convincente del cluster.

iterativo puede depender de la particiéon que se escogio.

= Se debe fijar el nimero inicial de conjuntos, teniendo en cuenta que son descono-

cidos en muchos de los problemas de agrupamiento.

= La definicién de distancia que utiliza el algoritmo FCM estandar es Euclidea; por

lo que este algoritmo tiende a detectar conjuntos hiperesféricos.

Adoptamos entonces, este nuevo criterio de orientaciéon a las modificaciones que
debemos realizar al algoritmo FCM estandar, basandonos en trabajos de investigadores
previos que han dado buenos resultados como los de (Yuan, Egan, Limam, Hruschka,
Mukhopadhyay, Y castillo et al.,) [27, 52, 85, 104, 112, 167], entre otros; para orientarlo

hacia un algoritmo de agrupamiento difuso evolutivo mejorando los siguientes atributos:

» Utilizamos los centroides de cada conjunto como definicién del individuo para la

solucién de agrupamientos reales (corte seccional N°20, en la imagen original).

» Para resolver el problema de la forma de los conjuntos se introduce en cada
individuo un vector que represente a una matriz (diagonal normalizada), que

sirva para detectar agrupaciones hiperelipticas en vez de hiperesféricas.

Este nuevo criterio adoptado, se hace aplicable para las segmentaciones al mismo
corte seccional consecutivo real (slice N°20), y es plasmado en un esquema final que se

muestra en la Fig. 3.13.
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Segmentation ROI with hybridization MFCM and Genetic Algorithm

Figura 3.13: Esquema de segmentacién resultante de la hibridacién del Algoritmo de agrupamiento difuso FCM-

Estdndar modificado con el Algoritmo Genético de agrupamiento difuso.

Al obtener la imagen resultante segmentada, observamos que la representaciéon de
los tejidos tumorales se solapan con partes normales de los ventriculos cerebrales (del
corte N°20); por esa razén generamos iterativamente indices externos con la estructura
del algoritmo genético de manera que identifiquen a los tejidos tumorales y los repre-

sente por separado para mejor visual de la patoldgica como se muestra en las Fig.3.14
y la Fig.3.15.

Ademads hacemos un analisis a nivel pixelar para tratar de identificar el volumen del
tumor, representando el tejido tumoral con una tnica intensidad, es decir, asignandole
un valor de 1 a los que tienen una mayor pertenencia y son visualizados con una alta
intensidad (blanco), en ambos casos ( 1*localizacién y 2*localizacién ); de esa manera,
la regién de interés ROI mostrard la dispersion homogénea del tejido tumoral como se

muestra en las Fig.3.16 y la Fig.3.17.
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Corte seccional N220, imagen original Imagen resultante segmentada con el algoritmo
fuzzy C-Me 12 localizacién pixelar)

.

Figura 3.14: Segmentacién resultante con el Algoritmo de agrupamiento difuso de medias de clisteres modificado -

FCM, y el Algoritmo Genético de agrupamiento difuso-para el primer mapeo.

Corte seccional N°20, imagen original Imagen resultante segmentada con el algoritmo
fuzzy C-Means (22 lacg

Figura 3.15: Segmentacién resultante con el Algoritmo de agrupamiento difuso de medias de clusteres modificado

FCM y el algoritmo Genético de agrupamiento difuso- para segundo mapeo.
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Figura 3.16: Analisis a nivel de pixeles de la imagen con la ROI segmentada por el algoritmo FCM modificado, y el

algoritmo Genético de agrupamiento difuso-primer mapeo de localizacién de tejido tumoral
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Figura 3.17: Analisis a nivel de pixeles de la imagen con la ROI segmentada por el algoritmo FCM modificado, y el

algoritmo Genético de agrupamiento difuso-segundo mapeo de localizacién de tejido tumoral
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3.5.2. Ajuste de nivel de intensidad y extraccién de contornos
activos de la ROI.

En esta etapa utilizamos dos tipos de segmentaciéon: La segmentacion por umbrala-
cién de la imagen luego del proceso aplicado por el algoritmo FCM, y la segmentacién

por contornos activos.

Segmentacion por umbralacion: El proceso de umbralacion de la imagen basado en
la intensidad se utiliza para extraer los objetos de fondo. La imagen resultante tiene la
ventaja de que su espacio de almacenamiento y la velocidad de procesamiento es mas
rapida debido a la cantidad de informacion que contienen los pixeles. La imagen de
salida muestra un fondo oscuro (bajo nivel de intensidad), y la zona del tejido tumoral

con un alto nivel de intensidad (en blanco).

Ajuste de nivel del contorno activo: La idea es comenzar con formas de contornos
iniciales representados en formas de curvas cerradas o sea los contornos, y se modifican
de forma iterativa mediante la aplicaciéon de las operaciones de contraccién/expansion,
de acuerdo a las restricciones de cada paso. La ventaja de usar este método es que
particiona la imagen en subregiones con limites continuos. Mientras que los detectores
de bordes se basan solo en el umbral o el filtrado local, y a menudo resulta en limites

discontinuos.

La segmentacién de la imagen obtenida por el proceso de agrupamiento difuso con
el algoritmo FCM (modificado), se introduce como argumento de entrada para ser bi-
narizado con la técnica de umbral inverso enmascarando la imagen de entrada para
obtener las subregiones con limites continuos necesarias para el filtrado posterior. El
ruido de la imagen es eliminado por medio del proceso de filtrado de zona, eliminando
las subregiones pequeas y las que estan lejos del conglomerado que forman el tumor. Los
contornos de ajuste de nivel establecidos para el area del tumor se aplicaran al sector
binarizado correspondiente; lo que dara como resultado una imagen libre de ruido y con
el contorno del area final del tumor. Todos los procesos seran descritos graficamente
desde la Fig.3.18 hasta la Fig.3.23.
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Ventana pixelar.de
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binarizada

o (183, 191) 0.4 Oy range: [0.97 1.00] | s in: (183 181} 088

r—— + 000 '| |.

Figura 3.18: Proceso de umbralacién de la imagen segmentada previamente con el algoritmo FCM (modificado) y el
algoritmo genético, visualizando la ROI que contiene el tejido tumoral en estudio para la primera localizacién tumoral(A).

Histograma de la ecualizacién hecha a la imagen (B).

Figura 3.19: Proceso de ajuste de nivel de contorno activo aplicados para el area 1*localizacién tumoral, eliminando
el ruido y las subregiones que estan lejos de la regién de interés ROI. En el proceso también se eliminan 4reas craneales

correspondientes a hueso tejido duro mediante la técnica de Shrink/expantion.
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Imagen de entrada = mask

Imagen de salida = ~ BW (umbral inverso)

Las regiones de los orificios ventriculares del
cerebro se solapan con el tejido tumoral.

Figura 3.20: Imégenes resultantes del estudio de ajuste de nivel de contorno activo de la ROI para la primera

localizacién tumoral.

yentana pixeiar ae
15x15

Figura 3.21: Proceso de umbralacién de la imagen segmentada previamente con el algoritmo FCM (modificado), y el

algoritmo Genético, visualizando la ROI que contiene el tejido tumoral en estudio para la segunda localizacin tumoral(A).

Histograma de la ecualizacién hecha a la imagen (B).
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Figura 3.22: Proceso de ajuste de nivel de contorno activo aplicados para el drea de 22localizacin tumoral.

Imagen de entrada = mask
Imagen de salida = ~ BW (umbral inverso)

Las regiones de los orificios ventriculares del
cerebro se solapan con el tejido tumoral.

Figura 3.23: Imégenes resultantes del estudio de ajuste de nivel de contorno activo de la ROI para la segunda

localizacién tumoral.
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3.5.3. Propuesta de un esquema de procesamiento de la ima-
gen médica para discriminacion e identificacion de tejido

tumoral y la extraccién de caracteristicas.

Una vez caracterizada la patologia del tejido tumoral y segmentadas las areas hiper-
intensas (niveles altos de intensidad) en la imagen, el siguiente objetivo serd reconocer
cuales de ellas son realmente tejido normal de los identificados como tumor. Para rea-
lizar este reconocimiento primero es necesario contar con informacién relevante de las
areas que permitan determinar la correspondencia a uno u otro grupo. Para obtener es-
tos parametros significativos que describen al tejido tumoral, en este trabajo se plantea
el calculo de descriptores para desarrollar luego una mineria de datos eficiente. Para
lograr este objetivo es necesario llevar a cabo un procesamiento completo y detallado
sobre las imagenes médicas.

Por esa razén hacemos una propuesta de un esquema médico mostrado en la Fig.3.24,
el procesamiento implica la manipulacion de las imagenes vistas como senales digitales,
para extraer la informacion mas elemental subyacente. El andlisis se encamina a deter-
minar las caracteristicas de las estructuras elementales tales como bordes o regiones, asi
como las relaciones entre ellas y permitir de esta manera su posterior reconocimiento e
interpretacion.

El procesamiento de la informacion implicita en la imagen se sustrajo desde varias pers-
pectivas, primero haciendo un pre-procesamiento como se visualiza en la primera fase
del esquema, y se muestra en la Fig.3.25 . Las caracteristicas de la misma no soélo se
adjudicaron a elementos reconocibles como ubicacion e intensidad, sino que se evalua-
ron parametros estadisticos, morfolégicos, y frecuenciales, etc., como se puede obserbar
en la Fig.3.26

En las siguientes secciones se describen ciertos procedimientos y conceptos del proce-
samiento de iméagenes que deben comprenderse para luego entender la razon de los
parametros obtenidos de la imagen.

Luego de la segmentacion, las regiones necesitan ser descriptas e interpretadas. Las ca-
racteristicas que representan a una region son utilizadas como descriptores de la misma
y de acuerdo al problema se busca que sean insensibles a variaciones en tamano, rotacién
y traslacién. Algunos de los descriptores mas cominmente reconocidos se utilizaran en
este trabajo.

El esquema de la figura anterior describe las tres primeras fases que se definieron en las
secciones anteriores, ahora pasaremos a explicar la fase cuarta que implica tener des-

criptores de la imagen para su tratamiento, lo que pasamos a explicar a continuacion.
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S e

Figura 3.24: Esquema propuesto para la segmentacién de imagenes de resonancia magnética con tejido tumoral y

la extraccién de caracteristicas para su descripcién.
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Figura 3.25: Imagen pre-procesada en la primera fase del esquema.
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Figura 3.26: Imagen pre-procesada que ha sido mejorada con el algoritmo de segmen-
tacién FCM mejorado, adjudicando elementos reconocibles morfolégicamente en inten-
sidad
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3.5.4. Descripcién de lineas y contornos.

Una region puede ser descripta a través de sus fronteras mediante el calculo de
descriptores de lineas y contornos. Los descriptores mas simples que pueden obtenerse
son por ejemplo longitud, didmetro, nimero de esquinas y momentos. Otros descriptores
utilizados para la representacion son los cédigos de cadena, aproximacion polinomial,
firmas, esqueletizacién y Descriptores de Fourier como lo describen diferentes autores
como [57, 62, 63].

3.5.5. Descripcién de regiones de interés - ROI

Dependiendo del criterio o del punto de vista a utilizar, una regiéon puede describirse
de distintas maneras. En efecto, puede ser vista como un conjunto de puntos conectados
entre si, es decir partiendo de un punto de la regiéon podemos llegar a otro punto de
la misma sin abandonar la region, o puede ser descrita por el nimero de huecos que
presenta, siendo en ambos casos propiedades topoldgicas. Por el contrario, si podemos
obtener valores tales como el area, perimetro, etc., estaremos refiriéndonos a propiedades
métricas. Pero también es posible fijarnos en las irregularidades de las regiones para su
diferenciacion. Finalmente, La estructura de una regién puede resultar una propiedad
de interés.Teniendo en cuenta todas estas aproximaciones a la hora de describir una

region, se realizaron 3 enfoques bésicos para analizar las regiones:

= ROI en blanco y negro (fondo en negro del mismo tamano de la imagen total con
la ROI en blanco).

s Vector con los valores de intensidad de la ROI.

» Recorte de la imagen total donde se encuentra la ROI (se obtuvo una nueva

imagen de ancho y largo correspondiente a la ROI, manteniendo los niveles de
gris).
Esto permitié obtener una mayor cantidad de parametros al evaluar distintas propie-

dades y caracteristicas de las regiones.

3.5.6. Propiedades Topoldgicas

Una propiedad topoldgica se caracteriza por ser invariante a ciertas deformaciones
de las figuras en la imagen. De forma grafica, si el plano de la figura fuera representado
por una hoja de papel deformable, con posibilidad de arrugarse, entonces la propie-

dad de la figura permaneceria invariable ante una deformacion de la hoja (obviamente
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siempre y cuando la hoja no fuera doblada o rota). Las propiedades topoldgicas no
pueden involucrar nociones de distancia, puesto que las distancias son distorsionadas
por proyecciones topologicas. Del mismo modo, tampoco pueden involucrar nociones
de distancia de forma indirecta, tales como areas, paralelismo de curvas, perpendicula-
ridad de lineas, etc. Una de las descripciones topoldgicas de un conjunto, mas usadas
normalmente es el nimero de sus componentes conexas. Una componente conexa de
un conjunto es un subconjunto de dimension maxima tal que cualesquiera dos de sus
puntos pueden unirse por una curva continua (sin rupturas) perteneciente enteramente
al subconjunto. Una segunda propiedad topolégica de interés es el nimero de huecos
en la figura. Siendo C el nimero de componentes conexas de una figura y H el nimero
de huecos, definimos el nimero de Fuler, E=C-H, que también es una propiedad
topoldgica [51, 55, 56].

