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Resumen

Es todo un reto desarrollar sistemas automáticos que consigan simular de forma eficiente

y precisa las tareas de interpretación de datos proveniente de la percepción de un entorno real,

y los sistemas que consideran este paradigma son de especial interés en el ámbito de la Inteli-

gencia Artificial. En adelante, nos centraremos en la percepción e interpretación de la imagen

en estos sistemas de inteligencia computacional, concepto que se denomina Visión Artificial

ó Visión por Computador. A su vez, este campo engloba multitud de técnicas relacionadas

con el procesado de imágenes, entre las que se encuentran la extracción de caracteŕısticas,

el reconocimiento de patrones, la normalización espacial, el filtrado, la regularización, y la

segmentación. Una de las tareas más importantes en el análisis de imágenes médicas es la

segmentación, entendiéndose como tal, al proceso de particionarlas según sus componentes

estructurales más importantes en regiones homogéneas con respecto a alguna de sus carac-

teŕısticas, como textura o intensidad. Si bien la idea es presentar un marco de trabajo general,

esta tesis se ha desarrollado fundamentalmente para Imágenes de Resonancia Magnética ce-

rebral (IRM). En teoŕıa, si se introduce toda esta información en un Sistema Automático, y

se diseña la forma de procesar toda esta información, debeŕıamos poder ser capaces de conse-

guir segmentaciones correctas de los tejidos, órganos, lesiones, tumores y regiones de interés

anómalas. Debido a esta creciente necesidad de manejo y procesado de datos, existe un gran

número de laboratorios dedicados a desarrollar herramientas capaces de procesar, clasificar

e interpretar todo este volumen de información que seŕıa imposible de procesar sin la ayuda

de éstos sistemas automáticos, como por ejemplo los de Recuperación de Imágenes Basada

en Contenido CBIR (Content-Based Image Retrieval), que usa una técnica de localización

de imágenes que complementa la extracción convencional basada en texto de las imágenes

mediante el uso de elementos visuales como el color, la textura la forma y la disposición es-

pacial de Regiones de Interés ROI (Region Of Interest), como criterio de búsqueda. Luego se

establece la similitud entre imágenes basándose en un criterio del usuario donde el “qué”es

esencialmente, el conjunto de imágenes recuperadas y el “por qué”es la diferencia en las ca-

racteŕısticas espećıficas de la imagen entre la consulta y los resultados obtenidos. Todo esto

adquiere aún mayor sentido gracias a la tecnoloǵıa actualmente disponible, con procesadores

cada vez más rápidos, de sistemas de almacenamiento con mayor capacidad, y sistemas de

intercambio de información y comunicaciones como los PACS (Picture Archiving and Commu-
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Resumen 3

nications Systems), cada vez más rápidos y fiables. En cuanto al marco de implementación de

metodoloǵıas para el tratamiento de las imágenes médicas se utilizaron argumentos basados

en el conocimiento de los expertos en la interpretación misma de las imágenes a identifi-

car, por ejemplo, un tejido atribuido a una clasificación espećıfica (materia blanca, materia

gris, ĺıquido céfalo raqúıdeo, tumor y fondo), aśı como componentes de carácter dimensional

(hipo-intenso, h́ıper-intenso), junto con argumentos de cuantificación de valores imprecisos

como “cerca del tumor ó cerca de los tejidos que rodean un tumor”; todos ellos esencialmente

subjetivos e imprecisos que generan en la adopción de sistemas basados en metodoloǵıas de

Inteligencia Computacional, y en particular la Lógica Difusa como la herramienta principal

a usar. Los Sistemas de Inteligencia Computacional denominados “Hı́bridos”, de dos o más

técnicas ofrecen un mejor desempeño que las técnicas aisladas. Por esta razón serán tomados

en cuenta para su adopción en el marco de esta investigación, 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 hipótesis: ¿Puede un Sistema Hı́brido, a partir de una segmentación previa de

imágenes de resonancia magnética cerebral, preservar la información discriminante de tejido

anómalo en regiones de interés (ROI) de un tumor, tanto como la mejora de contraste en

la visibilidad de detalle, en esa misma área de interés?. Es importante destacar que para la

implementación y desarrollo de nuestra propuesta, la arquitectura del Sistema Prototipo debe

enfocarse en la optimización de un solo módulo dentro de la estructura del sistema. Este enfo-

que debe dejar abierta la posibilidad de mejorar la globalidad de los módulos que constituyen

la especialización en tareas particulares como: la interfaz, la extracción de caracteŕısticas, la

clasificación y la recuperación. De esta manera se podrá estructurar una arquitectura que

explote la ventaja de varios resultados en diferentes módulos, maximizando la eficiencia y

precisión de la información elegida, y poder dar apoyo a las decisiones médicas en un área

espećıfica de salud como la Atención Primaria. El objetivo principal de esta tesis es estruc-

turar, desarrollar y validar un prototipo de Sistema de segmentación que involucre distintos

tejidos anómalos en una región de interés (ROI), preservando el contraste en la visibilidad

de detalle en la misma región de interés para imágenes de Resonancia Magnética cerebral.

Esta iniciativa se apoyará con herramientas de desarrollo de software para generar códigos de

programación que sirvan de prototipo ejecutable, usando datos reales y sintéticos, sobre la

base en la implementación de Algoritmos Hı́bridos de Agrupamiento difuso y Genéticos que:

incorporen el conocimiento de los expertos y que este pueda ser expresado con informa-

ción convincente, categorizada a un clúster al que se le asignen etiquetas de predicados

difusos que representen a la estructura en estudio.

incorporen un nuevo enfoque que permita una sub-segmentación de imágenes de re-

sonancia magnética, usando la metodoloǵıa del Algoritmo de Agrupamiento difuso de

C-medias modificado con el propósito de determinar sub-grupos de datos de interés que
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puedan ser caracterizados en t́ıpicos o at́ıpicos, y aśı poder aplicarlos particularmente

al diagnóstico cĺınico.

incorporen un enfoque modificable para futuras re-asignaciones de clústeres de datos

para asignar etiquetas externas que proporcionen una mejor validez en la partición, con

el fin de mantener constante e invariable el no de clústeres.

incorporen la adaptación de una metodoloǵıa subyacente en los Algoritmos Genéticos

para la optimizacin de una función 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), espećıficamente para el contraste y visibilidad de detalle de

dicha región luego de haberse segmentado la imagen.
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Motivación, Objetivos y Aportaciones.

La fuente de información más común en la actualidad para el diagnóstico y aten-

ción de pacientes en el área médica son las imágenes como las radiograf́ıas, tomograf́ıas

computarizadas, imágenes de resonancia magnética, imágenes de tejidos, mamograf́ıas,

ecograf́ıas, entre otras. Las posibilidades de producción de imágenes crecen más rápido

que las metodoloǵıas para administrar y procesar esa información visual, imponiéndo-

se un nuevo reto para la eficiente recuperación de esas imágenes. Aśı que utilizando

técnicas apropiadas para el almacenamiento y representación, es posible preservar in-

formación discriminante que luego pueda ser interpretada cĺınicamente. El diagnóstico

por imágenes médicas constituye uno de los elementos más importantes en la práctica

cĺınica y cient́ıfica de la medicina moderna [133].

Una de las tareas más importantes en el análisis de imágenes médicas es la segmen-

tación, entendiéndose como tal, al proceso de particionamiento en sus componentes

estructurales más importantes de regiones homogéneas con respecto a alguna de sus

caracteŕısticas, como la textura o la intensidad [128].

Es todo un reto desarrollar sistemas automáticos que consigan simular de forma eficien-

te y precisa las tareas de interpretación de datos proveniente de la percepción de un

entorno real, y los sistemas que consideran este paradigma son de especial interés en el

ámbito de la Inteligencia Artificial [116]. En adelante, nos centraremos en la percepción

e interpretación de la imagen en estos sistemas de inteligencia computacional, usando

el concepto que se denomina visión artificial o visión por computador. A su vez, este

campo engloba multitud de técnicas relacionadas con el procesado de imágenes, entre

las que se encuentran la extracción de caracteŕısticas, el reconocimiento de patrones, la

normalización espacial, el filtrado, la regularización, la segmentación, etc [87].

11
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Una segmentación precisa es requisito indispensable para gran cantidad de aplicaciones,

como cálculo de volúmenes de ciertos tejidos y su posterior representación tridimen-

sional para aplicar terapia de radiación, planificación de ciruǵıa, detección de tejidos

anormales, etc. Una vez realizada la segmentación, la información puede usarse por

los especialistas para comparar volúmenes, morfoloǵıas y caracteŕısticas de los tejidos

con estudios normales u otras regiones en la misma imagen. Aśı pueden determinarse

parámetros de normalidad con la idea de detectar patoloǵıas y asistir a las decisiones

en diagnóstico y terapia [60].

Pero, ¿por qué tanto esfuerzo por segmentar imágenes médicas de forma automática si

un médico experto lo hace mejor y más rápido?; 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, fluorograf́ıa, ecograf́ıa, tomograf́ıa computarizada, etc., generan

un enorme volumen de información que va en incremento cada d́ıa con aparatos de

adquisición más rápidos y sofisticados. De la misma manera y en teoŕıa, si se introduce

toda esta información en un sistema automático, y se diseña la forma de procesar toda

esta información debeŕıamos poder ser capaces de conseguir segmentaciones correctas

de los tejidos, órganos, lesiones, tumores y regiones de interés anómalas [23, 28].

Por eso, cada vez se hace más necesario dar un paso más para ayudar a los especialistas,

con lo que se conoce hoy en d́ıa como la medicina por imagen[59, 108, 109, 146].

Entre las aplicaciones más importantes ya existentes podemos mencionar la planifica-

ción quirúrgica, detección de patoloǵıas, la medición de volúmenes o superficies, y la

simulación endoscópica [35, 102, 142, 160].

Debido a esta creciente necesidad de manejo y procesado de datos, existe un gran núme-

ro de laboratorios dedicados a desarrollar herramientas capaces de procesar, clasificar

e interpretar todo este volumen de información que no seŕıa posible de procesar sin la

ayuda de éstos sistemas automáticos, como por ejemplo los de Recuperación de Imáge-

nes Basada en Contenido CBIR (Content-Based Image Retrieval), que usa una técnica

de búsqueda de imágenes que complementa la extracción convencional basada en texto

de las imágenes mediante el uso de elementos visuales como el color, la textura la forma

y la disposición espacial de Regiones de Interés ROI (Region Of Interest), como criterio

de búsqueda. Luego se establece la similitud entre imágenes basándose en un criterio del

usuario donde el “qué ”es esencialmente el conjunto de imgenes recuperadas y el “por

qué ”es la diferencia en las caracteŕısticas espećıficas de la imagen entre la consulta y

los resultados obtenidos [20–22], como muestra la (Fig.1.1).

Todo esto adquiere aún mayor sentido gracias a la tecnoloǵıa disponible actualmente.

Disponemos de procesadores cada vez más rápidos, de sistemas de almacenamiento con
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Figura 1.1: Captura de pantalla de un sistema de recuperación de información de contenido- CBIR, de la interfaz

desarrollada en MATLAB que es utilizada en esta investigación para el tratamiento de imágenes de resonancia magnética.

mayor capacidad, y de sistemas de intercambio de información y comunicaciones co-

mo los PACS (Picture Archiving and Communications Systems), cada vez más rápidos

y fiables. Incluso los costes de esta tecnoloǵıa son cada vez más baratos, con lo cual

nuestro trabajo consiste en diseñar las reglas que deben seguir los sistemas de cómpu-

to para adaptarlo a nuestras necesidades. En este sentido esta tesis mejora el diseño

de algunas de estas reglas, a las que nombramos algoritmos para conseguir el objetivo

que no es más que el de segmentar imágenes de la forma más rápida y precisa posible

[12, 18, 24, 86, 132].

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

cimiento de diversas técnicas y métodos utilizados por los expertos en la interpretación

de esas imágenes. Su conocimiento puede representarse en un conjunto de predicados

o sentencias que ayudan a identificar los diversos componentes de las imágenes. Por

ejemplo se puede identificar un tejido cerebral atribuido a una clasificación espećıfica

para la materia blanca, materia gris, y el ĺıquido cefalorraqúıdeo. Y dado que en las

imágenes de resonancia magnética se puede ver el ĺıquido cefalorraqúıdeo “h́ıper in-

tenso”(blanco), o se ve “hipo-intenso”(negro), según la técnica de segmentación que se

utilice es posible visualizar[158, 170, 171], con ayuda del algoritmo que se aplique para

tal descriminación como se ve en la (Fig.1.2).

De la misma manera se puede identificar dimensiones espectrales para el planteamiento

de la extracción de caracteŕısticas, en una componente con tres dimensiones, siendo

estas: Imágenes ponderadas T1 (Relación spin-reticular longitudinal), imágenes ponde-

radas T2 (Relación spin-reticular transversal) y las imágenes DP (Densidad protóni-

ca)[123, 141], y la técnica de recuperación inversa de atenuación 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
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Figura 1.2: Tejido cerebral en imágenes segmentadas mostrando la Matera blanca, materia gris y Ĺıquido Cefalo-

rraqúıdeo

Figura 1.3: Imágenes de resonancia magnética cerebral con componente espectral de tres dimensiones: T1, T2, DP

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

Aśı que, surge la idea de implementar estas consideraciones en un sistema que, a partir

del conocimiento arriba mencionado, efectúe un procesamiento objetivo de las imágenes

que se pretenden a estudio.

Dado que los conceptos involucrados en los ejemplos anteriores (“hipo-intenso”,

“h́ıper-intenso”, “cerca del tumor”, etc.), son esencialmente subjetivos e imprecisos, es

de inmediato pensar en sistemas basados en inteligencia computacional, en particular

la Lógica difusa como herramienta principal [9, 47, 144, 147]. En este marco de estudio

se ha elegido la adopción de modelos h́ıbridos de inteligencia computacional, como la

lógica difusa y técnicas puntuales de agrupamiento particional difuso para la segmen-

tación de la imagen; en particular los algoritmos de la familia Difusa C-Medias (Fuzzy

Cluster-Means), a partir de la estructura del algoritmo estándar, extendiendo la cober-

tura que implica la modificación de la función objetivo con parámetros de modificación

espećıficos, aśı como la solución mediante ı́ndices de validación con reglas preestableci-
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das. Cuando por ejemplo éstas, se aplican para la identificación de un tumor cerebral al

determinar un conjunto de clases de tejidos subyacentes a dicho tumor, y que al asignar

a cada ṕıxel valores de pertenencia de dichas clases de tejido, éstos se tomen de acuerdo

a sus atributos caracteŕısticos como intensidad, textura, etc. [121, 127, 165]. Tomaremos

en cuenta varios criterios de referencia para la puntual aplicación de técnicas mejoradas

al algoritmo de agrupamiento difuso según la experiencia comprobada y recopilada de

casos relevantes en la bibliograf́ıa, aśı como en las mejoras y modificaciones de algorit-

mos genéticos que permitan corregir inconvenientes en el contraste de caracteŕısticas, y

en la visibilidad de los detalles del diagnóstico de una región de interés. Sin que dichas

modificaciones creen artefactos ó ruido que hagan perder detalles de la imagen en estu-

dio. De esta forma se podrá proponer una metodoloǵıa de clasificación difusa fusionando

el enfoque de los algoritmos evolutivos subyacentes en los denominados Genéticos que

aportarán la identificación de diferentes tejidos del cerebro, adicionándole la región de

interés ROI para la mejora en detalles [45, 69].

Hacemos un estudio del arte de los diferentes modelos algoŕıtmicos, a los que modifi-

cando la función objetivo luego de la hibridación, puedan no solo mejorar la solución en

la visibilidad de detalle del área de interés ROI, sino que también incluya un carácter

de solución multicriterio, es decir, una visión multiobjetivo, que nos permita proponer

un sistema de diagnóstico/detección con fines médicos a partir de la interpretación y

tratamiento de imágenes cerebrales de resonancia magnética. El estudio esta basado

en proponer una mejora al algoritmo genético para la optimización multiobjetivo que

contenga al Algoritmo NSGA-II (Non-dominative Sorting Genetic Algorithm II genera-

tion), para mejorar la detección de los clústeres que representan a los diferentes tejidos

visualizados con detalle de calidad cuando estos se traslapan [38, 39]. La simulación

de los algoritmos Difusos C-medias (Fuzzy C-Means) y Genéticos multiobjetivos como

el NSGA-II se efectúa a nivel de codificación programática con ayuda del producto

XCode de Macr para Objective-Cr compatible con el lenguaje R y la aplicación de

MATLABr-2015b utilizando la interfaz de usuario.

Esta herramienta es utilizada para el cálculo de los centroides del conglomerado ó

clústeres, de la partición-c difusa de los grupos que representan los tejidos cerebrales:

la materia blanca, materia gris, ĺıquido cefalorraqúıdeo, edema, necrosis y fondo, jun-

to con las dimensiones espectrales: T1ij, T2ij, -FLAIR, y DPij en la identificación y

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

Aśı mismo, se propone la combinación de las técnicas antes mencionadas para mo-

dificar el algoritmo FCM estándar y producir un sistema de segmentación de la imagen

médica automatizada que conserve la anatomı́a del objeto de interés; en este caso la
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Figura 1.4: Captura de pantalla de MATLABr que muestra la segmentación del corte de una imagen de resonancia

magnética con tejido tumoral, usando el algoritmo difuso C-medias modificado M-FCM propuesto.

Figura 1.5: Captura de pantalla de un sistema de recuperación de información de contenido- CBIR, de la interfaz

médica OsiriX-Liter utilizada en esta investigación para el tratamiento de imágenes 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 región de interés ROI,

que se construye y sirve de geometŕıa inicial para la extracción de caracteŕısticas de

patrones descriptivos, como también el refinamiento y suavizado final de la reconstruc-

ción de la imagen; y que este proceso sea realizado con un bajo costo computacional

[1, 2, 8, 87, 113–115, 117]. Finalmente hacemos la evaluación de la calidad de la segmen-

tación del sistema comparándolo con imágenes 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 comparación, el

desarrollo, el diseño, y la validación de un sistema de segmentación de los distintos teji-

dos cerebrales en Imágenes de Resonancia Magnética cerebrales, basado en algoritmos

h́ıbridos de agrupamiento difuso y genéticos, que:

utilicen la información 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 clúster de información convincen-

te.

se adapten a imágenes provenientes de diversos equipos de Resonancia Magnética;

que sea robusto al ruido, a la no-uniformidad en la intensidad; es decir, incluir

información espacial a nivel de ṕıxel; que iguale o supere la calidad de la segmen-

tación obtenida con otros métodos encontrados en la bibliograf́ıa.

incorporen el conocimiento de los especialistas y que este pueda ser expresado

como información convincente de un clúster al que se asignen etiquetas de predi-

cados difusos que representen a la estructura en estudio.

incorporen un nuevo enfoque para la sub-segmentación de imágenes digitales, aqúı

particularmente basado en el algoritmo de agrupamiento difuso C-medias-FCM;

con el propósito de poder determinar subgrupos de datos (ṕıxeles) de interés que

puedan ser caraterizados en t́ıpicos o at́ıpicos, y poder aplicarlos particularmente

al diagnóstico, siendo estos últimos los de mayor interés para nuestro trabajo.

Incorporen un módulo para las modificaciones aplicadas a nivel de clúster interno

con la asignación de etiquetas externas que proporcionen una mejor validez de

partición, con el fin de mantener constante e invariable el no de clústeres.
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Incorporen la adaptación de una metodoloǵıa subyacente en los algoritmos genéti-

cos para la solución de la función multiobjetivo que genere un factor de mejora

en el dominio de los datos generados de las imágenes de resonancia en las áreas

de interés ROI, espećıficamente en el contraste y en la visibilidad de detalles de

dicha región luego de haber segmentado la imagen médica.

1.3. Aportaciones.

La realización del mismo se verá reflejada en los siguientes aportes:

La propuesta de inclusión de una estructura algoŕıtmica genética en la función

objetivo de un Algoritmo difuso C-medias estándar, con el fin de maximizar la

capacidad de identificación de clústeres de información que representan patrones

caracteŕısticos de diferentes tejidos en imágenes de resonancia magnética cerebral.

Desarrollar un método de segmentación sencillo y eficiente computacionalmente,

que iguale o supere en desempeño a los métodos presentados en los últimos años.

Un módulo de diseño que recopile las caracteŕısticas arriba mencionadas y pueda

ser incrustado en un flujo de trabajo cĺınico real compatible con el perfil de un

sistema de diagnóstico asistido por computador CAD.

Hemos ampliado los objetivos para incrementar el valor de la aportación a la tesis, en

el diseño del módulo prototipo que será insertado en el flujo de trabajo cĺınico real para

la toma de decisiones en el diagnóstico médico. Para tal fin el proyecto será enriquecido

con diferentes técnicas difusas para estructurar una valoración más flexible, y se contará

con modelos desarrollados en el seno del grupo de investigación del director de la tesis

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

El manejo de la información incompleta en la representación y manejo de prefe-

rencias [77, 82].

La obtención de decisiones consensuadas aplicando distintos modelos de decisión

[78, 79].

Uso de operadores de agregación para información lingǘıstica con valores ponde-

rados y no ponderados [76, 82].

Definición de modelos de integración de información heterogénea (numérica, lingǘısti-

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

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

Capitulo 1 (Introducción): Se especifica el contexto de la investigación, la motiva-

ción, los objetivos, el planteamiento de cómo abordar el problema, la metodoloǵıa

que se va a emplear, las aportaciones y enriquecimiento de los objetivos, y la

organización de la tesis.

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

tigación en el campo de la segmentación de imágenes médicas.

Capitulo 3 (Marco teórico-práctico): Se describe la metodoloǵıa espećıfica de la

segmentación de imágenes médicas de resonancia magnética en la identificación y

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

Capitulo 4 (Propuesta de mejora en el rendimiento de la segmentación ): Se des-

cribe un marco de mejora en la segmentación de la imagen a partir del primer

resultado cuando se utilizó 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; más especificamente el marco de solución multiob-

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

Capitulo 5 (validación y aprendizaje automático): Se describe la validacin en el

agrupamiento difuso para estimar el rendimiento de la segmentación utilizando

coeficientes de validación 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 implementarán medidas externas de vali-

dación para el cálculo de datos previamente etiquetados utilizando para ello una

misma medida de similitud que permitirá realizar comparaciones entre diferentes

técnicas y paradigmas de segmentación.
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Estado del Arte

2.1. El proceso de segmentación de imágenes médi-

cas, antecedentes, y su implementación en el

caso a abordar.

Continuamente se proponen nuevas técnicas para lograr la discriminación de diferen-

tes tipos de tejidos, cada una de ellas con sus ventajas y limitaciones. En general podŕıa

afirmarse que los diferentes métodos tienen en común el reconocimiento de diferentes te-

jidos mediante la interpretación de las imágenes que un equipo de resonancia magnética

entrega. La principal ventaja de las imágenes de resonancia magnética (IRM), consiste

en la discriminación de diferentes tipos de tejido para una posterior cuantificación de

las caracteŕısticas de la imagen y de esta manera asistir en el diagnóstico de diferentes

patoloǵıas. Una de las tareas más importantes en el análisis de imágenes médicas es la

segmentación, entendiéndose como tal al proceso de particionamiento según sus com-

ponentes estructurales más importantes en regiones homogéneas con respecto a alguna

de sus caracteŕısticas, como textura o intensidad [107], como se muestra en la (Fig.2.1).

Se realiza a continuación una reseña de los métodos que han presentado diferentes au-

tores e investigadores, abordando espećıficamente el problema de la segmentación de

IRM, procurando ubicarlos en una apropiada clasificación de las técnicas empleadas.

Esta clasificación es compleja porque los mejores resultados se obtienen generalmente

a través de la combinación de técnicas provenientes de diferentes paradigmas. Puede

hallarse un interesante resumen de métodos de segmentación en particular para el re-

conocimiento de tejidos en IRM en (El-Sayed et al., 2014) [53].

20



Caṕıtulo 2. Estado del Arte 21

Figura 2.1: Diagrama esquemático de un proceso de segmentación. Fuente: (Khotanlou et al., 2009)

Figura 2.2: Técnicas de segmentación comúnmente utilizadas en sistemas asistidos por computador para imágenes

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

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

categorización de los métodos que serán posteriormente descritos en nuestra propuesta.