3.5.7. Propiedades Métricas.

Las métricas son generalizaciones de la distancia Euclidea; asi una propiedad métrica
cambiard si el plano de la figura se distorsiona. Entre las propiedades métricas mas
simples se destacan el drea, el perimetro y el centro de gravedad. Aunque a veces
se usa el perimetro como descriptor, su aplicacion mas usual se da en la obtencion
de la circularidad de una regiéon que se define como %2 . Este es un valor sin
dimensiones que es minimo para una region en forma de disco. Otra propiedad de
interés es la elongacion o razon de aspecto, que en el caso de un rectangulo es la razén
de su longitud a su ancho. Los ejes mayor y menor de una region se definen
en términos de su frontera y son 1tiles para obtener la orientacion de un objeto.
El cociente de las longitudes de estos ejes, llamado excentricidad de la region, es
también un descriptor global importante de la forma del objeto. La redondez de una
region se define como la razon entre el area y el eje mayor al cuadrado y la compacidad
como el cociente entre la raiz cuadrada del area y el eje mayor. Como se menciond
anteriormente se realizaron 3 enfoque basicos para nuestro trabajo en la obtencién de
la mayor cantidad de parametros caracteristicos, y esto se muestra en la Fig. 3.27 como

un aporte.

3.5.8. Descripciones basadas en irregularidades.

También es de gran interés evaluar las irregularidades propias a cambios en los
niveles de la imagen y en la falta de homogeneidad. la forma en que se alteran los

valores y la velocidad de cambio permiten obtener informacién asociada a textura,
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energia, contraste, homogeneidad, etc.

3.5.9. Descripciones basadas en Textura.

Conceptualmente, la caracteristica principal de una textura es la repeticion de un
patrén basico. La estructura del patréon basico puede no ser determinista, sino estadisti-
co y la repeticion del patréon basico puede no ser ni regular ni determinista, sino es-
tadisticamente regular. Ademés la distribucién de las instancias del patron textural
repetitivo basico en el espacio, puede no ser idéntica. Esas imagenes pueden estar rela-
cionadas por distorsiones geométricas. Estas distorsiones son las que permiten obtener
la forma a partir de la textura. La energia de la textura, también como parametro, se
puede enfocar desde el punto de vista del dominio de la frecuencia o del dominio espa-
cial. En el dominio de la frecuencia se utiliza el tratamiento de Fourier, de forma que si
una textura es espacialmente periddica o direccional, su espectro de potencia presentara
picos para las correspondientes frecuencias espaciales. Estas frecuencias pueden formar
la base de caracteristicas de un discriminador en reconocimiento de patrones. En lugar
de considerar el dominio de la frecuencia se puede operar en el dominio espacial, esta es
la propuesta de [19], cuyo fundamento lo obtienen de [94]. Estd basado en 12 funciones
base. Para cada imagen original se obtienen n cantidad de nuevas imagenes que son el
resultado de la convolucion con las 12 funciones basicas; En este trabajo de investiga-
cion, tomaremos como base subyacente el dominio espacial para crear la coleccion de
nuestras imagenes reales y sintéticas para nuestra propuesta. Luego cada una de esas
iméagenes es transformada en una imagen de energia mediante la siguiente operacion:
cada pixel en la imagen resultante de la convolucién es reemplazado por el valor medio
de los valores absolutos en una ventana local w de dimensién 15 x 15 centrado sobre el

pixel como se mostro en la Fig.3.18 y en la Fig.3.21.

3.5.10. Estadisticas de niveles de gris.

Una forma de discernir entre diferentes texturas es comparar sus estadisticas del
nivel de gris del primer orden. Por primer orden se entienden las estadisticas en las
que se ven involucradas pixeles simples en contraposiciéon a las estadisticas de mas
de un pixel. En las estadisticas de primer orden se puede utilizar el histograma del
nivel de gris de la textura, cuya normalizacin proporciona la funcin de densidad de
probabilidad de la imagen caracterizada por su textura. Se pueden pues, comparar los
histogramas normalizados del nivel de gris de imégenes de texturas, o utilizar varias

medidas derivadas, tales como la media, la mediana o la varianza. La principal limitacién
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Corte segmentado con el algoritmo M-FCM y
el algoritmo Genético

Ventriculos cerebrales solapados con
el ejido rumoral

Andligis de la regién de interés ROI que contiene el tumor y las regiones
que se solapan con tefido normal (ventriculos cerebrales), en la primers
localizacidn

Descriptores dela ROI

Area MajcrAxnlLength MinorAxisLength Eccentricity | Owsentatson  EulerMusber | EquivDiameter  Perimeter

1 §1%5 157 Sida 99 430 ) Tdsd 32 0542 S A S0

Figura 3.27: Analisis de Region de interés con solapamiento de tejido tumoral en la primera localizacién como

resulatdo de la segmentacién de M-FCM + AG
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de las estadisticas de primer orden es su falta de sensibilidad ante permutaciones de
los pixeles; por ejemplo, un patréon de textura de un tablero de ajedrez que tenga
su primera mitad izquierda blanca y su primera mitad derecha negra tiene la misma
estadistica de primer orden que un patrén con el orden inverso. La via mas apropiada
para evitar la limitacién anterior es considerar estadisticas del nivel de gris de segundo
orden [73, 122]. A partir de ellas se obtienen las matrices de dependencia espacial del
nivel de gris como una de las fuentes de propiedades mas importantes de la textura.
Obtenemos asi una matriz A dada por la aplicacién del operador de posicién. El tamano
de A estd determinado tinicamente por el niimero de intensidades distintas de la imagen
de entrada. Si definimos una matriz C' como la formada del resultado de dividir cada
elemento de A por n (nimero total de pares de puntos de la imagen que satisfacen el
operador de posicién); entonces cada elemento de C' es una estimacién de la probabilidad
compuesta por un par de puntos que satisfagan el operador de posicién P,y que ademas
tengan valores pre-adjudicados. La matriz C sera llamada matriz de coocurrencia del
niwel de gris. Debido a que C' depende de P, es posible detectar la presencia de unos

patrones de textura dados, eligiendo adecuadamente el operador de posicion.

3.5.11. Localizacién de las regiones de interés en el analisis de

la imagen médica.

Una vez explicados los tipos de procesamiento y transformaciones basicas que se
realizan en el andlisis de imagenes, es importante explicar cémo fueron implementados
los mismos en los estudios de la base de datos a partir de la obtencion de parametros
o descriptores.

Al principio fue evidente la necesidad de extraer parametros de los cortes seccionales
consecutivos (slices), que muestran el tumor, ya que estos determinan basicamente el
problema a tratar. Sin embargo, también se consideraron otros enfoques, que se basaron
en una informacion mas global de la totalidad del corte.

De esta manera, el orden de céalculo de los descriptores se comenzé por el estudio
entero, es decir, toda aquella informacién referida al estudio (Informacién del Paciente,
Informacién de la Institucién, Informacién del Estudio). Luego se obtuvieron parame-
tros de las distintas imagenes y de los cortes (imagen sin el fondo, es decir, considerando
unicamente el area cerebral).

Y finalmente se analizé cada corte seccional consecutivo, obteniendo parametros
propios de la imagen a estudio, como también relaciones con los cortes seccionales an-

terior y posterior que hacen el conjunto del volumen completo del area de interés ROI,
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correspondiente al tumor, junto a la localizacién del tejido cerebral normal subyacente

en los bordes del tumor (ver Fig.3.27).

En esta etapa de extraccién de caracteristicas se utilizaron de los Data Sets, solo 4

cortes (slices):

S; — 20 del Dg; (corte N°20 del Data set N°1).

S; — 10 del Dy (corte N°10 del Data set N°2).

S; — 20 del D3 (corte N°20 del Data set N°3).

S; — 25 del Dy (corte N°25 del Data set N°4).

de la totalidad de los Data sets en estudio (140 cortes consecutivos), ya que los restantes
se separaron para ser utilizados en la etapa de validaciéon, (ver montaje de la coleccién
del data set en la Fig.3.9 ). Como ya mencionamos, el total de estudios de cortes
seccionales consecutivos de las 4 bases de datos hacen un total de 140 estudios, y
utilizaremos 4 para la extraccién de caracteristicas; As se obtuvieron 8 descriptores
por cada regin correspondiente al tumor, indicados como descriptores globales: Fl Area,
Longitud de los ejes de la region Mayor y Menor, Excentricidad, Orientacion, Niimero
de Euler, Diametro de Equivalencia, y el Perimetro. Sin embargo, también fue necesario
analizar el resto de las regiones propias de un estudio de resonancia magnética, tal como
la respuesta a partes anatémicas normales, porciones de hueso, ojos resultantes e incluso
el solapamiento de tejido tumoral con tejido normal en los ventrculos del cerebro, a lo
que pudiéramos llamar, ajustes de los errores de la segmentacién, etc. Por esta razon,
luego de analizar todas las regiones del tumor, se procedié a obtener descriptores para
aquellas zonas hiperintensas segmentadas que no se corresponden a areas demarcadas

por el especialista (ver Fig.3.28). A continuacin describimos unos ejemplos de ellas:

3.5.12. Descriptores de la region de interés y el corte seccional

consecutivo que corresponde al tumor.

Los primeros descriptores hacen referencia a informacion del estudio y la secuencia
de la que se va a analizar la region de interés ROI. Con la palabra corte (slice), se hace
referencia a aquella regiéon en la imagen total en la que se comprende la zona cerebral con
el fondo negro y aumentada en una escala de hasta 400 %. Con esto podemos obtener,

ademas de caracteristicas morfolgicas importantes, descriptores estadsticos que no se
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Figura 3.28: Imégenes de estudio correspondiente al solapamiento de tejido tumoral con tejido sano y la extraccién

de regiones caracteristicas.
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vean afectados por la informacién de fondo. Para realizar el corte se aplicé la méascara
obtenida del proceso de segmentacion de ajuste de nivel de contorno activo de la ROL.

Conociendo aquellos pixeles que forman parte del corte (pixeles en blanco), es posible
formar un vector con todos aquellos valores de nivel de gris que pertenecen al corte y
otro vector con los que pertenecen a la imagen total. Asi podemos obtener y calcular

parametros estadisticos que no dependen de la forma.

Corte segmentado con el algoritmo M-FCM

Area del tumor

Ventriculos cerebrales solapados con
el tejido tumoral

Figura 3.29: Analisis de la regién de interés ROI para la extraccién de descriptores.

Andlisis de la regién de interés ROI que contiene el tumor y las regiones
que se solapan con tejido normal (ventriculos cerebrales)

Descriptores dg'la ROI

MajorAxisLength|MinorAxisLength| Eccentricity | Orientation EulerNumber | EquivDiameter| Perimeter
91.4300 88 80.8427 788.9850

Figura 3.30: Analisis de la regién de inters ROI, mostrando los 8 descriptores encontrados y visualizado a un 400 %.

Como resultado del andlisis de las regiones de interés y de la extraccién de los

descriptores mostrados en las figuras anteriores se puede hacer un célculo, como la suma
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de las areas involucradas e identificarlas como tejido tumoral, verificando, al mismo
tiempo los errores en la segmentacion debido al solapamiento de tejido. Se generaron los
descriptores al extraer las caracteristicas de cada imagen, la mayoria haciendo referencia
a la morfologia y topologia de la ROI; también se muestran a continuaciéon las tablas

resultates de las 3 segmentaciones que se generaron del estudio de extraccion:

Corte segmentado con el algoritmo M-FCM Corte segmentado com el algoritme M-FCM
Krea del tumor Aroa dol tasmor

Andlisis de la regiés de interds ROl que contiene el tumor ¥ las reglones _ A W ""‘ﬂ
¥ i .
F

que se solapan con tefido narmal (ventriculos cerebrales)

Andilisis de ks regién de interés ROI que contiene e twmor y las regiones
quo se salapan con tejido nermal (vestriculos corebrales)

Deseriptores d ka ROI
A a0 A3iLERGER Wsihs BLESTR EICORTICy OV tates s Numiiir rr;,vn.m\-- [—

Figura 3.31: Analisis de la ROI en segmentaciones generadas por los Algoritmos M-FCM y el Algoritmo Genético.

Area MajorAxisLength MinorAxisLength| Eccentricity | Orientation |EulerNumber||EquivDiameter| Perimeter
1 _ 137.0808 91.4300 0.7451 £6.0287 88 80.8427 7889850
Area MajorAxisLength|MinorAxisLength| Eccentricity | Orientation EulerNumber||EquivDiameter| Perimeter
1 3604 159.7650 110.2256 0.7239 -81.5068 -13 67.7404 1.43350403
Area MajorAxisLength|MinorAxisLength Eccentricity | Orientation |EulerNumber | EquivDiameter| Perimeter

1 m 215.0198 104.5762 0.8738 £4.3792 81 64.1888  1.86888+403

Figura 3.32: Tablas correspondientes a las 3 segmentaciones generadas de la ROI por los Algoritmos m-FCM y

Algoritmo Genético con los 8 descriptores importantes del estudio de extraccion.