2.1.1. Segmentación manual

Mediante este proceso las segmentaciones obtenidas se basan en la selección, por

parte de un experto, de los ṕıxeles que pertenezcan al objeto de interés de forma in-

teractiva, seleccionando ṕıxel por ṕıxel o bien usando herramientas semiautomáticas.

Esta segmentación suele ser subjetiva, dependiente del operador, y los resultados ob-

tenidos no son siempre repetibles. De todas maneras, la importancia de una adecuada

segmentación manual realizada por especialistas es una tarea necesaria para la evalua-
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ción de los métodos de clasificación automáticos o semiautomáticos que se proponen

para utilizarla como referencia y validar la robustez de los mismos, referenciados como

“gold standart”o imágenes reales sobre el terreno “ground truth”. En segmentación de

tejidos cerebrales de imágenes de resonancia magnética es fundamental remover lo que

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

2.2. Segmentación basada en procesamiento e inter-

pretación de imágenes médicas de resonancia

magnética

2.2.1. Método basado en el uso de un Umbral

El Umbralamiento (thresholding) consiste en separar una imagen para convertirla en

una o más imágenes binarias teniendo en cuenta rangos de niveles de gris. Es una técnica

básica que se utiliza en etapas iniciales de otros métodos como técnica automática para

hallar umbrales basados en regiones, en las intensidades locales o en la conectividad

de los ṕıxeles [144]. Este tipo de segmentación, 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 comparación para cada uno

de los ṕıxeles que conforman la imagen, si el valor de la propiedad de un ṕıxel supera

el valor del umbral, entonces el ṕıxel pertenece al objeto, en caso contrario, el ṕıxel

pertenece al fondo. Cuando la segmentación se realiza en niveles de grises, el valor del

nivel de gris de cada ṕıxel en la imagen debe ser comparado con el umbral, para decidir

si tal ṕıxel pertenece al objeto o al fondo. La imagen de salida, es una imagen binaria

donde aquellos ṕıxeles cuyo valor es 1, pertenecen al objeto y los ṕıxeles cuyo valor es

0, pertenecen al fondo [70–72, 138].

Alguna de las técnicas más conocidas está basada en el histograma (función de densi-

dad de probabilidad del brillo de los ṕıxeles) de la imagen, y las más populares son:

Umbralamiento bimodal, por porcentajes (P-Tile), por coincidencia de contornos, y el

método Otsu. Esta última técnica suele utilizarse en conjunto con otras para seleccionar

correctamente un objeto de la escena, y aśı aportar información adicional pertinente.

Entre ellas tenemos la morfoloǵıa matemática y los sistemas de reglas aplicadas sobre

los objetos binarizados resultantes del umbralamiento [141].

El umbral puede depender de la imagen f(x, y), de alguna propiedad local del ṕıxel

p(x, y), y hasta de su propia posición: Si el umbral sólo depende de f(x, y) se dice que
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Figura 2.3: Umbralación clásica 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 además dependa de su promedio p(x, y), (el

valor medio de los ṕıxeles vecinos) el umbral es denominado umbral local; y si depen-

de también de la posición (x, y) del ṕıxel, se denominará dinámico. La mayoŕıa de las

técnicas de umbralización se basan en estad́ısticas sobre el histograma unidimensional

de una imagen (clásicamente, el histograma de niveles de gris), para la elección de un

umbral t. Para localizar los umbrales se pueden usar procedimientos paramétricos y no

paramétricos. En los paramétricos, la distribución 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 óptima de acuerdo a algún criterio, como se aprecia

en la Fig.2.3

2.2.2. Métodos basados en la forma y el contorno

Estas técnicas están basadas en la detección de contornos, y utilizan las fronteras de

separación entre distintos tejidos para llevar a cabo la segmentación. Estos contornos

modelan las fronteras entre un objeto, el fondo y el resto de objetos de la imagen, la

extracción de los contornos del objeto o de la región de interés ROI, se realiza con base

en modelos que utilizan información 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 segmentación de imágenes 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 será muy pequeña. Los contornos activos se

pueden clasificar en: Serpientes (snakes), modelos deformables de contornos dinámicos,
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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 sitúa la curva o superficie inicial cerca de la región 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 deformación, mientras que las fuerzas externas se calculan a partir de la

imagen para dirigir el movimiento de la curva hacia la solución final en el contorno de

la región de interés.

En el caso de la segmentación de un tumor para definir su localización, usando un

modelo deformable como en Khotanlou et al., [96]; el proceso de detección inicia por el

análisis de simetŕıa, por lo que existen dos tipos de información disponibles: La detección

inicial y los tejidos circundantes ; utilizando para dicho proceso una combinación de

información topológica y otra de distancia. La idea es que el contorno del tumor debe

estar situado en algún lugar entre el ĺımite de la detección inicial y el ĺımite del tumor

alrededor de los tejidos (incluyendo el fondo). La segmentación obtenida se transforma

en una triangulación utilizando para ello un algoritmo de isosuperficie [162], basado en

tetraedros que se suavizan y convierten en una malla simple denotada por X [43], aśı la

evolución de nuestro modelo deformable es descrito por la siguiente ecuación de fuerza

dinámica

γ
∂X

∂t
= Fint(X) + Fext (2.1)

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

de la superficie y Fext es la fuerza externa. La restricción de la distancia desde el tumor
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segmentado inicial y los tejidos alrededor del tumor que se obtuvieron de la información

topológica también se prevén en el modelo deformable por fugas en los ĺımites 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 <+ [31].

2.2.3. Métodos basados en Crecimiento de Regiones (Region

Growing) y reconstrucción de superficies

El crecimiento de regiones es una técnica que consiste en extraer una región conexa

dentro de una imagen, basándose 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 determinación del punto de partida para la segmentacin suele ser un aspecto cŕıtico

del algoritmo. Se han propuesto varios métodos para esta etapa: automáticos, aleato-

rios e interactivos etc [37]. Generalmente y en su forma más sencilla, se usa una semilla

a partir de la cual se realiza el crecimiento de acuerdo con los criterios elegidos para

obtener cada región [40–42, 154]. Una de las ventajas que presentan estos métodos es

que el resultado de cada región será conexo. El principal inconveniente es la necesidad

de interacción con el usuario para seleccionar la semilla correspondiente a cada región.

Además 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-

loǵıa de las regiones extráıdas o los métodos llamados Conectividad Difusa propuestos

por Udupa et al., [105, 147, 148]. A partir de la segmentación 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 generación de modelos

de superficie. El proceso de reconstrucción de estos modelos anatómicos parte de una

segmentación previa de la zona de interés y a partir de esos datos es posible determinar

una malla de poĺıgonos para su posterior utilización donde los poĺıgonos generalmente

están compuestos por tetraedros para la reconstrucción de volúmenes, y por triángulos

para la reconstrucción de superficies [8, 119, 120]. Este algoritmo consta de tres par-

tes fundamentales: La triangulación inicial a partir de las caras correspondientes a los

vóxeles 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-

rección del vector normal de cada triángulo aśı como el sentido de los vértices, además
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Figura 2.5: Comparación de superficies: Generación de mallas sin procesamiento de aristas conflictivas (A). Remoción

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

Figura 2.6: Triangulación de las caras fronteras en un vóxel (izq), Conectividad entre vóxeles y sus vecindades (der).

Fuente: (Kovalevsky, 1984-86)

las caras fronteras son aquellas que correspondan a los vecinos del vóxel 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 análisis de multi-resolución.

El método de clasificación multiescalas y múltiples bloques C-medias difuso con

corrección de intensidad para imágenes de resonancia magnética cerebral, usa un filtro

bilateral para procesar imágenes y poder construir una serie de multiescalas de cortes

consecutivos. Esto se logra mediante la reducción de la desviación estándar de la función

espacial y mediante la reducción de una función gama. En cada escala, separamos la

imagen en varios bloques y por cada cuadro, un método de clasificación 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 clasificación multiescalas y multi-

bloques C-medias difuso, y dado que los algoritmos de clasificación de imágenes pueden

ser sensibles al ruido, dicho filtrado, según los autores puede mejorar el rendimiento de

la clasificación de las imágenes en estudio.

Debido al efecto del volumen parcial, las imágenes 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 imágenes filtradas a

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

al., 2011)

Figura 2.8: Colección de imágenes de resonancia magnética generadas por MATLAB mostrando cortes consecutivos

axiales de un tumor (colección de imágenes apiladas en forma de bloques).

tienen bordes borrosos, aśı que los filtros lineales pueden reducir el ruido pero puede

resultar en una degradación del contraste y del detalle de la imagen resultante [139].

El filtrado bilateral puede superar este inconveniente mediante la introducción de una

medida parcial de detección de bordes en el filtrado, aśı como suavizar la intra-región

y preservar el borde de la inter-región. Un filtro bilateral reemplaza el valor del ṕıxel

de un centro de vecindario (centroide), con el promedio de los valores de los ṕıxeles

similares y cercanos [143]. En las regiones lisas los valores del ṕıxel en una pequeña

vecindad son similares entre śı, y el filtro bilateral actúa esencialmente como un filtro

de dominio estándar con un promedio alejado de las pequeñas diferencias de señal que

estén débilmente correlacionadas, y que fueron causadas por el ruido [89].

Aunque un campo de polarización afecta a la intensidad de diferentes tejidos en

toda la imagen, no afecta la relación de intensidad relativa de diferentes tejidos en una

pequeña región, aśı que dividimos la imagen completa en múltiples bloques y realizamos
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una clasificación multiescalas en una pequeña región. Esto puede superar la desventaja

de los algoritmos de clasificación de imágenes que son sensibles a la falta de homoge-

neidad en la intensidad.

Aśı que para reducir este efecto, las imágenes de resonancia magnética (IRM) se dividen

en tantos bloques pequeños como sea posible. Por otro lado, un pequeño bloque carece

de información global por lo que el bloque no puede ser muy pequeño. Debido a esto,

el tamaño del bloque será determinado por la estrategia de múltiples bloques.

Cuando solo hay un tejido en un solo bloque, cambiamos el tipo de superposición ó

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 múltiples escalas se representa en una serie de imágenes con diferentes

niveles de resolución espacial. La información general se extrae y se mantiene en las

imágenes a gran escala, y en las imágenes de menor escala se tiene más información de

tejido local. Esta descripción de múltiples escalas de imagen es generada por el filtro

bilateral, en la Fig.2.7 se ilustra el espacio de múltiples escalas que se construyeron

mediante un filtro bilateral, y en la Fig.2.8 se muestra cómo se pueden generar imáge-

nes reales médicas representadas mediante transformación geométrica de una región de

interés para diagnóstico; en este caso para mostrar un tumor, usando MATLAB R©.

2.2.5. Métodos basados en el reconocimiento de patrones

El reconocimiento de patrones consiste en clasificar objetos de interés entre un núme-

ro de categoŕıas o clases. Cada objeto a ser clasificado o etiquetado como clase wi se

denomina patrón, y el criterio que se usa para hacer dicha clasificación se basa en una

o varias magnitudes que caracterizan a los patrones, es decir magnitudes que difieren

lo más posible unos patrones de otros llamados vectores de caracteŕısticas. El espacio

definido por estas magnitudes es llamado espacio de caracteŕısticas. En clasificación de

imágenes los patrones son los ṕıxeles, el espacio de caracteŕısticas 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 caracteŕısticas en una dimensión, y en dos

dimensiones tendŕıamos 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 algún 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 imágenes mediante el cual se extraen diferentes caracteŕısticas (features) para cada
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Figura 2.9: Segmentación de una imagen de resonancia magnética cerebral mostrando el tumor en la región de interés

ROI usando metodoloǵıa de reconocimiento de patrones, junto con la ecualización de la imagen con histograma

ṕıxel. Éstas pueden ser caracteŕısticas de texturas, información de color, e información

de posición.

En la segunda etapa, las caracteŕıticas 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 ṕıxeles de la imagen original, que se haya agrupado o

clasificado en diferentes conjuntos con diferentes etiquetas, lo que permitirá generar

una imagen segmentada. En la Fig.2.9 puede observarse un diagrama del proceso de

segmentación mediante reconocimiento de patrones con el histograma de la imagen de

resonancia magnética ecualizada en la región de interés, que identifica un tumor. La

selección de las caracteŕısticas o descriptores a utilizar es una tarea sumamente im-

portante del proceso, y debe realizarse de acuerdo a la problemática planteada; de ello

dependerá en gran medida el desempeño del proceso de segmentación. 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 decisión [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

información que se utilice para el ajuste o definición de la técnica de reconocimiento de

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

dos de acuerdo a un conjunto de datos previamente clasificado (un conjunto de

datos etiquetados en diferentes clases). La descripción obtenida de este proceso de

ajuste es, entonces, utilizada para clasificar un nuevo conjunto de patrones. Este

tipo de técnicas se conoce como clasificación supervisada o análisis 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-

formación previa sobre el agrupamiento esperado. La información de las clases

es únicamente obtenida a partir de los propios patrones a agrupar. Este tipo de

técnicas se conocen como técnicas de clasificación no supervisada, agrupamiento

o clustering.

En todo algoritmo de reconocimiento de patrones el conjunto de datos a agrupar o

clasificar X estará formado por vectores de caracteŕısticas representativos del problema.

Cada dato será una d-upla de la forma: Xi = (xi1, ..., xid), con xij ∈ [−1, 1]. En general si

los datos no están normalizados en este rango, se realiza previamente una normalización

lineal de los mismos. El conjunto de datos estará definido por: X = {Xi}i=1,...,n, donde

d es la dimensión 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 función que

los métodos de clasificación, pero sin utilizar datos de entrenamiento, por lo tanto son

métodos no supervisados. Buscan agrupar los espacios caracteŕısticos en un conjunto de

datos, cuando son aplicados en el procesamiento de imágenes son capaces de encontrar

los espacios caracteŕısticos de ésta, siendo las intensidades de la imagen, la caracteŕısti-

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 śı mismos, usando los

datos disponibles. Un ejemplo clásico de algoritmo de agrupamiento es el de K-medias

[84, 95]. Este método de agrupamiento que se denomina particional, intenta encontrar

un número espećıfico de grupos, que están 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 clasificación de cada ṕıxel en la clase

con la media más 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 más cercano de acuerdo a

la distancia elegida. A continuación se re-calculan las medias de cada agrupación 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

segmentación inicial (o de manera equivalente, requieren parámetros iniciales).

Como los métodos de clasificación, 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 cálculos velozmente. Este algorit-

mo además minimiza una determinada función de coste (función objetivo), en este caso

el error cuadrático medio, y se representa por:

J =
k∑
j=1

n∑
i=1

‖xji − vk‖2 (2.2)

Donde ‖xji − vk‖ es la distancia Eucĺıdea entre el dato xji y el centroinde vk.

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 extensión del

K-medias tradicional. La principal diferencia es que en el k-medias cada dato, solo pue-

de pertenecer a una única 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 investigación la metodoloǵıa de diagnóstico se enfoca en la

identificación de diferentes tejidos cerebrales junto con la región de interés ROI (Region

of Interest), que siempre resulta tener caracteŕısticas diferentes del resto de los tejidos

sanos. Por eso el objetivo principal en el proceso de segmentación es dividir una imagen

en regiones (clases o subconjuntos) que sean homogéneas con respecto a una o más

caracteŕısticas. En las imágenes de resonancia magnética IRM, implica la separación

de los vóxeles de la imagen en regiones que comprenden diferentes tipos de tejidos.

Idealmente, la señal estaŕıa 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 señal, lo que da a lugar a la falta de homogeneidad

en la intensidad.
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Se comprobó por medio de estudios previos de expertos médicos que la herramienta

adecuada para este ejercicio de identificación seŕıa la técnica de agrupamiento difuso,

espećıficamente el agrupamiento difuso C-medias, ya que clasifica los ṕıxeles en sus res-

pectivos grupos [149, 150], teniendo en cuenta la variabilidad del valor de gris junto con

el ṕıxel incertidumbre estad́ıstico, producido como resultado de la aleatoriedad [75].

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

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

xi = biyi + ni (2.3)

Donde xi es la señal de resonancia magnética de salida medida, yi es la señal real,

bi representa el campo de polarización desconocido, modificado ligeramente, y ni es el

ruido añadido, y se supone que es independiente de bi. Por lo tanto una clasificación

precisa de una imagen de resonancia magnética determina una estimación precisa del

campo de polarización desconocido y el ruido; a continuación retiramos tanto el campo

como el ruido de la señal de resonancia magnética medida. Ahora usamos la técnica de

agrupamiento descrita y para una identificación exacta será necesario un agrupamiento

ideal. El algoritmo FCM produce una partición óptima c para la imagen {xi}Ni=1 al

minimizar la suma ponderada intergrupal del error cuadrático de la función objetivo

JFCM .

JFCM =
C∑
k=1

N∑
i=1

‖upik − vk‖
2 (2.4)

Donde {vk}ck=1 es el centro de intensidad caracterizado de la clase k, y c es el

número de tipos de tejidos subyacentes en la imagen que se da antes de la clasificación

(materia gris, materia blanca, ĺıquido cefalorraqúıdeo, tumor y el fondo). uik representa

la posibilidad de que el vóxel i sea perteneciente a la clase k y se requiere que uik ∈ [0, 1]

y
∑c

k=1 uik = 1 para cualquier vóxel i. Introducimos el parmetro p como un exponente

de ponderación escalar en cada pertenencia difusa y se establece con un valor de 2

(1 < p < ∞). Cuando el valor de p es cercano a 1, FCM se acerca al enfoque del

algoritmo duro (clásico) c-media. Cuando el valor se aproxima al infinito el centro de

masa del conjunto de datos, es la única solución del agrupamiento FCM [166]. Aqúı

el valor de p se establece en 2 y es el adecuado para la mayoŕıa de las imágenes de

resonancia magnética cerebrales según Shen et al., [140]. Para calcular la matriz de

pertenencia uik y los centros de conglomerados (centroides) vk , utilizamos las siguientes

ecuaciones:
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uik =
1∑N

i=1

(
‖xi−vk‖
‖xi−vl‖

) 2
m−1

(2.5)

vk =

∑N
i=1 u

p
ikxi∑N

i=1 u
p
ik

(2.6)

Basados en los principios de cálculo descritos por este algoritmo al momento de efec-

tuar la segmentación de una imagen, los vectores de caracteŕıstica, se supone que son

independientes unos de otros e independientes de sus coordenadas espaciales como men-

cionamos anteriormente. Sin embargo las imágenes en la vida real por lo general tienen

una fuerte correlación entre los ṕıxeles vecinos. Los ṕıxeles adyacentes en un objeto

generalmente no son independientes uno de otro. Por lo tanto, la incorporación de la

interacción espacial local entre ṕıxeles adyacentes en el proceso de agrupamiento di-

fuso se hace imperativa adoptar, para poder generar una clasificación más robusta y

significativa, aśı como ayudar a resolver las ambigüedades de clasificación debido al

solapamiento en el valor de intensidad entre grupos o la corrupción por ruido y arte-

factos que se producen en un tratamiento de estudio médico de imágenes de resonancia

magnética [159].

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

dificados y mejorados

Normalmente una clasificación difusa o suave (soft) se refiere a la segmentación de

volumen parcial VP. Van et al. [151] llevó a cabo la segmentación VP, bajo el enfoque

de Expectativa de Maximización (EM), y un Campo Aleatorio de Markov (MRF),

donde cada vóxel 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 información espacial para evitar la sensibilidad al ruido [97].

La función de regularización se introduce en la función de coste o función objetivo de

FCM convencional con el fin de imponer un efecto de vecindad. Este método nombrado

geométrico guiado, incorpora información de la condición geométrica de cada ṕıxel y su

relación con su entorno local. Aśı, este tipo de enfoque que añade a la función de coste

condiciones de regularización, muestran mayor robustez para la clasificación de IRM

inspirados en los mtodos EM y MRF mencionados.

En otro enfoque Phillips et al., [129] mejoran la variación en los valores de intensidad
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Figura 2.10: Resultado de segmentación de una imagen de resonancia magnética T2-ponderada con un 11 % de ruido.

(A) De izquierda a derecha-Imagen original, segmentación axial, imagen mejorada. (B) De izquierda a derecha-Imagen

original, resultado de una segmentación FCM-clásica, y resultado de la segmentación mejorada incluyendo información

espacial MFCM.

en la función de coste, a través de un campo de polarización 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 basándose

en un previo marco de desarrollo de conexión difusa y definición del objeto en escenas

multidimensionales donde se determina el tamaño del objeto local en la definición de

conexión. Resumiendo; este tipo de algoritmos de agrupamiento difuso modificados

y mejorados serán capaces de utilizar información contextual local para imponer la

continuidad espacial local permitiendo aśı la supresión de ruido y ayudar a resolver la

ambigüedad en la clasificación por inhomogeneidad. De manera que los algoritmos de

agrupamiento difusos C-medias -FCM son excelentes candidatos en la discriminación 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 segmentación

de IRM con ruido tanto para imágenes sintéticas obtenidas de repositorios como las

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

Inteligencia Artificial

Los sistemas de Inteligencia Artificial denominados “h́ıbridos”son aquellos que com-

binan dos o más técnicas, ofreciendo un mejor desempeño que las técnicas aisladas. En

los últimos años se han desarrollado el uso de diversas combinaciones entre sistemas

que utilizan Redes Neuronales, Lógica Difusa, Algoritmos Evolutivos (particularmente

Algoritmos Genéticos), las Máquinas de Soporte Vectorial, Optimización por enjambre

de part́ıculas, Optimización por colonias de hormigas y más reciente Optimización por

búsqueda alimentaria de la Bacteria [68, 69, 103]. Existen diversas opciones en el diseño

de un sistema h́ıbrido Difuso-Genético. Propuesta que consiste en la combinación de la

Lógica Difusa con Algoritmos Genéticos [32, 33]. Este tipo de sistema utilizados por va-

rios investigadores en el marco de la clasificación es un tema de constante investigación

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:

Optimización de las funciones de pertenencia: El algoritmo busca un adecuado

conjunto de parámetros para determinar las caracteŕısticas morfológicas de las

funciones de pertenencia, a partir de la definición inicial, sin modificar su for-

ma básica 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.

Selección de predicados: Si se da más 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. P(Opción) = “El ṕıxel corresponde a materia

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

Optimización de los predicados : A partir de las definiciones anteriores, el algorit-

mo busca modificarlos para obtener un mejor resultado en la segmentación. Este

enfoque requiere estructuras definidas de los predicados, es decir, no se utilizarán

otros operadores entre los predicados simples que forman el predicado compues-

to. Aśı el algoritmo puede determinar cuáles son los mejores conjuntos difusos

representados por los operadores introducidos y entonces se podrá 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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Incorporación de modificadores en los predicados : En este enfoque se altera el

efecto de las funciones de pertenencia, asociando estas alteraciones a etiquetas

lingǘısticas (hedges). De esta manera los predicados obtenidos pueden ser poste-

riormente analizados por los expertos para comprobar si tienen una real validez

lingǘıstica 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

requirió un conjunto de imágenes segmentadas previamente. Como se muestra en la

Fig.2.11, se crea un sistema de inferencia difusa donde las entradas tienen una desviación

estándar [sx = sy = 0,10] y con una función de pertenencia triangular [wa = 0,1 bc =

0,7], de esta manera es representanda la secuencia espectral T1-ponderado para delinear

el tumor en la región de interés ROI. Y en la siguiente Fig.2.12, se muestra el resultado

de la segmentación de la imagen, implementando el método Mamdani y la metodoloǵıa

difusa del cálculo de centroides.

Otro enfoque interesante es el de Agrawal et al., [3] en la utilización de técnicas de

Soft Computing, hace hincapié en un verdadero código de esquema de agrupamiento di-

fuso genético multi-objetivo, para la segmentación de imágenes de resonancia magnética

multiespectrales cerebrales.

Esta nueva técnica enfatiza la selección de los centroides del conglomerado en la

etapa inicial, al momento de una selección aleatoria de centroides para el algoritmo

Difuso C-Medias FCM, que incluye la información espacial para mejorar el resultado

de la segmentación. En lugar de seleccionar al azar centroides de los conglomerados

(clúster), y en su optimización, es utilizado este nuevo método denominado “método de

detección óptima del punto limı́trofe o frontera”(Optimum Boundary Point Detection

Method-OBPD).