Para una buena discriminacién de la informacién referida a la intensidad no siempre
es suficiente, ya que otros tejidos no patoldgicos pueden tener las mismas intensidades

que la del tejido de interés. Por lo tanto la informacion espacial necesita ser incluida en
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los algoritmos de segmentacin a nivel de vecindad local [3, 157, 169]. Para terminar con el
analisis particional a la ROI, realizamos una comparacién de los cortes involucrados en la
localizacion de tejido tumoral para evaluar la precision del algoritmo en la diferenciacion
del tejido normal del tumoral cuando existe solapamiento con sus areas vecinas. El
calculo inicial del area, como la suma de las tres areas correspondientes al tejido tumoral
tiene errores de extensiéon de los pixeles a lo largo del tumor, por esa razon es necesario
separar las regiones de anatomia normal no patologica de los 140 estudios. De la misma
manera se inicia la etapa de mineria de datos para analizar la importancia o el peso de

los descriptores encontrados, como se vera en capitulos posteriores.



Capitulo 4

Una propuesta de mejora al
rendimiento del agrupamiento
difuso modificado con los algoritmos

Genéticos.

4.1. Marco tedrico - practico para la segmentacion
de la imagen con ayuda de la hibridacién de

algoritmos.

En este capitulo se inicia con el estudio de algunos de los conceptos basicos de re-
conocimiento de patrones, para comprender mejor el analisis de datos o patrones en el
espacio de las caracteristicas. A continuacién el capitulo se divide en tres secciones. La
primera de ellas realiza una descripcion de la particion que nos interesa para dividir el
espacio de las caracteristicas; la particion difusa. En la siguiente seccion se hace una re-
visiéon de los algoritmos de agrupamiento particionales derivados de la familia c-means,
en especial se analizan los algoritmos de agrupamiento difusos. En la tercera seccion se
presentan las bases tedricas de las principales mejoras hechas al algoritmo de particio-
namiento difuso introduciendo para ello los fundamentos de los algoritmos genéticos en

la mejora del rendimiento. La tltima seccion presenta las principales conclusiones.

El analisis de datos con algoritmos de agrupamiento es un técnica que se utiliza
para clasificar datos u objetos, es decir; dividir un conjunto de datos en grupos o clases,

mediante una medida de similitud. El objetivo de los algoritmos de agrupamiento, es

78
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agrupar los datos, en donde los miembros que pertenecen a un grupo sean lo mas similar
posible, mientras los miembros de diferentes grupos sean lo ms disimilares posible, justi-
ficando de esta manera la existencia de cada grupo [14]. Por lo tanto el anélisis de datos
con agrupamientos es una técnica de clasificacion automdtica no supervisada que nos
permite descubrir la estructura interna que hay en un conjunto de datos desordenados,
es decir, encontrar grupos naturales que se encuentran en ella, mediante la recopilacion
de datos u objetos similares en grupos, esperando que los datos que conforman a cada
uno de los grupos representen realmente una clase o categoria.

Las técnicas de agrupamiento son utilizadas para la reduccién de un conjunto de
datos, es decir; tener una representacion mas simple del conjunto de datos, en un cierto
numero de grupos homogéneos, para asi tener una mejor interpretacién y conocimiento
de la misma. Dos de las técnicas més importantes para encontrar grupos en un conjunto
de datos son: agrupamientos basados en la funcion objetivo y agrupamientos jerarquicos.
En esta investigacién sélo se profundiza en los algoritmos de agrupamientos basados en
la funcién objetivo (algoritmos de agrupamiento particionales), y el objetivo es definir
a la familia de los algoritmos de agrupamiento derivados de la familia c-means, basados
en una funcion objetivo, y en los capitulos posteriores éstos métodos se extenderan para
lograr extraer un mayor y mejor conocimiento de una base de datos numérica a partir
de una imagen bidimensional. Para tener un mayor conocimiento sobre los algoritmos

de agrupamiento se recomienda leer la siguiente literatura clésica [4, 16, 34, 46, 48, 89].

4.2. Los datos

La técnica de agrupamiento es aplicada tanto a datos cuantitativos (numéricos),
como a datos cualitativos (categorias), o ambos. En este trabajo de investigacién, los
agrupamientos serdn datos cuantitativos. Los datos son tipicamente observaciones de
algunos procesos fisicos. Cada observacién consiste en n variables en el instante k, se
ordena en forma de vector, de dimensién n, y se representa por 2 = [21x, ., Znk) ., 2 €
R". De aqui que un conjunto de observaciones se presente a través de una matriz

Z =z | k=1,2,..,N, de dimensiones n x N como se muestra en la ecuacién (4.1).

Z11,”12 ... Z1IN

291,722 ... RZ2N

Un1,Un2 ... UpN
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En la terminologia de reconocimiento de patrones, las columnas de la matriz (4.1)
se le llaman patrones u objetos, a las filas son llamados caracteristicas o atributos, y
Z es llamada matriz de datos [30]. El significado de las columnas y filas de Z depende
del contexto. En una imagen de diagnéstico médico, por ejemplo, las columnas de Z
representan al eje de coordenadas x, y las filas al eje de coordenadas y, identificando
un pixel con un valor de intensidad de [0.0 a 1.0] en escala de grises, como se muestra

en la figura (4.1).

Imagen médica segmentada

11 V12 -
Va1,V32 -

Ventana o malla para representar la
region de interés-ROL

Vin1s Vimzs e

s

Pixel (x,y) Intensidad

Pl niy: (180, 240) 0.80 - - N  Oompy g [9.00 1 900 g i 142, 1401 000

Figura 4.1: Analisis de la regién de interés ROI y la ubicacién del pixel (180, 240) 0.80- corresponde a las coordenadas

de la malla pixelar (x, y), y a la intensidad en escala de gris igual a 0.80.

4.3. Concepto de agrupamiento.

Un agrupamiento se puede definir como una técnica para realizar una particién de
un conjunto de datos u objetos, donde se asignan la misma etiqueta a los miembros
que pertenecen a un mismo grupo, de tal forma que cada grupo sea mas o menos
homogéneo y distinto a los demds [29]. El término homogéneo es usado en el sentido
que todos los patrones de un mismo grupo son similares (de acuerdo a alguna medida
predeterminada) y disimilares a los otro grupos.

Definimos los conceptos basicos para el agrupamiento de la siguiente manera:
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Se denomina agrupamiento al proceso de agrupar datos, asi como al proceso com-

pleto que se requiere para realizar esta tarea.

» Se denotard por grupo/clase al conjunto de datos agrupados después del proceso

de agrupamiento.

» Un patrén z (vector de caractersticas, observacién o dato) no es ms que un tem
de datos utilizados por el algoritmo de agrupamiento y que normalmente consiste

en un vector hasta k componentes: z = (21, 2a, ..., 2k)-

= Los componentes escalares individuales z; se denominan caracteristicas o atribu-

tos.

= k es la dimensién del patron o del sistema de patrones, y este dependera del

numero de caracteristicas.

» Un grupo/clase puede verse como una fuente de patrones cuya distribucién en el
espacio de las caracteristicas esta determinada por una densidad de probabilidad

de la clase.

En la (Fig.4.2) se presenta un ejemplo mostrando algunos de los conceptos bésicos
anteriormente mencionados.

Se observa que los patrones tienen tres caracteristicas o atributos; Las coordena-
das (filas —x y columnas — y) que definen un espacio de las caracteristicas de la
imagen en forma de pixel, y un atributo de intensidad de niveles de gris que indica el
grado de intensidad en un rango de [0.0 a 1.0]. Cada patrén estd representados por un
circulo de color (azul, amarillo o naranja) y su valor depende del que se tenga en las
caracteristicas (tejido cerebral correspondiente a materia blanca, materia gris y liquido
cefalorraquideo).

En este ejemplo los patrones forman tres grupos o clases y se encuentran etiquetados
como Cluster N°1, Cluster N°2 y Cluster N°3, cada grupo puede ser encontrado a partir
de un algoritmos de agrupamiento, cuyos resultados nos proporciona informacién de
interés. En este problemas real se determina que cada grupo encontrado representa un
tejido cerebral especifico. También en este ejemplo la relacién entre los atributos de los
diferentes tejidos, forman tres grupos y ellos nos ayudan a clasificarlos como materia
blanca, materia gris y liquido cefalorraquideo, si las relaciones de los tejidos es distinta
para los tres. Hay que tener un buen conocimiento de la base de datos que se va a

particionar para interpretar de manera correcta los grupos que se encuentran.
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Clasificacion de tajido cerebral (Materia Blanca, Maleria Gris y Liquido Cefalorraquideo)

Clister N21

Cliister N22

Cliister N21. Materia Blanca

Clister N22. Materia Gris

Clister N23. Liquido Clister N3
Cefalorraquideo

Figura 4.2: Etiquetado de las caracteristicas por medio de un algoritmo de agrupamiento, que determina que los

resultados muestran que cada clister (conglomerado) encontrado, representa un tejido cerebral especifico.

Aunque en este caso el espacio de caracteristicas es bidimensional, en general, se

puede tener un hiperespacio de tantas dimensiones como nimeros de caracteristicas

tengan los patrones.

4.4. Medidas de Similitud y los Centroides.

El concepto de similitud es importante para definir los grupos en una base de datos,

la medida de similitud que hay entre dos patrones dibujados en el mismo espacio de

caracteristicas, es esencial para la mayoria de los procedimientos de agrupamiento. La

definicién de grupos para conjuntos de datos no etiquetados, consiste en determinar

distancias de cercania, o de lejania, de un dato hacia los distintos prototipos (centro de

grupo 6 centroides) que se tengan, de tal manera que los datos més cercanos entre s,

a un valor representativo correspondiente al centro del grupo, son caracterizados con

una misma etiqueta o como elementos de un mismo grupo. Como puede adivinarse el

concepto de grupo esta intimamente relacionado con el de clase, y para tener una idea
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grafica se muestra un ejemplo en la (Fig. 4.3). La distancia métrica mas popular para
un conjunto de datos numéricos continuo es la distancia Fuclidiana, que se muestra en

la ecuacién (4.2) y su simplificacién en la ecuacién (4.3).

1
d 2

do(z, 2j) = Z(z@k — zjx)? (4.2)

k=1

da(zi, 2;) = [|zi = 22 (4.3)

Clasificacién de tejido cerebral normal y tejido tumoral

Claster N21.

e Distancia entre clisteres
(intra-clister). ¥, Centro del
07 k- clister N21

V; Centro del
clister N22

Distancia del dato al
centro de su clister
(inter-clister).

i Cliister N21. Tejido normal
Clister N22. Cldster N22. Tejido tumoral

Figura 4.3: Conceptos de similaridad entre grupos-clisteres (intra-clases) y distancias de cercania dentro del grupo-

cluster (inter-clases), en el proceso de agrupamiento.

La distancia Euclidiana es un caso especial de la distancia métrica de Minkowsky

cuando (p=2) en la ecuacién (4.3).

hSA

dp(zi,2) = [ D (zik — 2jw)" (4.4)

d
k=1
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do(zi, 2j) = ||z — 2l (4.5)

Muy importante tomar en cuenta para nuestra investigacion, es que la correlacion
lineal que hay entre los patrones puede provocar que haya distorsiones en las medidas,
esta distorsion puede ser aliviada utilizando la distancia de Mahalanobis (al cuadrado),

en la ecuacion (4.6).

-1

dv(zi ) = (20— 2) ) (2 —2)" (4.6)

4.5. Algoritmos de agrupamiento basado en la fun-
cién objetivo.

En este trabajo aprovechamos las cualidades que tienen los algoritmos de agrupa-
miento particionales para encontrar ¢ grupos (clisteres) en un conjunto de patrones no
etiquetados z = 21, 23, ..., 2y en el espacio M dimensional, es decir; los patrones z;, que
estdn mds cerca a un prototipo v; o centroide de un grupo (clister), y que pertenecen
a un mismo grupo. La pertenencia de cada uno de los patrones z; hacia los grupos,
depende de la particion del espacio de las caracteristicas que se tenga del conjunto de
patrones Z, esta puede ser: estricta, probabilistica, difusa y posibilista [127, 155, 156].
En la particion estricta o dura, un patron sélo puede pertenecer a uno de los grupos o
clases [152]; en la particion probabilistica y en la particién difusa los patrones tienen
un cierto grado de pertenencia entre [0 y 1] hacia cada uno de los grupos, y la suma de
esta pertenencia es igual a uno [58, 153].

Finalmente, una particién posibilista, la cual relaja la condicién antes mencionada
de la particién difusa, tiene una pertenencia que es independiente de los demas grupos,
en la que los patrones de un mismo grupo tiene un cierto grado de tipicalidad [13], es
decir; no todos los patrones en un mismo grupo son equivalentes, algunos patrones son
mas representativos o tipicos que otros.

Un patron es tipico si es similar a los otros miembros del grupo al que pertenece y
estd muy cerca del prototipo (centro del clister o clase). Un patrén es atipico si estd
muy alejado del prototipo, por lo tanto es poco representativo del grupo, pero tiene
algunas caracteristicas que lo hacen pertenecer a el. En la siguiente seccion se define de
manera mas detallada cada una de las particiones anteriormente mencionadas.

Los algoritmos que se basan en la funcién objetivo, determinan la particion 6ptima

minimizando la funcién objetivo, y normalmente cada grupo es representado por un
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prototipo. Como hemos venido mencionando en este trabajo, el prototipo 6 centroide
es el centro de un grupo, y cuando se calcula, en algunas ocasiones puede o no aparecer

dentro del conjunto de datos, como se mostré en la (Fig. 4.3).