El método consta de tres pasos: Primero, se extrae una porción de la totalidad de

la imagen de resonancia magnética cerebral donde se identifiquen los tres tejidos prin-

cipales (materia blanca, materia gris y ĺıquido cefalorraqúıdeo). Segundo, necesitamos
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Figura 2.11: Sistema de inferencia difusa con desviación estándar [sx = sy = 0,10] y función de pertenencia

triangular de [wa = 0,1, bc = 0,7]

Figura 2.12: Segmentación de la imagen modificando el valor de la función de pertenencia triangular a [bc = 0,6],

para mejorar la nitidez de los bordes que muestran el tumor.
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identificar dos puntos limı́trofes para dividir los ṕıxeles del cerebro en tres regiones sobre

la base de su intensidad, aśı se determinan el número de puntos limı́trofes del conjunto

de datos para dividir la región en la cantidad necesaria de clústeres o conglomerados

(en este caso 3), como se muestra en la Fig.2.13.

Estos puntos limı́trofes se optimizan con las técnicas de segmentación h́ıbrida del

Algoritmo Genético -y- la Optimización por búsqueda 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 optimización basado en enjambre de part́ıculas PSO-FCM (Particle

Swarm Optimization).

La combinación de estas técnicas denominadas h́ıbridas utiliza los valores de los

ṕıxeles encontrados para reformular la función objetivo, y aśı determinar que estos

valores son los óptimos y que además están dentro de los ĺımites prefijados del contorno

a partir del conjunto de datos de imágenes 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.

Según los autores del estudio, la técnica propuesta se puede extender para averiguar

el número de puntos limı́trofes requeridos para el agrupamiento cuando las imágenes

de la realidad sobre el terreno (Ground truth) no estén disponibles para la evaluación

de la calidad de la segmentación, modificando el valor del exponente de ponderación

escalar m cuyo valor siempre se utiliza igual a 2.

2.2.10. Métodos basados en Algoritmos FCM estándar-mejorados

y con criterio de optimización multiobjetivo

La técnica de agrupamiento multiobjetivo codifica los centros de los clústeres en sus

cromosomas y al mismo tiempo optimiza la compacidad difusa global, y la separación

difusa entre las agrupaciones.

En la generación final, produce un conjunto de soluciones no dominadas, a partir del cual

la mejor solución en términos de un ı́ndice de validez J propuesto recientemente por

varios autores [10, 11], es el elegido para formar la solución final del agrupamiento. La

longitud del cromosoma correspondiente proporciona el número exacto de clústeres. El

método propuesto se aplica en muchos simulaciones de imágenes cerebrales, ponderada
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Figura 2.13: Valores de los ṕıxeles de una única porción cerebral. [z1, z2]- son los puntos limı́trofes, [LB , UB ]-

representan los ĺımites inferior y Ĺımite superior. Fuente: (Agrawal et al., 2014)

Figura 2.14: Proceso de extracción de una única porción de imagen cerebral de resonancia magnética a partir de la

ROI



Caṕıtulo 2. Estado del Arte 40

en T2 y densidad protónica, en T1 de ponderada normales, y en lesiones de esclerosis

múltiple para imágenes 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-

cación del cromosoma que evoluciona de forma automática, el número de clústeres con

operadores genéticos especiales.

Combinando el concepto de agrupación multiobjetivo a una longitud variable del cromo-

soma, con el fin de obtener una solución de agrupamiento difuso mejorado, se determina

el número de clústeres automáticamente. Aśı las entradas del algoritmo NSGA-II son el

conjunto de datos ( el corte seccional consecutivo de la imagen a estudio), constituido

por: La generación máxima, el tamaño poblacional y una cota superior de los números

o agrupaciones que se ajustan a un número de individuos como soluciones potenciales

para inicializarse, al principio del algoritmo. Adoptaremos este enfoque de trabajo ya

que propone que es posible hacer la evaluación de la segmentación cuando no se tiene

acceso a los data sets de las imágenes reales (Ground truth) y el alcance del procedi-

miento mediante este enfoque multiobjetivo proporciona una forma robusta y efectiva

de segmentación a imágenes de resonancia magnética. Según los trabajos de Mukho-

padhyay et al., , [112] el problema del agrupamiento difuso se ha modelado como la

optimización simultánea de la compacidad difusa de los conglomerados y la separación

entre los clústeres difusos. En este sentido, para nuestra investigación hemos adoptado

el bien conocido algoritmo NSGA-II como base inicial para verificar la mejoŕıa que se

deberá obtenerse al final de la segmentación.

Una técnica de codificación de longitud variable de cadenas se ha utilizado con el

fin de cubrir el número de clústeres de forma automática. Por lo tanto el algoritmo

propuesto no requiere la especificación a priori de el número de grupos presentes en un

conjunto de datos. La incertidumbre en la segmentación de imágenes médicas proviene

de la imprecisión en los cálculos y la vaguedad de las definiciones de clase. Teniendo

en cuenta esto, la teoŕıa de conjuntos difusos se incorpora para la determinación de

los valores de pertenencia de los diferentes ṕıxeles de diferentes clústeres. La eficacia

del algoritmo propuesto se muestra a la hora de la segmentación de varias imágenes de

resonancia magnética. Los resultados de esa segmentación se comparan entonces con la

información de la realidad del terreno GT, disponible en ĺınea (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 optimización multiobjetivo en lugar de un objetivo

único como se muestra en la Fig.2.15.
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Figura 2.15: Imagen de la segmentación 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 formación de imágenes, 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 segmentación

se mejorará después de la incorporación de la información espacial. Esto es necesario

para manejar el ruido de una mejor manera, utilizando para ello las herramientas de

optimización multiobjetivo del algoritmo NSGA-II, como una técnica de optimización

subyacente para el algoritmo de agrupamiento propuesto FCM mejorado.



Caṕıtulo 3

Sistema propuesto para la

segmentación de un tumor cerebral

3.1. Marco teórico - práctico para la identificación

de tejido cerebral.

Una imagen digital puede ser descrita como una función en dos dimensiones f(x, y),

en donde (x, y) representan las coordenadas espaciales de la imagen, y cada valor f

en un punto cualquiera de (x, y) representa un nivel de intensidad de gris (imágenes

monocromáticas-predicado). Cuando los valores (x, 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 ecuación de la , y cada elemento

de la matriz es llamado ṕıxel. A cada elemento o ṕıxel (v11) de la matriz I(x, y) le

corresponde una posición espacial en la imagen, y a cada ṕıxel le corresponde un valor de

intensidad representativo de la información visual o emisión 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 número de bits para representar la información, y lo mas usual es 8 bits

que corresponde a un byte 28 = 256[0− 255] o bien, 16 bits 216 = 65536[0− 65535] que

corresponden a 2 bytes respectivamente; a mayor cantidad de bits, mayor resolución

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

imágenes médicas, estas medidas o intensidades en la imagen pueden ser descritas como

la absorción de radiación: rayos X, presión acústica en ultrasonido, o amplitud de señal

de radio-frecuencia, como en las de resonancia magnética. Si se tiene una medida simple

para cada posición de la imagen, entonces, ésta es una imagen escalar. Si se tiene más de

42
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Figura 3.1: Representación matricial de un tumor en una imagen de resonancia magnética en escala de grises

mostrando la región de interés ROI, enmarcada.

una medida (por ejemplo, dual-eco MRI), entonces la imagen es llamada vector o imagen

multicanal. Las imágenes también pueden ser adquiridas en el dominio continuo, como

peĺıcula de rayos X, o en el dominio discreto como en el de la resonancia magnética [143].

Como nuestro propósito es extraer información de una imagen, entonces, tenemos que

extraer las caracteŕısticas 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 ecuación:

I∗ = [v11, v21, ..., vm,n, ..., vm1]T , donde n = 1, 2, ..., n (3.1)

Para facilitar la notación, colocamos el vector anterior en función de un solo sub́ındice:

I∗ = [v1, v2, ..., vk]
T , donde k = 1, 2, ..., n×m (3.2)

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

nales en el proceso de segmentación. Una vez que cada ṕıxel 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 más

general sobre el tratamiento digital de imágenes se recomiendan el siguiente libro [61].

El proceso de segmentación consiste en particionar la imagen I(x, y) en varias regiones

S1(x, y), S2(x, y), ...Sc(x, y) tal que cumpla con las siguientes restricciones:

c⋃
i=1

Si = I tal que Si ∩ Sj = 0, i 6= j (3.3)

La primera condición de la ecuación nos muestra que la unión de las regiones segmen-

tadas Śı, i = 1, ..., c debe formar la imagen completa, mientras en la segunda condición

se asume que las imágenes debe ser disjuntas, es decir, no hay ningún solapamiento

entre ellas. El proceso de segmentación tiene una amplia aplicación, en área tales como:

visión por robots, imágenes geográficas, reconocimiento de objetos, imágenes médicas,

entre otros [15, 128]. Al eliminar la restricción de que las regiones estén conectadas, la

determinación de los conjuntos o regiones Si es llamada clasificación del ṕıxel y a los

conjuntos se les llama clases. El etiquetado será el proceso de asignar una clase signi-

ficativa a cada región y puede ser llevada a cabo separadamente de la segmentación.

Este proceso mapea el ı́ndice numérico del conjunto Si a una designación anatómica.

En imágenes médicas, frecuentemente las etiquetas son obvias y pueden ser determina-

das mediante inspección del experto médico. El etiquetado automático por computador

es deseable cuando las etiquetas no son tan obvias o el sistema realiza procesamiento

automático de imágenes. Por ejemplo, una situación t́ıpica es la que se aplica a imáge-

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 segmentación generalmente se basan en dos propiedades básicas de los ṕıxeles

de la imagen: discontinuidad y similitud. Dentro de la primera categoŕıa se intenta

dividir la imagen basándose en los cambios bruscos de intensidad de los ṕıxeles. Las

áreas de interés en esta categoŕıa son la detección de puntos, de ĺıneas y de bordes en

la imagen. Las áreas dentro de la segunda categoŕıa están basadas en las técnicas de

umbrales, crecimiento de regiones, y técnicas de división y fusión. La clasificación de

ṕıxeles frecuentemente es un objetivo deseable en el tratamiento de imágenes médicas,

particularmente cuando se necesita clasificar regiones desconectadas que pertenecen al

mismo tejido. La determinación del número de clases k en la clasificación de ṕıxeles

generalmente se asume basándose en conocimientos previos de la anatomı́a que se esta

tomando en consideración (por ejemplo las clases de tejido cerebral sano y tumoral). De

una manera más formal, la segmentación mediante los algoritmos de agrupamiento difu-
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so es el proceso de dividir la totalidad de la imagen en su representación c-ńıtidas {X},
conectadas al máximo de subregiones {Xi}, de modo que cada {Xi} sea homogénea con

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

c⋃
i=1

Xi = X tal que Si ∩ Sj = 0, i 6= j (3.4)

Xi ∩Xj = 0, ∀ij i 6= j (3.5)

Xi = 1, ..., c están conectados (3.6)

p{Xi} = V erdadero ∀i (3.7)

p(Xi ∪Xj) = Falso (3.8)

Si i 6= j & Xi es adyacente a Xj (3.9)

Las condiciones en las Ecs.3.4 y 3.5 son la representación de la teoŕıa de conjuntos

de una c-partición ńıtida de X; la función de pertenencia mxi : IJ → {0, 1} de la región

Xi es:

mxi(i, j) =

1; (i, j) ∈ Xi

0; (i, j) /∈ Xi

i = 1, ..., c (3.10)

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

una matriz U , esto es un partición-c ńıtida U ∈M(hc) de X .

Tenga en cuenta que a pesar de que las ubicaciones espaciales de los ṕıxeles en la imagen

no intervienen directamente en la partición en la Ec.3.9, el plano de la imagen se divide

impĺıcitamente por U , porque cada vector xij está asociado con la ij-ésima columna de

la matriz U [61, 143].

En muchas situaciones no es fácil de determinar si un ṕıxel debe pertenecer o no a una

región espećıfica. La razón se debe a que las caracteŕısticas utilizadas para determinar la

homogeneidad pueden no tener transiciones concluyentes en los ĺımites de la región. Esto

es especialmente cierto cuando las caracteŕısticas se calculan utilizando, por ejemplo,

una ventana local 3× 3 ó una ventana de 5× 5 .