4.5.1. Particion Difusa.

La particion difusa a partir de un conjunto de patrones proporciona una informacion
mas rica sobre la pertenencia que tiene cada uno de los datos en un subgrupo. Mas
adelante se realiza una descripcion detallada de dos particiones difusas. El caso de la
particién difusa es una generalizacién de la particion estricta, dura o clasica, en la que
se sigue permitiendo que se represente la funcion u;, pero ahora con sus valores reales
de [0,1] [136]. Las condiciones impuestas para una matriz de particién difusa, son de

manera analoga las mismas que la de la matriz de particion estricta, y estan dadas por:

pi €0,1; 1<i<e¢ 1<kE<N (4.7)
Y mn=1 1<k<N (4.8)
=1

0< D mn<N; 1<i<c (4.9)

=1

Una Particién difusa del espacio de caracteristicas, esta dada por: Sea z = z1, 29, ..., 2N
de dimension finita, y 2 < ¢ < N sean enteros. La particién difusa del espacio de ca-

racteristicas del conjunto Z, esta definido por la ecuacién (4.10).

Myem = {U € RNy € 0,1], Vi y k; Zﬂik =1V 0< Z,Uik <N, Vz} (4.10)

i=1 k=1

La i-ésima fila de la matriz de particion difusa U contiene valores de la i-ésima
funcién de pertenencia del sub-conjunto difuso A; del conjunto Z. La ecuacién (4.10)
tiene la restriccién de que la suma de cada columna de la matriz de pertenencia U es

igual a 1, asf el total de la pertenencia de cada z; en Z es igual a 1.



Capitulo 4. Una propuesta de mejora al rendimiento del agrupamiento difuso
modificado con los algoritmos Genéticos. 86

4.5.2. Estructura matematica del algoritmo FCM (Fuzzy Clus-

ter Means)

La primera propuesta de utilizar la teoria de conjuntos difusos en algoritmos de
agrupamientos particionales es presentada por Ruspini [135, 136]. Después Dunn [49,
50], propone el primer algoritmo de agrupamiento difuso llamado c-Medias Difuso (FCM
Fuzzy c-Means) y posteriormente éste fue generalizado por Bezdek [13]. El FCM es un
algoritmo de agrupamiento en donde cada patrén z, tiene un grado de pertenencia
gradual p; hacia cada uno de los grupos A; del conjunto de datos Z. Por lo tanto la
matriz de pertenencia U generada ya no es binaria, ésta puede tomar valores que estén

entre el intervalo [0,1], bajo las siguientes restricciones:

S =1 Vp=1..N (4.11)

d k>0 Vi=1,..c (4.12)
N_

La restriccién en (4.11) fue inicialmente propuesta por Ruspini [135]. Los algoritmos
de agrupamiento difusos bajo la restricciones de las ecuaciones (4.11) y (4.12) son lla-
mados o conocidos como algoritmos de agrupamientos probabilisticos [145], asi mismo,
otros algoritmos de agrupamiento difusos relajan la restriccién de la ecuacién (4.11)
como lo demuestran los invetigadores [36, 100, 125, 126]. La funcién objetivo para el
algoritmo de agrupamiento difuso c-medias es una generalizacién propuesta para el
agrupamiento de c-medias estricto o nitido denominado HCM (Hard C-Means), y por
el algoritmo K-means, que tiene ademas una consideracion heuristica que le permite
funcionar bien cuando el conocimiento sobre el niimero de clases no es bueno; asi como
a la restriccion de que, a cada patrén le corresponde exclusivamente un grupo o cluster.

La ecuacién resultante esta dada como:

C

N
Trem(Z,U V) =33 (i)™ [k — il %, (4.13)

=1 k=1

donde:
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es una particién difusa del espacio de caracteristicas del conjunto de patrones Z,

V =[v,v9,..50:], v; € R? (4.15)

es el vector de prototipos o centro de los clisteres (centroides), y se determina

mediante:

DiQkAi = [k = vill* = (2 — vi)" Ai(zi — 03) (4.16)

que es el producto del cuadrado-interno de la norma de la distancia Euclidea, y:

m € [1,00), (4.17)

es un vector de ponderacion escalar que determina el grado de borrosidad o difusidad
de la particion. El valor del exponente m es uno de los pardmetros mas importantes en
el algoritmo FCM ya que éste pardmetro influye directamente en los prototipos. Cuando
m tiene un valor cercano a uno, el algoritmo FCM se asemeja al algoritmo HCM. Hay
varias recomendaciones en la literatura [10, 25, 89, 124], que utilizan una estrategia
heuristica para determinar el valor del exponente m. La mayoria recomienda que el
valor debe de estar entre el intervalo [1.5, 2.5], aunque normalmente utilizan el valor de
m = 2 . Sin embargo éstas recomendaciones estan basadas en estudios empiricos y por
lo tanto pueden generar errores en algunos casos.

Utilizando los multiplicadores de Lagrange para la restricciones, y diferenciando las
ecuaciones obtenidas se llega a las siguientes formulas que minimizan la funcién objetivo
Jfem. Teorema FCM [13].

Si Dira, = ||zx — vil|a, > 0 para todo i y k, m > 1y Z contiene por lo menos ¢ datos

distintos, entonces (U, V) € My X R*Npuede minimizarse J fem Unicamente si:

2 -1
‘[ Diga, \ ™D
Hika; = (Z (D—’“‘) > , 1<i<e¢ 1<k <n (4.18)

j=1 JkA;

N
_ Zk:l Hik Zk
= N

Zk:l Kik

Aqui ocurre una singularidad en el Algoritmo FCM cuando una o més de las dis-

L 1< i< ¢ (4.19)

v;

tancias Djra, = 0 en alguna iteracion. El algoritmo mas popular para minimizar Jyen,
es la iteracion de Picard a través de (4.18) y (4.19). Este tipo de iteraciones es llamada
Alternativa de Optimizacion (AO, Alternating Optimization) [125], y consiste en

inicializar los prototipos o centroides con un valor aleatorio V; (optmizacin continua) y
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en cada paso de optimizacién t se hace una particién U; y los prototipos V; son actuali-
zados. para cuando el algoritmo haya alcanzado el nimero maximo de iteraciones, éstas
han sido previamente determinadas, t = t,,,., 6 cuando las sucesivas aproximaciones al
prototipo se hayan estabilizado, ||V; — Viz_1)|lerror < €, donde el € > 0; a este algoritmo
se le conoce como AO-V. La optimizacin con AO no garantiza encontrar el minimo
global, y puede quedar atrapado en un punto silla o en un minimo local.

Existen otras alternativas en la literatura que son menos sensibles a caer en mini-
mos locales. Bezdek et al.,[17] utiliza un algoritmo genéticos para optimizar el HCM,
Runkler [134] propone el uso de ACO (Ant Colony Optimization) para optimizar los
algoritmos HCM-ACO y FCM-ACO y también propone el uso de WSO (Wasp Swarm
Optimization) para optimizar el HCM [134], ambos son algoritmos bioinspirados, el
primero se basa en el comportamiento de las hormigas y el segundo en el enjambre de
las avispas.

Para nuestra investigacion nos hemos basado en la optimizacién de los criterios de
agrupamiento difuso basados en los algoritmos genéticos como describen Bezdek y Hat-
haway, ya que este enfoque es el primero que re-parametriza los criterios solo en funcion
de las variables prototipos ¢ centroides que determinan de manera clara la geometria de
los clusteres (inter-clisteres e intra-clisteres), ademés ofrecen una aplicacién practica
a los parametros requeridos de una imagen con muchas variables, como las imagenes de

resonancia magnética.

4.5.3. Estructura del Algoritmo Fuzzy C-means - estandar.

La estructura es como sigue:

= Dada una imagen con n pixeles, construir un conjunto difuso asociado a la imagen

A:{[ﬂ, Z‘_Z] |xiEX}, i=1,...,n.

= Fijar el parametro de particiones ¢ 2 < ¢ < n , configurar el exponente de

ponderacién escalar m = 2 y la cantidad maxima de iteraciones.

» Inicializar la matriz de particién (u;;)". Indicamos la cantidad de clisteres que
corresponden a los tejidos cerebrales que queremos identificar ¢ = 6 (corresponde a

materia blanca, materia gris, liquido cefalorraquideo, edema, necrosis y el fondo).

= Obtener el conjunto inicial de los centros de clisteres aleatorios z = (21, 22, ..., Zc).

* Més adelante se hace la propuesta del calculo automético.

= Calcular la distancia Euclidea d?j(zj, x;)parai=1,2...n; j=12 .. c
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Calcular la matriz de pertenencia p;; por medio de la ecuacién:

pij = i [(Z—Z) mzl] h (4.20)

k=1

Actualizar los centros de conglomerados z; utilizando la matriz de pertenencia

como sigue:

n m
- Zi:l Hij Li
J n m
Zi:l Mg

Actualizar la matriz de particion para el paso r-ésimo, como sigue:

(4.21)

2

-1
L /di\ D
r+1 7,
Mgf ) _ [Z <d_T]> ] (4.22)
j=1 ik
Para I, = 0, 6 pit™

]

= 0. Para todas las clases i donde i € I}, con:

=i 2<c¢<n; d;=0 (4.23)
y, Ip=1{1,2,...c} — I (4.24)
y, Yopgt=1 (4.25)

i€},
st [prY —pO) < ey (4.26)

= detenerse; de lo contrario ejecutar r = r + 1 y retornar al calculo de centros de

clusteres z;.

Cabe mencionar que para nuestro trabajo se espera que al segmentar la region
de interés en la imagen original (ROI), todos los pixeles pertenecientes a la misma
regién objetivo serdn numéricamente similares y estardn espacialmente compactos (en
cimulos) [91, 93]. Por lo tanto, proponemos incorporar informacién de adyacencia difusa
en la funcion de pertenencia, cada vez que un pixel obtenga un valor alto de pertenencia

en ese clister con respecto a sus vecinos cercanos que contengan un mismo valor alto de
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«
Pel Info: (226, 145) 41097 Display ranga: [0 65535] Puol info: (185, 139) 17372

Figura 4.4: Corte N°20 muestra la ROI de interés, aplicando un filtro con una ventana de 7 x 7, a la intensidad que

corresponde a discriminar el tumor del tejido sano.

pertenencia a ese cluster [92]. La funcion de adyacencia hy, representa la probabilidad
de que el pixel zp pertenezca al i-ésimo cluster. N B, representa el centro de una
grilla o ventana cuadrada donde el pixel zj esta situado en el dominio espacial [90].
Una malla o ventana de 7 x 7 se utiliza para efectuar el proceso de convolucion sobre la
imagen original para filtrar el ruido lo mejor posible; el efecto de diferentes tejidos en
diferentes locaciones puede tener una apariencia en intensidad similar como se muestra
en la figura (4.4).

La funcién de pertenencia modificada aplicada al pixel actual, que incluye la funcién

espacial se define como sigue:

Uik i
c
> i Uk P,

Donde uj, es el valor de pertenencia difusa, ¢ = 1,..., N, k = 1,....,C, luego la

ul, = (4.27)

funcién se calcula como:

1

C D(v;, 1) \ ™1
Zj:l (Wx%)

Tomando en consideracion la informacién espacial definimos una funcién espacial

estructurada de la siguiente forma:

=Y ga (4.29)

kJENB(J?k)
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4.5.4. Mejoras a los algoritmos de agrupamiento difuso, me-

diante la implementacién de algoritmos Evolutivos.

En este apartado se va a tratar de presentar, segin unos criterios determinados,
algunos trabajos que se pueden encontrar en la bibliografia respecto a mejoras efectua-
das a los problemas de agrupamiento. Tanto el criterio de clasificacion como la propia
seleccion y comentario de los articulos son discrecionales y, como tal, discutibles; la in-
tencién es presentar los articulos que, a parte de los temas mas consolidados y generales
ya citados, han servido al autor como base del trabajo de esta tesis.

De esta forma, muchos articulos que, indiscutiblemente, merecerian ser citados que-
daran fuera de esta pequena clasificacion. El criterio de clasificacién es bastante sencillo:
en los Apartados (4.5.1) y (4.5.2) se han presentado los problemas mas comunes al al-
goritmo FCM. Una de las técnicas que ha sido utilizada para solventar este problema,
ha sido el uso de los algoritmos evolutivos, principalmente los “Algoritmos Genéticos”.
De esta forma, de acuerdo a los problemas del algoritmo FCM que resuelven, se pre-
sentaran los distintos trabajos. En la literatura encontramos diversos algoritmos que
son extensiones del algoritmo de agrupamiento FCM que solventan el criterio de agru-
pamiento tanto para medir la “Bondad”de las agrupaciones candidatas, usando como
base distancia Euclidea, asi como también el uso de distancias “Adaptativas” que detec-
tan e identifican conjuntos con ayuda de estructuras hiperelipticas como la distancia

Mahalanobis, Hausdorff, entre otras.

4.5.5. Soluciones al problema de la particion inicial, basadas

en el algoritmo de agrupamiento difuso Genético.

(68, 105]. “A Genetics-based approach to fuzzy clustering”. Estos trabajos
son uno de los primeros cronolégicamente encontrados por nuestra investigacién, por
lo que se puede entender que es la referencia basica en este terreno. La idea es resolver
el problema de la particién inicial del algoritmo FCM mediante un algoritmo de tipo

genético. Las caracter’sticas basicas del algoritmo son las siguientes:

= Poblacion: Cada individuo estda compuesto por ¢ centroides, de forma que cada

individuo es una soluciéon completa al problema de agrupamiento.

» Funcién Objetivo: Es la propia J(U, v), siendo el objetivo del algoritmo minimizar

dicha funcion.
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= Operadores genéticos: Cada paso del algoritmo realiza las operaciones de selec-
cion, entrecruzamiento y mutacion, propias de los algoritmos genéticos. En
este trabajo, la seleccién se realiza por “ruleta’y el entrecruzamiento y mutacin

se realizan tomando la codificacion binaria de los individuos.

El resto de trabajos de este sub-apartado parten de algoritmos similares, si bien
tienen diferencias en cuanto a la forma de codificacién de los individuos, funcin de

adaptacin, etc.. En cada articulo se comentan las caracteristicas mas destacadas.

[137]. “A Clustering Algorithm using Evolutionary programming”. Lo in-
teresante de este trabajo es el algoritmo basado en la programacion evolutiva que com-
para con un algoritmo especifico de agrupamiento para encontrar conjunto en entornos
ruidosos, identificando los puntos de ruido y los agrupa en un nuevo conjunto ¢+ 1 de
esta forma se definen dos métricas de distancia, la de Mahalanobis para los ¢ primeros

conjuntos y para el conjunto ¢ + 1 se utiliza:

)\ C n
diQk = m ) Z Zl 7,2]6 (4-30)

donde n es el nimero de puntos y A un parametro de ruido Gaussiano.

El resultado de la comparacion es el siguiente: mientras el nivel de ruido es bajo, el
rendimiento y los resultados del algoritmo genético son mejores que el FCLUST (con-
junto de entornos ruidosos), con la ventaja adicional de que no se precisa inicializacion.
Cuando el nivel de ruido es alto, los resultados del FCLUST son mejores, si bien en

cualquier caso el algoritmo genético es interesante para hallar al particién inicial.

4.5.6. Soluciones al problema de la particién inicial, basadas
en la metodologia del algoritmo de agrupamiento difuso

Evolutivo.

[Castillo, 2012] “Optimization Fuzzy C- Means algorithm using Evolutio-
nary Method” En este articulo se describe un algoritmo evolutivo, basado en el FCM,
que actualiza la funcion de distancia calculando la validez segtin el coeficiente de la par-

ticién. La estructura del algoritmo evolutivo es presentado en la siguiente figura (4.5):

El coeficiente de la particion es un indice que mide lo borroso o difuso que es una

particién. Su definicién proviene del grado de separacion entre dos conjuntos borrosos
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Inicializacion
funcidn distancia

v

Algoritmo FCM

Actualizacion
funcién distancia

¢ ~

Calculo Validez

Figura 4.5: Esquema de la estructura del algoritmo evolutivo que actualiza la funcién de distancia.

definido por el propio Zadeh en 1965 y es:

F=>"Y u}/n (4.31)

k=1 i=1

donde w;; son las funciones de pertenencia del algoritmo FCM y n es el nimero
de puntos. El indice tiene valores comprendidos en el intervalo [0,1], considerandose
mejor si se acerca a uno (particién estricta). Por otro lado, la funcién distancia que se
optimiza es la de Mahalanobis con matriz diagonal. En cuanto al tipo de algoritmo, este
es evolutivo y no genético debido a que solo utiliza operadores de mutacion, anadiéndose
a los valores de la matriz diagonal de la funcion distancia del ruido gaussiano. El punto

méas débil de este trabajo es el indice de wvalidez utilizado; ya en [14].

Se dudaba de que se pudiera utilizar realmente el coeficiente de particién como indi-
ce de validez, ya que su optimizacion implica que la particién sea la mas estricta de
las posibles, no que sea la mejor. Sin embargo, y aunque haya muchas diferencias en el
desarrollo del algoritmo, en este articulo se encuentra la base del método utilizado en

esta tesis para solventar el problema de la forma de los conjuntos.
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4.5.7. Soluciones con criterio multiobjetivo basadas en el al-

goritmo de agrupamiento difuso FCM.

[112] “A multiobjective approach to MR Brain image segmentation.”
[104] “Multicriteria fuzzy clustering for Brain image Segmentation.”

Estos dos articulos son el niicleo fundamental en que basamos nuestros estudios para
resolver en la practica la mejor clasificacién de volimenes de tejido y poder discriminar
con detalle el limite entre los tejidos subyacentes que diferencian un tumor de un te-
jido sano. El novedoso esquema de agrupamiento difuso multiobjetivo genético
consta de un codigo propio para la segmentacion de imagenes multiespectrales de reso-
nancia magnética (MRI) del cerebro humano. La técnica propuesta es capaz de forma
automatica, evolucionar el nimero de clisteres junto con el resultado del agrupamiento.
Utilizando la técnica de longitud de cadena variable del agrupamiento multiobjetivo se
codifican los centros de los conglomerados en cromosomas y al mismo tiempo optimi-
za la compacidad difusa global, asi como la separacion difusa entre las agrupaciones;
como mencionamos en la parte final del apartado (2.2.10). En la generacién final, se
produce un conjunto de soluciones no dominadas, a partir de la cual la mejor soluciéon
en términos de un indice de validez J propuesto recientemente en el apartado (4.5.3),

es elegido para formar la solucion final del agrupamiento de la siguiente forma:

9i _ Dkt Ui D(vi, )

n *x m
1 D k1 Wik

(4.32)

min J =

para la compacidad difusa (compactacién difusa global), intra-clisteres. y:

c
max S = Z Z uy™ D(vs, vj) (4.33)

i=1€C j=1(j#i)

para la Separacion difusa global entre clisteres.

La longitud del cromosoma correspondiente proporciona el nimero de clusteres. El
método propuesto se aplica en muchos simulaciones de imagenes cerebrales, ponderada
en T2 y densidad protoénica, en T1 de ponderada normales, y en lesién de esclerosis

miultiple de imagenes de resonancia magnética.

Ast, el problema del agrupamiento difuso se ha modelado como la optimizacion
simultdnea de la compacidad difusa de los conglomerados- clisteres y la separacion

entre los clusteres difusos.
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En este sentido, el bien conocido algoritmo NSGA-II se ha utilizado como técnica de
codificaciéon de longitud variable de cadenas, con el fin de cubrir el niimero de clusteres
de forma automatica. Por lo tanto el algoritmo propuesto no requiere la especificacién
a priori de el nimero de grupos presentes en un conjunto de datos. La incertidumbre
en la segmentacion de imagenes médicas proviene de la imprecision en los calculos y la

vaguedad de las definiciones de las clases.

4.6. Propuesta y consideraciones tedrico-practicas
como modificaciones de mejora al algoritmo de

agrupamiento FCM.

El enfoque de la mejora aplicada en esta seccion se fundamenta en el hecho de que a
partir de la segmentacion realizada, todos los pixeles pertenecientes a la misma region
seleccionada sean numéricamente similares y que su compactacion espacial también lo
sea. Por esa razon se propone incorporar al experimento la informacion de adyacencia
difusa en la funciéon de pertenencia, cada vez que un pixel obtenga un valor alto de
pertenencia a ese grupo (clister), debido a que en su vecindario también habra pixeles
que obtengan un valor alto de pertenencia a dicho grupo (clister) [157],como se muestra
en el figura (Fig.4.4) del apartado (4.5.3). Una funcién de adyacencia h;, representa la
probabilidad de que el pixel de z pertenezca a la i-ésima agrupaciéon. N B(zy) es el
centro de una ventana cuadrada o rejilla donde el pixel z; esta ubicado en el centro de

un dominio espacial, y la representamos de la siguiente forma (De la Eq.4.29):

A partir de este marco de referencia utilizamos dicho argumento de adyacencia
para la optimizacién de una forma simultdnea para la compactacion y la separacién
difusa, tomando en cuenta los trabajos realizados por Wang et al.,[157], que utilizé como
base una ventana de 5 x 5, para describir la representacién pixelar de la segmentacion
usando una medida inicial de similitud espacial local que determina los centroides de
los clusteres, junto con una modificacién de la funcién de pertenencia difusa basada en
la alta correlacion entre los pixeles inherentes, como se muestra en la Figura (4.6)

Para nuestra propuesta de investigaciéon en esta seccién experimental utilizamos
para la segmentacion una ventana de 7 X 7 como ntucleo para generar el proceso de

convolucion de la imagen original-en la fig. (4.8), de manera que se pueda filtrar el
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ruido lo mejor posible de manera que obtengamos una buena intensidad luminica que
identifique los diferentes tejidos en diferentes lugares del dominio que puedan tener
un aspecto de intensidad similar, como se muestra en la figura (4.7). La funcién de
pertenencia modificada para el pixel actual, que incluye la informacién espacial, (De la
Eq.4.27), y (De la Eq.4.28), de manera que, usando la funcién de adyacencia podemos

incluir la informacién espacial como mencionamos anteriormente, para que:

it ug > ugy
gik = (4.34)
0 Otherwise

n o 12

\— —
(51

1

.

X(1,j-1) X(i+1,5-1) I j
1

w ¢

» (—i ‘ E/i
3 l m(i*l,j]

/ l N X(i+1,j+1)

X(i-1,j+1) X(i,j+1)

Figura 4.6: Representacién grafica de una ventana de imagen local que muestra el vecindario de un pixel y la relacién

espacial con un pixel adyacente, y la relacién de nivel de gris local.

De manera que el vector resultante en el contexto de optimizacién multiobjetiva,
resuelva la situacién de representar la solucion 6ptima a la mayoria de las funciones
objetivas, usando para ello el concepto subyacente de simultaneidad de la Compacta-
cién difusa global J junto con la Separacién difusa global S . Utilizamos para ello la
metodologia basada en el Algoritmo Genético de clasificacion no-dominada (NSGA-II-
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm), que tiene como base el concepto de codifi-
cacion de longitud cromosémica variable que automaticamente evoluciona el niimero de
clusteres con ayuda de operadores genéticos especiales. Este algoritmo NSGA-II posee
dos caracteristicas que lo hacen uno de los principales y més importantes Algoritmos
Genéticos Multi-Objetivo: Una es la asignacion del fitness basada en el ranking del
Pareto j junto con el operador de crowding; y la otra es el procedimiento de actualiza-
cién de cada generacion a través del elitismo. Este algoritmo, cuya primera versién se

apoya en algoritmos genéticos es clasificado como de tipo elitista, ya que incorpora un
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mecanismo de preservacion de las soluciones dominantes a través de varias generacio-
nes de un algoritmo genético. El proceso se inicia a partir de un conjunto de tamano
N de soluciones (Padres) obtenidas al azar o a través de un constructivo suave. Las
siguientes generaciones son determinadas usando mecanismos modificados de seleccion,

cruzamiento y mutaciéon definidos por el algoritmo genético clésico.

>>imagesc (IM-16)

Phl into: P ¥) [AG B]
X=filas, Y=Columnas [Pel info: (120, 210) [109 109 108]

[ventana de 7 x 7-Kernel]{Columna-210, fila-120.

Figura 4.7: Ventana de 7 x 7 mostrando un corte consecutivo axial de una imagen de resonancia magnética con

tumor.
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Figura 4.8: Proceso de convolucién de la imagen con un kernel 3 X 3 que identifica los pixeles (linea horizontal)y su

representacién en 3D.
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4.6.1. Soluciones con criterio multi-objetivo basadas en el al-

goritmo de agrupamiento FCM.

Normalmente, las metodologias de optimizacion se concentran en adecuar un con-
junto de elementos de manera que se mejore el resultado dado por una funcién objetivo.
Sin embargo los problemas reales involucran otra serie de objetivos que pueden ser de
tanto interés como el que se optimizd, e incluso ser tan relevantes y conflictivos que
harian inviable la solucién obtenida. La optimizacién multi-objetivo basada en técnicas
evolutivas es una meta heuristica que surgié con el fin de resolver este tipo de proble-
mas, caracterizada por ser capaz de obtener un conjunto de soluciones, con los mejores
compromisos entre los objetivos optimizados (frente 6ptimo de Pareto). Entonces, for-

mulamos la optimizacion multiobjetivo de la siguiente manera:

min/max fm(x) m=12.,M
st gi(x) >0 i=1,2,..,1

ho(z) >0  k=1,2,... K
xfnggx;] =12 ..,J

(4.35)

De esta forma, lo que se busca es encontrar un vector de variables de estado
r = (x1,%9,...x;) que cumpla con el conjunto de restricciones y donde las funciones
objetivos resultantes sean optimizadas. El espacio de solucion, representado por todas
las combinaciones posibles en el valor de las variables, genera un segundo espacio vec-
torial conocido como Espacio Objetivo y denotado por f,(r) = z = (21, 22, ..., 2m1)-
Cuando se trata con problemas de optimizacién mono-objetivo una alternativa de solu-
cion se considera mejor que otra si produce una solucién objetivo de menor valor para
el caso de minimizacién, o de mayor valor para el caso de maximizaciéon. Pero en los
problemas multiobjetivo este criterio debe ser revaluado, ya que se considera al mismo
tiempo funciones de minimizar y funciones de maximizar. Ademas, el orden de mag-
nitud de cada funcién puede ser diferente, haciendo inviable una comparacién directa;
como se muestra en la figura (4.9).