Para aliviar esta situación, se puede insertar el concepto de conjuntos difusos en el
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Figura 3.2: Tratamiento de imagen en una sola dimensión espectral (R-rojo), N = 1

proceso de segmentación. La primera referencia a la segmentación difusa fue hecha por

Prewitt [130], quien sugirió, que los resultados de la segmentación de imágenes deben

ser subconjuntos difusos en lugar de subconjuntos ńıtidos del plano de la imagen. En

una segmentación difusa, a cada ṕıxel 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 más precisas de las propiedades de la

región.

El resultado de una segmentación difusa de X, es una partición difusa U de X en c-

subconjuntos difusos mxi : IJ → {0, 1} : i = 1, ..., c, que sustituye a las funciones de c-

pertenencia en la Ec.3.10. Para (i, j) ∈ Pij, Mxi (i, j) representa el grado en que (i, j)

pertenece a mxi. Es aśı 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 colección de imágenes.

Las imágenes se suelen tratar con dos dimensiones espaciales, pero en la mayoŕıa de

los casos se generaliza a las imágenes con dimensiones espaciales N, y a las dimensiones

no espaciales, como el tiempo. Para las imágenes de resonancia magnética el conjunto

de cuantificación de niveles de gris esta denotado por la cantidad de bits mencionados

anteriormente (28 = 256 [0− 255]) ó 16 bits, además del factor de la dimensión espec-

tral que es igual a 3, por los canales radiométricos de Rojo, Verde y Azul (corresponde

a RGB). Como un ejemplo para la colección de imágenes que será tratada con una

dimensión espectral N=1 (en el dominio espacial <N), como se muestra en la (Fig.3.2).

En nuestro estudio experimental, tenemos imágenes de resonancia magnética que

se componen de N = 3 dimensiones espectrales: dos tiempos de relajación (T1,T2) aśı

como la densidad de protones (DP), en cada localizacin espacial 2D. Siendo T1ij la
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Figura 3.3: Proceso de convolución de una imagen con una máscara de (3× 3). El ṕıxel resultante (x,y) o S5 es la

suma promedio de los (Pi ×Ki).

designación de la relajación spin-reticular (longitudinal), T2ij la relajación transversal,

y rij la densidad protónica de ṕıxeles (i, j) en un corte seccional consecutivo (slice) de

resonancia magntica, de dimensiones totales (m × n). Siendo ellos tres, medidas que

se pueden agregar en el vector de pxeles xij = (T1ij, T2ij, rij) en <3; y los vectores

construidos a modo de ṕıxeles, que constituyen un conjunto de datos X que soporta los

métodos basados en ṕıxeles [5]. Por último, es mejor que en lugar de extraer y ordenar

las nueve intensidades desde una ventana de 3×3, mejor es centrarlo en el pixel (i, j) en

cada uno de los tres sectores. Esto resultaŕıa en cualquiera de tres conjuntos de carac-

tersticas en <9 o en un conjunto de caracteŕısticas en <27 para apoyar la segmentacin

de X basada en la región de interés ROI.

Debido a esta metodologa, es posible y a veces sea más provechoso combinar carac-

teŕısticas de ṕıxel 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 ṕıxeles pue-

den ser utilizados ya sea como parte del vector de caracteŕısticas, o en la extracción

de las caractersticas seleccionadas para su uso. Para el tratamiento de la coleccin de

imágenes, primero adquirimos la base de datos médica de la fuente original ó reposi-

torio -Viewer-Dataset, que contiene colecciones de cortes seccionales consecutivos de

imágenes 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-

peración inversa de atenuación de fluido), extráıdos desde OsiriX-Lite R© por medio de

la interface de MATLAB R©, indicadas en las expresiones a continuación y mostrado en

un ejemplo concreto como se aprecia en la (Fig.3.4) .
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Ds1= t1-fl2d tra-10 imadjust (29 slices)-corresponde al tumor del corte—- Sl-20.

Ds2=T1-se-extrp -70 imadjust (22 slices)-corresponde al tumor del corte— Sl-10.

Ds3=t2 tirm cor-dark-fluid-fs imadjust (29 slices)-corresp. tumor del corte– Sl-20.

Ds4=MPR Range 1 -18 imadjust (60 slices)-correspo. al tumor del corte— Sl-25.

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

que muestra el corte (slice)-Sl-20 con el tumor

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

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

Figura 3.5: Colección de cortes sagitales seccionales consecutivos para canal T1-ponderado con fluido oscuro.
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Figura 3.6: Colección de cortes coronales seccionales consecutivos para rango multi-canal.

Figura 3.7: Colección de cortes axiales seccionales consecutivos T1-FLAIR.
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3.3. Extracción de caracteŕısticas de la metadata en

la imágenes de resonancia magnética con for-

mato DICOM.

Con el estándar relacionado a la arquitectura de documentos cĺınicos CDA (Clinical

Document Architecture), es posible incorporar información semántica a las imágenes

médicas provenientes de una base de datos médica [86, 88]. La información que se debe

plasmar en el informe estructurado requiere que sea descrito de forma exhaustiva la

casúıstica del informe radiológico. Es por esa razón que es importante la exploración de

un agente complementario por parte de un especialista, y el organizar los diferentes con-

ceptos resultantes de la interpretación 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 R©, como se muestra en la Fig.3.8

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

una aplicación médica (izquierda), y su visualizacin con ayuda de comandos de MATLAB R©
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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 imágenes de resonancia magnéti-

ca que tienen cortes seccionales consecutivos de tumores se crea con MATLAB el mon-

taje de todas las imágenes para identificar la localización exacta del tumor, en la Fig.3.9

se aprecia el montaje de 4 colecciones diferentes a partir del data set a continuación.

Ds1= t1-fl2d tra-10 imadjust (29 slices)-corresponde al tumor del corte—- Sl-20.

Ds2=T1-se-extrp -70 imadjust (22 slices)-corresponde al tumor del corte— Sl-10.

Ds3=t2 tirm cor-dark-fluid-fs imadjust (29 slices)-corresp. tumor del corte– Sl-20.

Ds4=MPR Range 1 -18 imadjust (60 slices)-correspo. al tumor del corte— Sl-25.

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

descrita arriba, y hecha con MATLAB.



Caṕıtulo 3. Sistema propuesto para la segmentación de un tumor cerebral 52

3.5. Segmentación 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 máscara (kernel) de

3 × 3 que servirá como filtro. Estos son los datos de entrada del algoritmo de parti-

cionamiento estándar FCM; iterando una primera vez para el cálculo de los centroides.

Cabe mencionar que la cantidad de conglomerados o clústeres elegidos cumplen el do-

minio del conocimiento patológico correspondiente a los tejidos que queremos encontrar

(materia blanca, materia gris, ĺıquido cefalorraqúıdeo, edema, necrosis y el fondo). El

procedimiento de la elección automática de los centroides se explicará en el capitulo

posterior. Aśı que como parte de las modificaciones y mejoras al algoritmo estándar,

podemos asignar externamente ı́ndices numéricos en vez de colores para identificar a

nivel de ṕıxeles los tejidos normales y los at́ıpicos, 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.

Figura 3.10: Identificación de corte para análisis tumoral y preparación para la segmentación.

Ejecutamos el algoritmo de agrupamiento difuso estándar FCM-(Fuzzy C-means)
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Figura 3.11: Visualización del corte seccional consecutivo junto con la región de interés -ROI, y la representación a

nivel de ṕıxeles del espacio de caracteŕısticas.

con los datos de entrada de la imagen correspondiente al corte seccional No20 (iterándo-

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

estándar basado en un ı́ndice de validación .

La caracteŕıstica principal de la mejora se produce iterando la partición de un cúmu-

lo mediante las operaciones de compactación y separación (dividir y fusionar), a

dichos cúmulos de las agrupaciones. Esta modificación produce una mejor validación

de la partición, y éstas son conservadas. La precisión de la evaluación cuantitativa de

las segmentaciones resultantes en las imágenes de resonancia magnética que hagan la

diferenciación del tejido sano del tumoral esta definido por el valor de las coordena-

das del ṕıxel. El orden asignado a los ı́ndices correspondientes a cada ṕıxel han sido

implementados inicialmente de forma manual para ser ejecutados en automático, al-

goŕıtmicamente al final; además es necesario un proceso iterativo mediante el cual el

conjunto de entrenamiento sea seleccionado repetidamente para optimizar la calidad de

la segmentación, y se deben cumplir los siguientes criterios:

Que a los valores iniciales de las coordenadas del ṕıxel basados en niveles de gris

de la imagen original (de 0 a 65535), deben reasignársele valores de 0 hasta 1 [0,1]

en un canal radiométrico.

Cada vector del ṕıxel (ntido) debe ser asignado al clúster donde tenga el grado

de mayor pertenencia.

El planteamiento inicial consiste en hacer la asignación automatica de los valores

en los ı́ndices 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 ı́ndice

que tiene en cuenta tanto las propiedades de la pertenencia difusa como la estructura de

los datos; Tomando como base la compactación y la separación difusa de los clústeres.

A diferencia de la medida de Xie, Beni, que imponen diferentes números de clústeres en

los datos, nuestro ndice está diseñado para evaluar los méritos relativos a las diferentes

particiones que dividen un conjunto de datos en el mismo número de clústeres. Además,

dado que usaremos esta nueva medida en combinacin con el algoritmo de agrupamiento

FCM para generar mejores particiones, dicha medida se construye espećıficamente para

abordar algunos de los escollos conocidos de la función objetivo del algoritmo FCM

(Jm). Sin embargo, en este trabajo, se propone una nueva estrategia para la segmenta-

ción intracraneal de imágenes cerebrales por resonancia magnética utilizando la técnica

de agrupamiento h́ıbrido con el algoritmo de agrupamiento difuso FCM estándar

inicial. En lugar de seleccionar aleatoriamente el centroide de los clústeres y optimizar-

los, hemos utilizado el método del Algoritmo Genético para su cálculo automático.

Con la hibridación del algoritmo FCM y los algoritmos genéticos se mejora el potencial

de codificación de los operadores para resolver el criterio multiobjetivo. Aśı se logra

una maximización de la identificación de patrones caracteŕısticos que definen tejidos

(sanos y tumorales), diferenciándolos incluso si se superponen. En este apartado solo se

desarrollará la metodoloǵıa correspondiente a las mejoras implementadas del algoritmo

de agrupamiento FCM estándar, dejando el desarrollo de la metodoloǵıa utilizada para

el algoritmo Genético en posteriores caṕıtulos.

3.5.1. Metodoloǵıa propuesta para la segmentación aplicando

una modificación al algoritmo FCM estándar.

El agrupamiento difuso permite que los objetos pertenezcan a más de un clúster. Es

una técnica de búsqueda óptima local. Sea X = xij, i = 1, 2, ..., Nr, j = 1, 2, ..., Nc

denota una imagen digital en una matriz bidimensional de ṕıxeles con Nr filas, Nc co-

lumnas y xij el valor del ṕıxel (i, j). Cada ṕıxel situado en el espacio de caracteŕısticas

ha sido representado por un vector de caracteŕıstica X = xi donde X ⊂ <3 . Una ima-

gen completa comprende 320 x 284 pxeles (para la imagen real). En este estudio, sólo

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 ṕıxeles que forman la región extra-craneal.

Las imágenes resultantes contienen aproximadamente n = 65535 pxeles en promedio.

La región intracraneal se compone de tres tejidos anatómicos de interés (ĺıquido ce-
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falorraqúıdeo, materia blanca y materia gris). Además, para las imágenes que hemos

procesado, la región intracraneal admite tres tejidos patológicos más (Edema, necrosis y

fondo), por lo que dependiendo del número de tejidos patológicos la cantidad de cúmu-

los vaŕıa de c = 4 a c = 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 codificación local inicial para construir la

matriz de pertenencia U, como sigue:

U0 =


1100 . . . 0011 . . .

0011 . . . 0000 . . .
...

...

0000 . . . 1100 . . .



La información convincente del clúster, se obtiene al iniciar aplicando un algoritmo

de agrupamiento difuso FCM, donde A = FCM. Luego Á = FCM ese mismo algoritmo,

también se utiliza para llevar a cabo la partición que se generó desde el centro del clúster.

La derivación de la medida de validez es la siguiente: Definimos la función de desviación

del patrón xk a partir del clúster i como:

dik = (uik)
m
2 ‖xk − vi‖A (3.11)

Donde m ∈ [1,∞); y el valor encontrado de m determina lo difuso de la desviación

dik, ‖xk − vi‖A es una norma del producto interno inducido por la matriz A (es decir,

‖x‖2
A = (xTAx)). Entonces, la Ec.3.11 es una generalización de la desviación difusa

definida por Xie et al., con una constante m=2 y la matriz A=I, será igual a la matriz

de identidad; por tal razón en la Ec.3.11, A puede ser una matriz cualquiera de dimen-

siones p× p finita positiva.

Donde la varianza del clúster difuso i es definido como:

σi =
n∑
k=1

d2
ik (3.12)

La cardinalidad difusa del clúster i se define como:

ni =
n∑
k=1

uik (3.13)
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Y la compactación del clster difuso ci se calcula como:

πi =
σi
ni

(3.14)

Luego entonce, definimos la separación si de un clúster difuso i como la suma de

las distancias a partir del mismo clúster.

si =
c∑
t=1

‖vi − vt‖2
A (3.15)

Finalmente el ı́ndice de validación de un clúster difuso i , que es una relación de

(πi
si

) de su compactación con su separación, produce el ı́ndice de partición denominado

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

relación sobre todos los grupos, como sigue:

SC =
c∑
i=1

∑n
k=1 u

m
ik ‖xk − vi‖2

A

ni
∑c

t=1 ‖vi − vt‖2
A

(3.16)

Esta normalización tiene como objetivo hacer la función SC insensible a los tamaños

del clúster; esta es una propiedad deseable que al mismo tiempo no es compartida por

la función objetivo Jm, [11, 69, 104]. Y dado que la función objetivo (Jm) y la función

de validez (SC) deben utilizarse conjuntamente para conducir a mejores soluciones

de agrupamiento, el objetivo principal radica en diseñar una medida de validez que

complemente la función 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 ı́ndices de validez, por ejemplo, para la entroṕıa de partición como en [67, 169], y

para el coeficiente de partición como en [131].

Este nuevo criterio adoptado, es aplicable para las segmentaciones de un corte sec-

cional consecutivo real (slice No20), y es plasmado en un esquema prototipo como parte

de nuestra propuesta de investigación que se muestra en la Fig.3.12.

Cabe mencionar también que en este trabajo de investigación, tenemos en cuenta

como base introductoria para la adopción del nuevo criterio de orientación h́ıbrida, una

estructura algoŕıtmica No-Eucĺıdea, subyacente en los algoritmos genéticos difusos; los

siguientes atributos a mejorar del agrupamiento difuso del algoritmo FCM estándar,

seŕıan:

Al inicio del algoritmo FCM estándar se debe fijar una partición inicial del espacio

de caracteŕıstica considerado. De esta forma, el resultado final de este algoritmo
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Figura 3.12: Esquema propuesto de segmentación, usando el Algoritmo de agrupamiento difuso FCM- Estándar con

optimización del ı́ndice de validez, con una informacin convincente del clúster.

iterativo puede depender de la partición que se escogió.

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

cidos en muchos de los problemas de agrupamiento.

La definición de distancia que utiliza el algoritmo FCM estándar es Eucĺıdea; por

lo que este algoritmo tiende a detectar conjuntos hiperesféricos.

Adoptamos entonces, este nuevo criterio de orientación a las modificaciones que

debemos realizar al algoritmo FCM estándar, basándonos 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 definición del individuo para la

solución de agrupamientos reales (corte seccional No20, 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 hipereĺıpticas en vez de hiperesféricas.

Este nuevo criterio adoptado, se hace aplicable para las segmentaciones al mismo

corte seccional consecutivo real (slice No20), y es plasmado en un esquema final que se

muestra en la Fig. 3.13.
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Figura 3.13: Esquema de segmentación resultante de la hibridación del Algoritmo de agrupamiento difuso FCM-

Estándar modificado con el Algoritmo Genético de agrupamiento difuso.

Al obtener la imagen resultante segmentada, observamos que la representación de

los tejidos tumorales se solapan con partes normales de los ventŕıculos cerebrales (del

corte No20); por esa razón generamos iterativamente ı́ndices 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 patológica como se muestra en las Fig.3.14

y la Fig.3.15.

Además hacemos un análisis a nivel pixelar para tratar de identificar el volumen del

tumor, representando el tejido tumoral con una única intensidad, es decir, asignándole

un valor de 1 a los que tienen una mayor pertenencia y son visualizados con una alta

intensidad (blanco), en ambos casos ( 1alocalización y 2alocalización ); de esa manera,

la región de interés ROI mostrará la dispersión homogénea del tejido tumoral como se

muestra en las Fig.3.16 y la Fig.3.17.
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Figura 3.14: Segmentación resultante con el Algoritmo de agrupamiento difuso de medias de clústeres modificado -

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

Figura 3.15: Segmentación resultante con el Algoritmo de agrupamiento difuso de medias de clústeres modificado

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

algoritmo Genético de agrupamiento difuso-primer mapeo de localización de tejido tumoral

Figura 3.17: Análisis a nivel de ṕıxeles de la imagen con la ROI segmentada por el algoritmo FCM modificado, y el

algoritmo Genético de agrupamiento difuso-segundo mapeo de localización de tejido tumoral
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3.5.2. Ajuste de nivel de intensidad y extracción de contornos

activos de la ROI.

En esta etapa utilizamos dos tipos de segmentación: La segmentación por umbrala-

ción de la imagen luego del proceso aplicado por el algoritmo FCM, y la segmentación

por contornos activos.

Segmentación por umbralación: El proceso de umbralación 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 más

rápida debido a la cantidad de información que contienen los ṕıxeles. 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 aplicación de las operaciones de contracción/expansión,

de acuerdo a las restricciones de cada paso. La ventaja de usar este método es que

particiona la imagen en subregiones con ĺımites continuos. Mientras que los detectores

de bordes se basan solo en el umbral o el filtrado local, y a menudo resulta en ĺımites

discontinuos.

La segmentación 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 ĺımites 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 están lejos del conglomerado que forman el tumor. Los

contornos de ajuste de nivel establecidos para el área del tumor se aplicarán al sector

binarizado correspondiente; lo que dará como resultado una imagen libre de ruido y con

el contorno del área final del tumor. Todos los procesos serán descritos gráficamente

desde la Fig.3.18 hasta la Fig.3.23.
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Figura 3.18: Proceso de umbralación 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 localización tumoral(A).

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

Figura 3.19: Proceso de ajuste de nivel de contorno activo aplicados para el área 1alocalización tumoral, eliminando

el ruido y las subregiones que están lejos de la región de interés ROI. En el proceso también se eliminan áreas craneales

correspondientes a hueso tejido duro mediante la técnica de Shrink/expantion.
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Figura 3.20: Imágenes resultantes del estudio de ajuste de nivel de contorno activo de la ROI para la primera

localización tumoral.

Figura 3.21: Proceso de umbralación 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 ecualización hecha a la imagen (B).
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Figura 3.22: Proceso de ajuste de nivel de contorno activo aplicados para el área de 2alocalizacin tumoral.

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

localización tumoral.
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3.5.3. Propuesta de un esquema de procesamiento de la ima-

gen médica para discriminación e identificación de tejido

tumoral y la extracción de caracteŕısticas.

Una vez caracterizada la patoloǵıa del tejido tumoral y segmentadas las áreas hiper-

intensas (niveles altos de intensidad) en la imagen, el siguiente objetivo será reconocer

cuáles de ellas son realmente tejido normal de los identificados como tumor. Para rea-

lizar este reconocimiento primero es necesario contar con información relevante de las

áreas que permitan determinar la correspondencia a uno u otro grupo. Para obtener es-

tos parámetros significativos que describen al tejido tumoral, en este trabajo se plantea

el cálculo de descriptores para desarrollar luego una mineŕıa de datos eficiente. Para

lograr este objetivo es necesario llevar a cabo un procesamiento completo y detallado

sobre las imágenes médicas.

Por esa razón hacemos una propuesta de un esquema médico mostrado en la Fig.3.24,

el procesamiento implica la manipulación de las imágenes vistas como señales digitales,

para extraer la información más elemental subyacente. El análisis se encamina a deter-

minar las caracteŕısticas de las estructuras elementales tales como bordes o regiones, aśı

como las relaciones entre ellas y permitir de esta manera su posterior reconocimiento e

interpretación.

El procesamiento de la información impĺıcita 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 caracteŕısticas de la misma no sólo se

adjudicaron a elementos reconocibles como ubicación e intensidad, sino que se evalua-

ron parámetros estad́ısticos, morfológicos, 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 imágenes que deben comprenderse para luego entender la razón de los

parámetros obtenidos de la imagen.

Luego de la segmentación, las regiones necesitan ser descriptas e interpretadas. Las ca-

racteŕısticas que representan a una región son utilizadas como descriptores de la misma

y de acuerdo al problema se busca que sean insensibles a variaciones en tamaño, rotación

y traslación. Algunos de los descriptores más comúnmente reconocidos se utilizarán 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 continuación.
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Figura 3.24: Esquema propuesto para la segmentación de imágenes de resonancia magnética con tejido tumoral y

la extracción de caracteŕısticas para su descripción.

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-
tación FCM mejorado, adjudicando elementos reconocibles morfológicamente en inten-
sidad
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3.5.4. Descripción de ĺıneas y contornos.

Una región puede ser descripta a través de sus fronteras mediante el cálculo de

descriptores de ĺıneas y contornos. Los descriptores más simples que pueden obtenerse

son por ejemplo longitud, diámetro, número de esquinas y momentos. Otros descriptores

utilizados para la representación son los códigos de cadena, aproximación polinomial,

firmas, esqueletización y Descriptores de Fourier como lo describen diferentes autores

como [57, 62, 63].

3.5.5. Descripción de regiones de interés - ROI

Dependiendo del criterio o del punto de vista a utilizar, una región puede describirse

de distintas maneras. En efecto, puede ser vista como un conjunto de puntos conectados

entre śı, es decir partiendo de un punto de la región podemos llegar a otro punto de

la misma sin abandonar la región, o puede ser descrita por el número de huecos que

presenta, siendo en ambos casos propiedades topológicas. Por el contrario, si podemos

obtener valores tales como el área, peŕımetro, etc., estaremos refiriéndonos a propiedades

métricas. Pero también es posible fijarnos en las irregularidades de las regiones para su

diferenciación. Finalmente, La estructura de una región puede resultar una propiedad

de interés.Teniendo en cuenta todas estas aproximaciones a la hora de describir una

región, se realizaron 3 enfoques básicos para analizar las regiones:

ROI en blanco y negro (fondo en negro del mismo tamaño de la imagen total con

la ROI en blanco).

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 permitió obtener una mayor cantidad de parámetros al evaluar distintas propie-

dades y caracteŕısticas de las regiones.

3.5.6. Propiedades Topológicas

Una propiedad topológica se caracteriza por ser invariante a ciertas deformaciones

de las figuras en la imagen. De forma gráfica, 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 permaneceŕıa invariable ante una deformación de la hoja (obviamente
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siempre y cuando la hoja no fuera doblada o rota). Las propiedades topológicas no

pueden involucrar nociones de distancia, puesto que las distancias son distorsionadas

por proyecciones topológicas. Del mismo modo, tampoco pueden involucrar nociones

de distancia de forma indirecta, tales como áreas, paralelismo de curvas, perpendicula-

ridad de ĺıneas, etc. Una de las descripciones topológicas de un conjunto, más usadas

normalmente es el número de sus componentes conexas. Una componente conexa de

un conjunto es un subconjunto de dimensión máxima tal que cualesquiera dos de sus

puntos pueden unirse por una curva continua (sin rupturas) perteneciente enteramente

al subconjunto. Una segunda propiedad topológica de interés es el número de huecos

en la figura. Siendo C el número de componentes conexas de una figura y H el número

de huecos, definimos el número de Euler , E=C-H, que también es una propiedad

topológica [51, 55, 56].