Por tanto, los algoritmos multiobjetivo introducen el operador de Dominancia, el
cual define que una solucién x(1) domina otra solucin z(2) si se cumplen las siguientes

condiciones:
» La solucién x(1) no es de menor calidad que z(2) en todos los objetivos.
» La soluciéon z(1) es estrictamente mejor que z(2) en al menos uno de los objetivos.

Aplicando iterativamente estas reglas sobre un conjunto cualquiera de soluciones de
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un problema de optimizacion multi-objetivo, se puede establecer cudles son las alter-
nativas dominantes, conocidas como Conjunto No Dominado. Las soluciones restantes
forman parte del Conjunto de Soluciones Dominadas. Si se logra establecer cudl es el
conjunto de Soluciones Dominantes a través de todo el espacio objetivo, entonces se

habla de Frente optimo de Pareto.

X1

Figura 4.9: Representacién del espacio de solucién y su correspondiente Espacio Objetivo.

El método discutido por Kung en [38], descrito en el diagrama de flujo de la figura
(4.10), propone una divisién recursiva de la poblacién y es considerado en la literatura
especializada como el método computacionalmente més eficiente. El primer paso con-
siste en ordenar descendentemente la poblacién P segin la importancia del valor de la
primera funcion objetivo. Posteriormente, la poblacién es dividida en dos subpoblacio-
nes I (izquierda) y D (derecha) de forma recursiva (ver lineas 5 y 6 del c6digo mostrado
en la tabla de la fig 4.11). Lo anterior implica que la subpoblacién I es de mejor calidad
que la D desde el punto de vista de la primera funcién objetivo. Asi, es posible verificar
el criterio de dominancia, respecto a la segunda funciéon objetivo, entre la subpoblacién
D y la I (el proceso es aplicable para problemas con mas de dos funciones objetivo).
Las soluciones de D que no son dominadas por cualquier miembro de I son combinadas
con los miembros de I para formar una poblacién no dominada M (ver lineas 9 y 16 del
diagrama de flujo en la Fig 4.11). La conformacién de la poblacion M y la verificacién
de dominancia tienen lugar en el momento en que el tamano de I y de D sea igual a 1,
es decir, hasta que las divisiones recursivas de las subpoblaciones permitan comparar
solo un individuo de la poblaciéon I con uno de la poblacién D. El diagrama de flujo de
la Figura (4.10) ilustra la discusién anterior considerando la definicién de los siguientes

parametros:

= V: Matriz que contiene los valores de todas las funciones objetivo para cada uno

de los individuos de la poblacion.

= P: Vector que contiene el niimero de cada individuo y corresponde a la primera

columna de la matriz Poblacion.
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= N: Numero de individuos de una poblacion.
= M: Numero de funciones objetivo del problema.

» TipoOpt: Vector que define el tipo de optimizacién (minimizacién = 0 6 maximi-
zacién = 1) de cada una de las funciones objetivo. Por ejemplo, TipoOpt = [0, 1]

significa que F'obj; es de minimizacin y Fobjs es de maximizacion.

Datos de entrada: V, P, M,
TipoOpt, L=1

EsF,,, de }

TipoOpt[1]=0
minimizacion ? ?

Ordenar P Ordenar P
descendentemente ascendentemente
segln Fou seglin Foy

Verificar si quedan elementos st

de P que no han sido ubicados Frentes
ondenados

en un frente

Borrar de P lo elementos que ya
se ubicaron en el Frente;; .
L=L+]

Verifica si se han comparado } 5

todas las funciones objetivo -

Llamar la funcidon que permite obtener el
frente L no dominado:
Frente =FND_ordenado{ VP TipoOpt, i) T

=isl

i

Figura 4.10: Diagrama de flujo del método de Biseccién Recursiva. (Fuente: Deb, 2001)

Este algoritmo, ademéas de entregar el conjunto de soluciones dominantes, permite
organizar las soluciones en frentes que indican el nivel o rango de dominancia que posee
una alternativa frente a las demas. Asi por ejemplo, para la poblacién mostrada en la
tabla de la figura (4.11), se obtienen los resultados mostrados en la gréfica de la misma
figura (4.11). Si se quieren obtener los demds frentes, correspondientes a los individuos
que no hacen parte del conjunto no dominado, el procedimiento consiste en retirar de
la poblacion los individuos que ya han sido ubicados en un frente y repetir el proceso de
biseccion recursiva. Los algoritmos multiobjetivo requieren para su desarrollo de méto-

dos matematicos de optimizacién sobre una poblacién de soluciones, por lo que se ha
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VectorP|  Miatriz [V]
Individuo| Fobj1| Fobj2 ®
0.2285| 11.5128
0.3902| 7.4299 N
0.75598| 7.1822
0.1688| 28.4664
0.457| 11.8462
0.4078] 8.0556| \
0.3727| 7.7673

0.1195| 26.9118
0.7348| 6.5577
0.2813| 8.2604
0.6785| 3.863 M0z 03 04 o5 o6 07 08 09
0.8121| 3.5582 Valor Fotyt

Valor Fobj2
o™

nlo|alo|o|N|o|o|a|win|a

Figura 4.11: Tabla de poblacién de individuos y su gréafica, que muestra la organizaciéon en Frentes de Dominancia

de las alternativas de solucién.

encontrado en los algoritmos genéticos una propuesta firme, dadas sus caracteristicas
de diversidad y confiabilidad. Sin embargo se debe mantener una mente abierta y posi-
bilitar el uso de otros mecanismos tales como la Optimizacién por Colonia de Hormigas
ACO (Ant Colony Optimization), 6 la Optimizacién por Enjambre de Particulas PSO

(particle swarm optimization).

= Proceso de seleccion, cruzamiento y mutacion: Sobre la poblaciéon actual
(Padres) son seleccionadas N parejas de soluciones escogidas aleatoriamente. Cada
pareja compite en un torneo donde gana la alternativa que pertenezca al rango
de mejor calidad. Si las alternativas en competencia pertenecen al mismo frente,
entonces gana la que introduzca un mayor grado de diversidad al conjunto en
construccién. Los vencedores de cada torneo son los tinicos facultados para obtener
descendencia, el cruzamiento y mutacion se manejan de igual forma al mostrado
por el algoritmo genético clasico. De esta manera, lo que se espera es que la
informacion genética de las alternativas dominantes esté presente en las siguientes

generaciones y atraiga al resto de la poblacién hacia sus vecindades.

s Operador de Apilamiento: Los Algoritmos multi-objetivos buscan encontrar
el mayor nimero posible de soluciones que pertenezcan al “frente de Pareto”. Por
tanto, es necesario que la poblacion se mantenga tan diversa como sea posible. El
operador de apilamiento permite cuantificar el espacio alrededor de una alterna-
tiva que no se encuentra ocupada por ninguna otra soluciéon. Para esto se debe
calcular el perimetro del cuboide formado por las soluciones vecinas que poseen
el mismo rango de dominancia que la alternativa 7, lo cual se describe por medio

de la ecuacion (4.36) como:
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M f?’gllx-‘—l)
di = mZ:1 M (436)

Donde I es un vector que indica la alternativa de solucion vecina a una alter-
nativa 4, f7% y f™n gon los valores maximo y minimo sobre todo el espacio
de solucion de la funcién objetivo m, y M es el niimero de funciones objetivo

optimizadas.

f}.’lx—l} _ f X(i-1)
2 2

I

I‘_ 'ftxil'l-l]_fl.l'[é—l) _’l fl

Figura 4.12: Distancia de Apilamiento para la alternativa de solucién x;

Por ejemplo para el caso de la figura (4.12), con dos funciones objetivo y tres
rangos de dominancia para las 10 alternativas mostradas, el semiperimetro del

area sombreada estd dado por medio de la ecuacién (4.37) como:

z(i+1 x(i—1
Y — g

=

z(i+1 x(i—1
0 f - ey

(4.37)

lma:c o flmzn

De esta manera se puede afirmar que para un conjunto de soluciones en compe-
tencia, la alternativa que introduce el mayor nivel de diversidad es aquella con la
mayor distancia de apilamiento dada por la ecuacion anterior.

» Seleccion por torneo segun operador de apilamiento (> c):
Este procedimiento reemplaza la seleccion usada en el algoritmo genético tradi-

cional. Consiste en comparar dos soluciones que poseen, cada una, dos atributos:

e Un rango de no dominacién r;. Segun el frente de Pareto.
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e Una distancia local de apilamiento d;.

La seleccion retorna la solucién ganadora ¢ basdndose en dos criterios fundamen-

tales:

e Si tiene mejor rango: r; < r;.

e Si tiene el mismo rango, pero i tiene mejor distancia de apilamiento: d; > d;.

s Determinacion del conjunto Descendiente final: Antes de finalizar una
generacion del algoritmo se ejecuta un proceso de preseleccion y preservacién de
las soluciones de élite, que consiste en reunir el conjunto de soluciones Padres
y los descendientes obtenidos por medio de los operadores de seleccion, cruce y
mutacion. De esta manera la poblacion actual aumenta al doble de los individuos
de la poblacion inicial. Para ello es necesario clasificar el conjunto completo en sus
respectivos frentes de dominancia y preservar los individuos que pertenezcan a los
frentes de mejor calidad, tal como se ilustra en La Figura (4.13). Si no es posible
ingresar todas las alternativas de un frente determinado, entonces son eliminados

aquellos individuos con una menor distancia de apilamiento dada por la ecuacién

Seleccifn, cruce, Reunir y Frente 1 IZ:D-
mutacién clasificar
::D' =>
Frepte? ———>
Frented ———

Rechazadas

Figura 4.13: Representacion grafica del proceso de determinacié de una nueva poblacién.

» Seudo-cddigo del Algoritmo NSGA-II:

1. Generar una poblacién P de tamao N.

2. Identificar los frentes de dominancia evaluando las distancia de apilamiento

en cada frente.

3. Reunir Padres e Hijos en un conjunto de tamano 2N y clasificar los frentes

de Dominancia.
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4. Determinar el conjunto descendiente final seleccionando los frentes de mejor
rango. Si se supera el limite de poblacion N, se eliminan las soluciones con

menor distancia de apilamiento en el ultimo frente seleccionado.

5. Si se cumple el criterio de convergencia; fin del proceso. De lo contrario

retornar al paso 3.

Es importante mencionar en este apartado que se ha tomado en cuenta para nuestra
investigacion que la correlacién lineal que hay entre los patrones encontrados puede
provocar distorciones en las medidas de distancia que determinen la cercania o lejania
de los datos con respecto a su centroide, que a su vez caracteriza una misma etiqueta
como elemento de un mismo grupo. Esto se logra mediante la aplicacion de la distancia
de Mahalanobis, como metodo efectivo de soluciéon al problema de la correlacion
en la forma hiperesférica de los conjuntos detectados. De esta manera con ayuda de
los algoritmos de agrupamiento difuso, cuya funciéon objetivo es generada a partir del
agrupamiento difuso de c-medias FCM y del Algoritmo Genético (elitista), hace posible
el calculo exacto de los centroides con la cantidad de pixeles segmentados a los centros
de gravedad encontrados (en las imédgenes de resonancia magnética). No obstante, al
algoritmo de agrupamiento no Euclideo genético difuso multidimensional presentado
en esta tesis se le mejora la definicion de hiperelipses paralelas a los ejes de
coordenadas; que se corresponden con los parametros elegidos de la extraccion de
caracteristicas, dejando como nulos los coeficientes de la matriz Z que no pertenecen a

la diagonal principal. Este hecho se debe principalmente a dos motivos:

. e En muchos problemas de agrupamiento es suficiente con este tipo de hiper-
elipses (e incluso con las hiperesferas), ya que los conjuntos a detectar se

pueden asemejar a estas figuras.

e La situacién principal es que el nimero de coeficiente puede ser muy eleva-
do, sobre todo si hay muchas dimensiones. Ademas, habria que comprobar
la convergencia del algoritmo cuando se traten de optimizar todos estos co-

eficientes.

El problema es méas de indole practica que tedrica, por lo que, para algunos pro-
blemas de agrupamiento, esta mejora es muy necesaria. La demostracién de la
convergencia es otro punto muy interesante. Ademds gracias a que contamos con
una poderosa herramienta de programacién como lo es el producto MATLAB y
con un buen procesador, podemos hacer las iteraciones de los algoritmos tanto
FCM como Genético sorteando la situacion de costo vs iteracion como menciona-

mos anteriormente.
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Descripcién de los patrones que forman las
clases que representan un tejido cerebral
especifico

. )

| ey |

Chuster N#5

Figura, 4.14: Descripcién de los patrénes que forman los clisteres o conglomerados que determinan a las clases que

representan un tejido cerebral sano o patoldgico.

Para ello cada cimulo o agrupamiento de datos a partir de las imégenes médicas
en estudio, sirven de marco de referencia para los datos de entrada en el analisis
combinatorio y para el marco de referencia hibrido elegido de los algoritmos que
se han de utilizar. En un marco representativo podemos mostrar un ejemplo de
agrupamiento de cimulos de datos como se aprecia en la Figura (4.14). En la
Figura (4.15) se muestra como la mejora del algoritmo Genético influye en la

ubicacién y determinacion de dichos cimulos.

Para concluir en la figura (4.16) se muestra una grafica representativa de la forma
hiperesférica de los conjuntos extraidos para la aproximacion de la matriz de
pertenencia de los clisteres 6 cimulos representativos del agrupamiento difuso
genético. Para el caso de la optimizacién de la convergencia de los algoritmos

propuestos en esta tesis, el mismo se desarrollara en el capitulo posterior referente
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a la evaluaciéon y resulatados.

. v) RGBI

L, ¥) Inemsty

Figura 4.15: Resultado de la optimizacién de la funcién multiobjetivo mediante una distancia adaptativa con los

algoritmos de agrupamiento difuso Genéticos.

Figura 4.16: Representacién grafica de dos cimulos de datos generados por la matriz de pertenencia U, y la

aproximacion de pertenencia se basa en una distancia adaptativa como Gustavson y Kessel.



Capitulo 5

Analisis y resultados experimentales

de los Algoritmos de agrupamiento
difuso modificado c-medias MFCM,

y los algoritmos Genéticos en la
segmentacion de imagenes de

resonancia magnética con tumor.

5.1. Segmentaciéon por umbralacién y ajuste de ni-
vel de contorno activo de imagen con corte con-

secutivo axial de resonancia magnética.

La imagen segmentada obtenida por el proceso de agrupamiento difuso con los al-
goritmos MFCM + AG, se introduce como argumento de entrada para ser binarizada
con la técnica de “umbral inverso enmascarado”, asi obtenemos subregiones con limites
continuos que luego seran filtrados. La imagen resultante es una primera localizacién
de la regién de interés ROI; luego se le aplica una mascara a la zona de tejido tumoral

(4rea hiperintensa, con color identificativo como se muestra en la Fig (5.1)).

107
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Imagen de entrada = mask
Imagen de salida = ~ BW (umbral inverso)

Las regiones de los orificios ventriculares del
cerebro se solapan con el tejido tumoral.

Figura 5.1: imagen previa segmentada con los algoritmos MFCM + AG a la que aplicamos la técnica de umnbral

inverso enmascarado.

Dana Rangs wandow Scamw Dsgmay Range

M T neses|[ | WA 0.0387 ) Maich Data Range
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Figura 5.2: Histograma ecualizado de la imagen con umbral 0,9789

En la fig (5.2), se muestra el histograma ecualizado de la imagen segmentada que
hemos binarizado con un umbral prestablecido en 0,9789 insertado manualmente (Se
puede usar botones automaticos con la herramienta de “imtool”). A continuacién las
lineas de comando en MATLAB®.

= mask = im > 0,9789;

» im =~ BW (umbral inverso);

Obtenemos una primera localizaciéon de la Regién de interés ROI aplicando una
méscara a la zona de tejido tumoral (drea hiperintensa).
Luego hacemos el ajuste de nivel de contorno activo en forma de curvas cerradas mo-
dificindolas de forma iterativa mediante la técnica shrink/expansion, de acuerdo a las

restricciones de cada paso, ver Fig (5.3).
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Figura 5.3: Ajuste de nivel de contorno activo paso a paso con la técnica shrink/expansion

A continuacién mostramos las lineas de comando correspondiente al ajuste de nivel

de contorno con la técnica shrink/expansion:
» BW = bwareafilt(mask, [Ndmero Inf]);

= maskedImage = im,;

= maskedImage(~ BW) = 0;

5.2. Extraccion de caracteristicas para la clasifica-
cién y validacion.

A la imagen de salida con umbral inverso le extraemos componentes a partir de la
binarizacién cuando se hizo el filtrado por areas, extrayendo de la mascara de la imagen
los descriptores como se muestra en la fig (5.4):

En nuestro caso usaremos los valores paramétricos globales y valores topologicos que

forma parte de la informacién contenida en la coleccién de imédgenes DICOM del corte
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consecutivo axial que presenta el tumor, y que son 8&: Area, Excentricidad, Didametro
equivalente, El nimero de Euler, cociente de las longitudes de los ejes Mayor y Menor
de la region, Orientacién y Perimetro.

Utilizaremos 4 base de datos con cortes seccionales consecutivos axiales en canales
T1, T2, y un casos de corte sagital para fluido oscuro, extraidas desde un repositorio

online de imagenes de resonancia magnética de OsiriX-Lite® por medio de la interface
de MATLAB®.
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Area M.ajorAxisLength|MmorAxisLength| Eccentricity | Orientation |EulerNumber EquivDiameter| Perimeter
3 120.4016 89.7127 0.6669 49,2206 -128 77.5632  1.00810+03
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5 538 986399 15.3539 0.9878 20,8617 o4 26.1726 2440620
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Figura 5.4: Imagen binarizada con regién de interés para la extracciéon de descriptores paramétricos globales y

topoldgicos.

= Dg1= t1-fl2d_tra-10_imadjust (29 slices)-corresponde al tumor del corte—- S;-20.
= Dgo=T1l-se-extrp -70_-imadjust (22 slices)-corresponde al tumor del corte— S;-10.
»  Dg3=t2_tirm_cor-dark-fluid-fs_imadjust (29 slices)-corresp. tumor del corte— S;-20.

» Dsy=MPR Range_1 -18_imadjust (60 slices)-correspo. al tumor del corte— S;-25.
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En la pagina anterior se describen los 4 Data Sets utilizados en nuestra investi-
gacién. Asi que para esta etapa de extraccion de caracteristicas se utilizé un sélo corte
(slice) de un Data set (corte N°20 del Data set N°1), para generar las tablas con los
valores de los descriptores globales y topoldgicos que se ven en la figura (5.4). A conti-
nuaciéon mostramos algunas lineas de comando usadas para crear las tablas. En la Fig

(5.5) se aprecia con mas detalle la distribucién de la imagen a nivel de pixeles.

= BW_out = BW_in;
= % Obtener las caractersticas.
= properties = regoinprops(BW _out,{’ Area’, Eccentricity’,’ EqivDiametr’,
' Euler Number',) Major AxzisLength’,” Minor AzisLength',’ Orientation’,’ Perimeter’})

= % Ordenar las caractersticas.

= properties = sortProperties(properties, 'Area’);
» % Descriptores para el tejido tumoral [PropsStruct, PropsTable]

» % properties = structfitable(properties);

= function properties = sortProperties, sortField;

El concepto de similitud es importante para definir los grupos en una base de datos,
la medida de similitud que hay entre dos patrones dibujados en el mismo espacio de
caracteristicas, es esencial para la mayoria de los procedimientos de agrupamiento.

La definicién de grupos para conjuntos de datos no etiquetados, consiste en determi-
nar distancias de cercania, o de lejania, de un dato hacia los distintos prototipos (centro
de grupo 6 centroides) que se tengan, de tal manera que los datos més cercanos entre
si, a un valor representativo correspondiente al centro del grupo, son caracterizados con
una misma etiqueta o como elementos de un mismo grupo. Como puede adivinarse el

concepto de grupo esta intimamente relacionado con el de clase.

La distancia métrica mas popular para un conjunto de datos numéricos continuo es
la distancia Fuclidiana. Muy importante tomar en cuenta para nuestra investigacion,
es que la correlacion lineal que hay entre los patrones puede provocar que haya dis-
torsiones en las medidas, esta distorsién puede ser aliviada utilizando la distancia de

Mahalanobis (al cuadrado).

El andlisis se extendié para verificar la mejora en la incorporacion de los Algoritmos
de agrupamiento difusos Genéticos en el calculo de los centroides con la cantidad de

pixeles segmentados y los centros de gravedad.
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o

Figura 5.5: Obtencién de los descriptores con valores nominales generados en estructuras de tablas, que representan

el contorno del tumor.

La distancia métrica mas popular para un conjunto de datos numéricos continuo es
la distancia Fuclidiana. Muy importante tomar en cuenta para nuestra investigacion, es
que la correlacién lineal que hay entre los patrones puede provocar que haya distorsiones
en las medidas, esta distorsién puede ser aliviada utilizando la distancia de Mahalanobis
(al cuadrado).

El analisis se extendié para verificar la mejora en la incorporacion de los Algoritmos
de agrupamiento difusos Genéticos en el calculo de los centroides con la cantidad de
pixeles segmentados y los centros de gravedad.

Se obtienen gréaficas representativas de andlisis de similaridad inter-clister y de
similaridad intra-clister como se muestra en las Figuras (5.6),(5.7) y (5.8).

También se aplica un andélisis de rendimiento del los algoritmos utilizados con res-
pecto a la Funcién Objetivo (para los casos multi-objetivos), del estudio realizado con

ayuda del Algoritmo de agrupamiento difuso modificado, y el Algoritmo de agrupa-
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Figura 5.6: Anilisis de similaridad Intra-clisteres.

<10 Anilisis de Similaridad Inter-clusters

2
§ / \
§ \
8 \
3
= \
=B / \
8 | viz.184e008 \ \
3 / \
g2\ N\ / X:6
3 \. / . / Yi 14740404
\ )
N /
1 /
/ J
Y
0
1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6
N° de clusters

Figura 5.7 Analisis de similaridad Inter-cldster.

miento difuso Genético, respectivamente. En la figura (5.9) mostramos la gréfica de
rendimiento del Algoritmo FCM modificado.
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Figura 5.8: Gréfica representativa del cdlculo de los centroides a las etiquetas asignadas luego de la mejora con el

algoritmo genético.
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Figura 5.9: Gréfica de la Funcién Objetivo, que muestra el costo de la funcién versus cantidad de iteracciones.

5.3. Diseno del Clasificador y evaluacion de la cali-

dad de la segmentacion.

Los descriptores recopilados en la seccién anterior son la base fundamental que cons-

tituyen la entrada a las maquinas de aprendizaje. Estos patrones seran utilizados para

entrenar al clasificador. La imagen analizada con los valores paramétricos obtenidos en

formato de tablas se guarda como una mascara binaria exportable para ser utilizados

como parametros de entrada, de manera que se pueda discriminar los diferentes tejidos

a estudio patologico.
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5.3.1. Entrenamiento del algoritmo de clasificacién y obten-

cion de resultados

Un tnico clasificador no permite separar los grupos de una manera éptima. Es por
eso que en este trabajo se plantea estudiar diversos algoritmos de clasificacién para
analizar una categorizacion en paralelo que permita determinar mediante mas de un
algoritmo si una hiperintensidad pertenece a un tumor o no. La salida de estos
algoritmos, que llamaremos clasificadores debiles, seran la entrada de un sistema de
clasificacion final que asigna pesos a cada entrada y que serd el que finalmente clasifique

el caso como tumor o no tumor constituyendo un clasificador fuerte.
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Figura 5.10: Gréfico de Dispersién del los parametros de ejes Mayor y menor para la funcién de Arbol de decisén

gerarquico.

Para entrenar al sistema antes mencionado se dividié la totalidad de los datos en dos
grupos de los 4 Data sets tomados (que contienen imagenes con cortes de cerebro normal
y con cortes de cerebro con tumor) , con el fin de tener un grupo de entrenamiento y
otro de validacién y adicionalmente entrenar al clasificador final con un conjunto de
datos (grupo validacién) distinto al del entrenamiento de los clasificadores primarios.

El entrenamiento del clasificador final con casos distintos a los de entrenamiento
de clasificadores primarios permite al clasificador final ajustar las predicciones de los
algoritmos precedentes y por tanto ser més robusto para la clasificacién de casos nunca

vistos.
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Figura 5.11: Gréafico de la Matriz de Confusién para la funcién de Arbol de decisién del parametro ejes mayor y

menor.

Cabe mencionar que para este trabajo de investigacion se utilizaron varias funciones,
debido a que los valores paramétricos elegidos permiten una innumerable variabilidad de
posibles combinaciones entre dichos parametros para obtener una clasificacion fuerte;
ésto con ayuda de MATLAB® Las funciones elegidas para uno de los casos fueron:
Funcién Cuadratica (que fallé), Maquina de soporte vectorial, y Arbol gerarquico.

Mostramos en la figura (5.10) una de las combinaciones hechas con los patrones; en
este caso el cociente de la longitud de los ejes mayor y menor de la regién junto a su
grdfico de dispersién (mostrando una precisién del 82 % ).

En la Figura (5.11) se aprecian los resultados graficos representativos de la Matriz
de confusion.

En la Figura (5.12) apreciamos los resultados graficos representativos de la Curva
ROC.

En este trabajo se ha propuesto el uso de algoritmos hibridos de agrupamiento FCM
para la segmentacion de imagenes digitales, tambien se ha propuesto un novedoso me-
todo para en encontrar sub-grupos, en donde se encuentran los pixeles mas atipicos de
cada una de las regiones en las que se ha segmentado una imagen, y que por su numero
de pixeles son muy dificiles de identificar. En un primer ejemplo se mostré la segmen-
tacion y sub-segmentacion de la imagen, en la que identificamos las imperfecciones que
caracterizan a los pixeles de un tumor. En un segundo ejemplo se realizaron las seg-
mentacion y sub-segmentacion de imagenes de tejido subyacente para la identificacién

de tumor, edema, tejido sano y fondo.
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menor.

En donde los pixeles més atipicos (sub-grupos) son los de mayor interés. En el primer
caso, la regién de interés se presentan en la imagen como un grupo de pixeles bien
definido, y se encuentran en la regién del tejido circundante, para el tumor, y en el
caso del tejido subyacente, los pixeles que representan a los nodos de tejido sano se
encuentran como datos atipicos de ambas regiones. El valor del umbral o para la sub-
segmentacioon varia en cada imagen, y por ahora éste es calculado de manera empirica.
Si hay un contraste alto entre las regiones de la imagen, es mas sencillo determinar el
valor del umbral, de lo contrario hay que variar el valor de o hasta que discrimine de
la mejor manera el sub-grupo de interés.

Por ahora sélo hemos utilizado la intensidad de gris como tnica caracteristica, y se han
obtenido buenos resultados, ya que ademés se utiliz6 informacién espacial (tomar en
cuenta a los pixeles vecinos), a través de filtros, o modificando la funcién objetivo de los
algoritmos de agrupamiento difusos genéticos, para evitar problemas con el ruido que
estd presente en la imagen, y que pueden ocasionar una mala segmentacion. Al tener
mas informacion de la imagen, aumenta el nimero de caracteristicas, y hay un factor
importante a tomar en cuenta; y este es, el de la correlacion que hay entre las imagenes:

si las caracteristicas tienen una correlacion alta, entonces nosotros utilizaremos el algo-
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ritmo difuso genético [112] propuesto por los autores, para lograr una mejor particién

del espacio de las caracteristicas.

5.3.2. Evaluacién de la calidad de la segmentacion.

El uso de coeficientes que estimen la performance de la segmentacion de una imagen
permite determinar la bondad del algoritmo de reconocimiento de patrones a nivel glo-
bal e identificar particularidades de determinadas clases identificadas. Se han definido
diferentes medidas de calidad para los algoritmos de segmentacion. El uso de una misma
medida de similitud es lo que permitira realizar comparaciones entre diferentes técni-
cas y paradigmas de segmentacion. En general, para poder medir cuantitativamente la
calidad de la segmentacién debe contarse con imégenes o partes de imagenes previa-
mente segmentadas que puedan tomarse como referenciaa partir de una base de datos
como se comenté en la seccién (5.2). Las medidas de validacién que requieren para su
computo de datos previamente etiquetados se conocen como medidas externas o indices
externos [64]. En el caso particular del uso de tecnicas de clustering las imagenes Gold
Standard no estan disponibles necesariamente. En estos casos, pueden utilizarse medi-
das de validacion que utilicen solamente informacion presente en el conjunto de datos
sin necesidad de contar con los datos previamente etiquetados, conocidos como indices
internos o medidas internas [65, 66]. Para obtener cada una de estas medidas deben
determinarse los vectores de etiquetas de los datos clasificados, el vector de etiquetas
de la segmentacion obtenida sera anotado como A y el vector de referencia como vector
B. La interseccién entre ambos conjuntos (los elementos comunes entre ambos) seran
los datos correctamente clasificados. Ademas, se definiran los conjuntos A; y B; con el
conjunto de indices de los elementos que fueron clasificados con la clase i en A y B
respectivamente. A continuacién se definen las medidas de calidad externas e internas
méas utilizadas. Partimos del analisis de la imagen original versus la imagen obtenida

de la segmentacién como se muestra en la figura (5.13).

= Matriz de confusion y porcentaje de error:
La matriz de confusién M presenta cudntos datos (o qué porcentaje de ellos) fue-
ron clasificados correctamente para cada una de las clases a detectar y brinda
informacion sobre los errores de clasificacién para cada una de las clases. Es una
matriz de k X k , donde k es la cantidad de clases; clases segtin los datos esperados
y clases que fueron obtenidas. La diagonal de la matriz de confusion representa

los datos agrupados correctamente.
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Original image

Segmented image with MFCM+GA

Display mnge: [0.60 0.63]  Posd iio: (156, 1

Figura 5.13: Evaluacién de la calidad de la segmentacion basada en umbralacién y ecualizacién de la imagen original

vs imagen segmentada con MFCM + GA®.

El resto de los valores representan errores en la clasificaciéon y permiten obte-
ner cuantos pixeles fueron erréneamente clasificados en cada una de las clases.

Asi, los datos de la clase i que fueron clasificados como clase j, seran [48, 110]:

My =4(A;0B;), i=1..k j=1 ..k (5.1)

donde el operador # denota la cantidad de elementos del conjunto. De esta forma
se obtienen cada uno de los valores de la matriz de confusién. Una valoracién
global del proceso de clasificacién se puede obtener con un porcentaje de error de
clasificacion (MCR, del inglés Misclassification Rate), obtenido como el cociente
entre la suma de los elementos de la matriz de confusién (exceptuando a los de la
diagonal) y la cantidad total de datos:
> M
MCR=100% =“,—=~, i#j (5.2)
> #(Bi)
Ademas pueden obtenerse porcentajes de error para cada una de las clases indi-

vidualmente.
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En la Figura (5.14) se muestra un ejemplo de una imagen de 7 por 7 pixeles,
segmentada en dos clases (Clase 1 de color negro y Clase 2 de color blanco),
imagen generada a partir de la figura anterior (5.13). Como puede observarse en
la figura, la cantidad de elementos de cada clase en la #magen obtenida es:
#(A1) = 28 y #(A2) = 21; y para la imagen de referencia es: #(B;) = 32 y
#(B2) = 17.

Imagen segmentada (obtenida ) Imagen original (esperada )

Clase 1 = negro H(AL) =28 Clase 1 = negro #(81) =32
Clase 2 =blanco  #{A2)=21 Clase 2 = blanco  #(B2) =17

Kl [

Pixelinfo: (156, 107) 58184 Fixel info: (156, 107) 1.00

Figura 5.14: Ejemplo de clasificacién (a)Obtenida y (b)Esperada

La matriz de confusién correspondiente al ejemplo de la Figura (5.14) se presenta
en la Tabla 1 de la figura (5.15). El porcentaje de error en la clasificacion es de

6,12 %.

Tabla N21: Matriz de Confusién normalizada del ejemplo 5.14

Matriz de Confusién normalizada
They were labeled as class 1 They were labeled as class 2
Pixels corresponding to class 1 28/32=0.875 3/32 =0.0937
0/17=0 17/17=1
Pixels corresponding to class 2

Figura 5.15: Tabla N°1: Matriz de Confusién normalizada.

» Coeficiente de Tanimoto: (TC, del ingles Tanimoto Coefficient) para una

determinada clase i se define como [48]:

#(A; N By)
#(A) + #(B;) — #(AiN By)’

donde # denota la cantidad de elementos del conjunto; A; y B; son el conjunto

TC; = i=1,..k (5.3)

de indices de los elementos que fueron clasificados con la clase i en A y B respec-

tivamente.
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El coeficiente de Tanimoto es el cociente entre el nimero de elementos iguales
(correctamente clasificados) y el nimero de elementos distintos (que pertenecen a
la clase i o fueron clasificados como clase ¢ ). Si T'C; = 1, entonces la clasificacién
para la clase i fue correcta, si TC; = 0 ningun dato de la clase fue clasificado
correctamente. Para el ejemplo de la Figura (5.14) los coeficientes de Tanimoto

son:

TC, = 0,875, TCy = 0,8095 *20/06/2016LabEap (5.4)

» Coeficiente de Dice: El coeficiente de Dice DICE; se define como sigue [44]:

2#(A; N B;) i1
#(A;) + #(B;)’ .

donde # denota la cantidad de elementos del conjunto; A; y B; son el conjunto

DICE; = Lk (5.5)

de indices de los elementos que fueron clasificados con la clase 7 en A y B respec-
tivamente.
El coeficiente de Dice estd relacionado con el coeficiente de Tanimoto de la si-

guiente forma:

2TC;
C: 1=1

DICE, = — 1 N
¢ 1+TC;

ok (5.6)

Para el ejemplo de la Figura (5.14) los coeficientes de Dice son:

DICE,; =0,933,  DICE, =0,8947 *2%/06/2016LabExp (5.7)

» Coeficiente de exactitud: El coeficiente de exactitud (ACC, del inglés Accu-
racy Coefficient) es el cociente entre el nimero de elementos clasificados correc-

tamente y el numero de elementos esperados en esa clase; se define como sigue
[44]:

f:1 #(Ai N Bi)
2521 #(BJ)

donde # denota la cantidad de elementos del conjunto; A; y B; son el conjunto

Accurracy = 100 % 2 (5.8)

de indices de los elementos que fueron clasificados con la clase i en A y B respec-

tivamente.
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Para el ejemplo de la Figura (5.14) los coeficientes de exactitud ACC son:

ACCy =0,875,  ACCy=1  Accurracy = 0,918367 *2%/06/2016LabErp
(5.9)

La valoracion global del proceso de clasificacién se puede obtener con un porcen-

taje de error de clasificacién (MCR, del ingles Misclassification Rate):

MCR = 6,12 % %29/06/2016—grilla7x T (510)
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Conclusiones.

Debido al caracter hibrido del modelo de representacién presentado en esta investi-
gacion, y que define una tarea descriptiva del estudio realizado a un caso particular de
segmentacion a iméagenes médicas de resonancia magnética, es importante anotar que
partimos de estudios previos de otros autores para poder enfocarnos en la técnica de
agrupamiento difuso; de hecho, primero nos enfocamos en esta técnica para utilizar los
valores generados por dicho algoritmo relacionandolos con valores de pertenencia
(ejemplo, valor de pertenencia igual a 0.70 o el 70%), y el valor restante (6 igual a
0.30 o al 30 %), como parte del término que relaciona la totalidad (o sea igual a 1), de
la particién difusa del modelo. El otro punto de vista es el de la tipicidad, y en este
sentido el valor se determina por la similitud de un dato y sus prototipos.

Sin embargo uno de los inconvenientes del algoritmo es que esta basdo en una distancia
Fuclideana para determinar la cercania entre los datos y los prototipos. El inconve-
niente de usar esta medida es que los grupos identificados tienen formas hiperisféricas
y no ayudan a discriminar pixeles subyacentes cuyos valores son muy similares cuando
se analiza una regién de interes ROI (discriminando més de un tejido cerebral). Por tal
razén buscamos una manera de darle mas flexibilidad al algoritmo. Para eso utilizamos
los estudios previos de autores que efectuaron mejoras al algoritmo incluyendo la ad-
yacencia de los pixeles, como lo hace el algoritmo FCM-modificado propuesto en este
trabajo. Asi, el algoritmo propuesto muestra una mejor particién del espacio de carac-
teristicas, ademas de aportar simultdneamente los valores de pertenencia y los valores
de tipicalidad para un mismo prototipo.

De acuerdo a lo anterior y considerando el punto de vista de la extraccién de infor-
macién y conocimiento, esta mejora al algoritmo nos sirve de base como una poderosa
herramienta para determinar valores de caracteristicas o relaciones en una base de datos

que sirve de entrada para alimentar a otro sistema, como ha sido expuesto en nuestra

123
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propuesta de hibridacion para la segmentacion de imagenes médicas de resonancia
magnética con tejido tumoral.

A partir de la interpretacién de los valores de pertenencia y de los valores de tipicali-
dad, hemos desarrollado un novedoso método de sub-segmentacion que descubre
un subgrupo en el conjunto de datos a estudio (Data sets Ds; al Dsy), generando un
valor de atipicidad con respecto a la propiedad inicial que se analiza por medio de la
técnica implicita en los algoritmos Genéticos, y cuyos resultados serviran como datos de
entrada para que la funcion de pertenencia modificada incluya la informacion espa-
ctal subyacente en el pixel sujeto a ubicacién, discriminando los otros valores alrededor
de dicho pixel. De esta manera se puede generar un vector resultante en un contexto
de solucion multi-objetiva, usando para ello el concepto subyacente de simultaneidad
de compactacion y Separacion difusa global y la Separacion difusa global,
como ha sido adoptada para este trabajo.

Es importante resaltar que uno de los logros significativos de esta investigacién fue
poder llegar hasta la optimizacién multi-objetiva y poder encontrar todos los vectores
de desicién de los datos atipicos (pixeles), debido a que son ellos los que representan
variaciones con respecto a los valores normales o deseables, y estan directamente rela-
cionados con la calidad (discriminacién entre la necrésis, el edema y el tejido sano).
La sub-segmentacion propuesta en este trabajo tiene la ventaja de identificar los
datos atipico; si bien son de uno en uno, mejoran la descripcién de una dimension sin
degradar la otra. Por esa razén nos hemos basado en la técnica denominada éptimo de
pareto subyacente en el algoritmo genético de segunda generacion, no diferenciado y
no dominado por sus siglas en inglés NSGA-IT (Non dominated Sorting Genetic Algo-
rithm). De manera que se pueda elegir una solucién de este conjunto utilizando para
ello otro tipo de informacién o consideracion de alto nivel como lo es el caso del eli-
tismo, aprovechando la caracteristica original de este algoritmo de encontrar multiples
soluciones 6ptimas en una sola ejecucion.

Asi comparativamente la sub-segmentacién genera mejores resultados y de una manera
mas simple. Como se puede observar en los resultados, esta nueva propuesta desarrolla-
da puede ser considerada como una alternativa muy interesante para la identificacién
y cuantificacion, as como para la extracciéon de informacién y/o conocimiento.
Coforme a lo anterior, podemos decir que el objetivo de la tesis se ha concretado, pues
hemos logrado extraer, incluso, mayor informacién y mayor conocimiento de las ba-
ses de datos estudiadas, correspondientes a imagenes médicas de resonancia Magnética
para estudio y discriminacion de tejido, usando para ello los algoritmos hibridos de

agrupamiento difuso y los algoritmos evolutivos, y mas especificamente el NSGA-II, asi



Capitulo 6. Conclusiones. 125

como los sistemas difusos.
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