3.5.7. Propiedades Métricas.

Las métricas son generalizaciones de la distancia Eucĺıdea; aśı una propiedad métrica

cambiará si el plano de la figura se distorsiona. Entre las propiedades métricas más

simples se destacan el área, el peŕımetro y el centro de gravedad. Aunque a veces

se usa el peŕımetro como descriptor, su aplicación más usual se da en la obtención

de la circularidad de una región que se define como P 2

A
. Éste es un valor sin

dimensiones que es mı́nimo para una región en forma de disco. Otra propiedad de

interés es la elongación o razón de aspecto, que en el caso de un rectángulo es la razón

de su longitud a su ancho. Los ejes mayor y menor de una región se definen

en términos de su frontera y son útiles para obtener la orientación de un objeto.

El cociente de las longitudes de estos ejes, llamado excentricidad de la región, es

también un descriptor global importante de la forma del objeto. La redondez de una

región se define como la razón entre el área y el eje mayor al cuadrado y la compacidad

como el cociente entre la ráız cuadrada del área y el eje mayor. Como se mencionó

anteriormente se realizaron 3 enfoque básicos para nuestro trabajo en la obtención de

la mayor cantidad de parámetros caracteŕısticos, 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 información asociada a textura,
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enerǵıa, contraste, homogeneidad, etc.

3.5.9. Descripciones basadas en Textura.

Conceptualmente, la caracteŕıstica principal de una textura es la repetición de un

patrón básico. La estructura del patrón básico puede no ser determinista, sino estad́ısti-

co y la repetición del patrón básico puede no ser ni regular ni determinista, sino es-

tad́ısticamente regular. Además la distribución de las instancias del patrón textural

repetitivo básico en el espacio, puede no ser idéntica. Esas imágenes pueden estar rela-

cionadas por distorsiones geométricas. Estas distorsiones son las que permiten obtener

la forma a partir de la textura. La enerǵıa de la textura, también como parámetro, 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 periódica o direccional, su espectro de potencia presentará

picos para las correspondientes frecuencias espaciales. Estas frecuencias pueden formar

la base de caracteŕısticas 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]. Está basado en 12 funciones

base. Para cada imagen original se obtienen n cantidad de nuevas imágenes que son el

resultado de la convolución con las 12 funciones básicas; En este trabajo de investiga-

ción, tomaremos como base subyacente el dominio espacial para crear la colección de

nuestras imágenes reales y sintéticas para nuestra propuesta. Luego cada una de esas

imágenes es transformada en una imagen de enerǵıa mediante la siguiente operación:

cada ṕıxel en la imagen resultante de la convolución es reemplazado por el valor medio

de los valores absolutos en una ventana local w de dimensión 15× 15 centrado sobre el

ṕıxel como se mostró en la Fig.3.18 y en la Fig.3.21.

3.5.10. Estad́ısticas de niveles de gris.

Una forma de discernir entre diferentes texturas es comparar sus estad́ısticas del

nivel de gris del primer orden. Por primer orden se entienden las estad́ısticas en las

que se ven involucradas ṕıxeles simples en contraposición a las estad́ısticas de más

de un ṕıxel. En las estad́ısticas 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 imágenes de texturas, o utilizar varias

medidas derivadas, tales como la media, la mediana o la varianza. La principal limitación
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Figura 3.27: Análisis de Región de interés con solapamiento de tejido tumoral en la primera localización como

resulatdo de la segmentación de M-FCM + AG
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de las estad́ısticas de primer orden es su falta de sensibilidad ante permutaciones de

los ṕıxeles; por ejemplo, un patrón de textura de un tablero de ajedrez que tenga

su primera mitad izquierda blanca y su primera mitad derecha negra tiene la misma

estad́ıstica de primer orden que un patrón con el orden inverso. La v́ıa más apropiada

para evitar la limitación anterior es considerar estad́ısticas 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 más importantes de la textura.

Obtenemos aśı una matriz A dada por la aplicación del operador de posición. El tamaño

de A está determinado únicamente por el número 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 (número total de pares de puntos de la imagen que satisfacen el

operador de posición); entonces cada elemento de C es una estimación de la probabilidad

compuesta por un par de puntos que satisfagan el operador de posición P , y que además

tengan valores pre-adjudicados. La matriz C será llamada matriz de coocurrencia del

nivel 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 posición.

3.5.11. Localización de las regiones de interés en el análisis de

la imagen médica.

Una vez explicados los tipos de procesamiento y transformaciones básicas que se

realizan en el análisis de imágenes, es importante explicar cómo fueron implementados

los mismos en los estudios de la base de datos a partir de la obtención de parámetros

o descriptores.

Al principio fue evidente la necesidad de extraer parámetros de los cortes seccionales

consecutivos (slices), que muestran el tumor, ya que estos determinan básicamente el

problema a tratar. Sin embargo, también se consideraron otros enfoques, que se basaron

en una información más global de la totalidad del corte.

De esta manera, el orden de cálculo de los descriptores se comenzó por el estudio

entero, es decir, toda aquella información referida al estudio (Información del Paciente,

Información de la Institución, Información del Estudio). Luego se obtuvieron paráme-

tros de las distintas imágenes y de los cortes (imagen sin el fondo, es decir, considerando

únicamente el área cerebral).

Y finalmente se analizó cada corte seccional consecutivo, obteniendo parámetros

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 área de interés ROI,
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correspondiente al tumor, junto a la localización del tejido cerebral normal subyacente

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

En esta etapa de extracción de caracteŕısticas se utilizaron de los Data Sets, solo 4

cortes (slices):

Sl − 20 del Ds1 (corte No20 del Data set No1).

Sl − 10 del Ds2 (corte No10 del Data set No2).

Sl − 20 del Ds3 (corte No20 del Data set No3).

Sl − 25 del Ds4 (corte No25 del Data set No4).

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 validación, (ver montaje de la colección

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 extracción de caracteŕısticas; As se obtuvieron 8 descriptores

por cada regin correspondiente al tumor, indicados como descriptores globales : El Área,

Longitud de los ejes de la región Mayor y Menor, Excentricidad, Orientación, Número

de Euler, Diámetro de Equivalencia, y el Peŕımetro. Sin embargo, también fue necesario

analizar el resto de las regiones propias de un estudio de resonancia magnética, tal como

la respuesta a partes anatómicas 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 segmentación, etc. Por esta razón,

luego de analizar todas las regiones del tumor, se procedió a obtener descriptores para

aquellas zonas hiperintensas segmentadas que no se corresponden a áreas demarcadas

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

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

consecutivo que corresponde al tumor.

Los primeros descriptores hacen referencia a información del estudio y la secuencia

de la que se va a analizar la región de interés ROI. Con la palabra corte (slice), se hace

referencia a aquella región 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,

además de caracteŕısticas morfolgicas importantes, descriptores estadsticos que no se
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Figura 3.28: Imágenes de estudio correspondiente al solapamiento de tejido tumoral con tejido sano y la extracción

de regiones caracteŕısticas.
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vean afectados por la información de fondo. Para realizar el corte se aplicó la máscara

obtenida del proceso de segmentación de ajuste de nivel de contorno activo de la ROI.

Conociendo aquellos ṕıxeles que forman parte del corte (ṕıxeles 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. Aśı podemos obtener y calcular

parámetros estad́ısticos que no dependen de la forma.

Figura 3.29: Análisis de la región de interés ROI para la extracción de descriptores.

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

Como resultado del análisis de las regiones de interés y de la extracción de los

descriptores mostrados en las figuras anteriores se puede hacer un cálculo, como la suma
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de las áreas involucradas e identificarlas como tejido tumoral, verificando, al mismo

tiempo los errores en la segmentación debido al solapamiento de tejido. Se generaron los

descriptores al extraer las caracteŕısticas de cada imagen, la mayoŕıa haciendo referencia

a la morfoloǵıa y topoloǵıa de la ROI; también se muestran a continuación las tablas

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

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

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 extracción.

Para una buena discriminación de la información referida a la intensidad no siempre

es suficiente, ya que otros tejidos no patológicos pueden tener las mismas intensidades

que la del tejido de interés. Por lo tanto la información 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

análisis particional a la ROI, realizamos una comparación de los cortes involucrados en la

localización de tejido tumoral para evaluar la precisión del algoritmo en la diferenciación

del tejido normal del tumoral cuando existe solapamiento con sus áreas vecinas. El

cálculo inicial del área, como la suma de las tres áreas correspondientes al tejido tumoral

tiene errores de extensión de los ṕıxeles a lo largo del tumor, por esa razón es necesario

separar las regiones de anatomı́a normal no patológica de los 140 estudios. De la misma

manera se inicia la etapa de mineŕıa de datos para analizar la importancia o el peso de

los descriptores encontrados, como se verá en capitulos posteriores.



Caṕıtulo 4

Una propuesta de mejora al

rendimiento del agrupamiento

difuso modificado con los algoritmos

Genéticos.

4.1. Marco teórico - práctico para la segmentación

de la imagen con ayuda de la hibridación de

algoritmos.

En este capitulo se inicia con el estudio de algunos de los conceptos básicos de re-

conocimiento de patrones, para comprender mejor el análisis de datos o patrones en el

espacio de las caracteŕısticas. A continuación el capitulo se divide en tres secciones. La

primera de ellas realiza una descripción de la partición que nos interesa para dividir el

espacio de las caracteŕısticas; la partición difusa. En la siguiente sección se hace una re-

visión de los algoritmos de agrupamiento particionales derivados de la familia c-means,

en especial se analizan los algoritmos de agrupamiento difusos. En la tercera sección se

presentan las bases teóricas 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 última sección presenta las principales conclusiones.

El análisis 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 más 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 análisis de datos

con agrupamientos es una técnica de clasificación automática 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 recopilación

de datos u objetos similares en grupos, esperando que los datos que conforman a cada

uno de los grupos representen realmente una clase o categoŕıa.

Las técnicas de agrupamiento son utilizadas para la reducción de un conjunto de

datos, es decir; tener una representación más simple del conjunto de datos, en un cierto

número de grupos homogéneos, para aśı tener una mejor interpretación y conocimiento

de la misma. Dos de las técnicas más importantes para encontrar grupos en un conjunto

de datos son: agrupamientos basados en la función objetivo y agrupamientos jerárquicos.

En esta investigación sólo se profundiza en los algoritmos de agrupamientos basados en

la función 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 función objetivo, y en los caṕıtulos posteriores éstos métodos se extenderán 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 clásica [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 (categoŕıas), o ambos. En este trabajo de investigación, los

agrupamientos serán datos cuantitativos. Los datos son t́ıpicamente observaciones de

algunos procesos f́ısicos. Cada observación consiste en n variables en el instante k, se

ordena en forma de vector, de dimensión n, y se representa por zk = [z1k, ..., znk]
T , zk ∈

<n. De aqúı que un conjunto de observaciones se presente a través de una matriz

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

Z =


z11, z12 . . . z1N

z21, z22 . . . z2N

...
. . .

...

vn1, vn2 . . . vnN

 (4.1)
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En la terminoloǵıa de reconocimiento de patrones, las columnas de la matriz (4.1)

se le llaman patrones u objetos, a las filas son llamados caracteŕısticas 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 diagnóstico médico, por ejemplo, las columnas de Z

representan al eje de coordenadas x, y las filas al eje de coordenadas y, identificando

un ṕıxel con un valor de intensidad de [0.0 a 1.0] en escala de grises, como se muestra

en la figura (4.1).

Figura 4.1: Análisis de la región de interés ROI y la ubicación del ṕıxel (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 partición 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 más o menos

homogéneo y distinto a los demás [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 básicos para el agrupamiento de la siguiente manera:
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Se denomina agrupamiento al proceso de agrupar datos, aśı como al proceso com-

pleto que se requiere para realizar esta tarea.

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

de agrupamiento.

Un patrón z (vector de caractersticas, observación 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 = (z1, z2, ..., zk).

Los componentes escalares individuales zi se denominan caracteŕısticas o atribu-

tos.

k es la dimensión del patrón o del sistema de patrones, y este dependerá del

número de caracteŕısticas.

Un grupo/clase puede verse como una fuente de patrones cuya distribución en el

espacio de las caracteŕısticas esta determinada por una densidad de probabilidad

de la clase.

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

anteriormente mencionados.

Se observa que los patrones tienen tres caracteŕısticas o atributos; Las coordena-

das (filas − x y columnas − y) que definen un espacio de las caracteŕısticas de la

imagen en forma de ṕıxel, 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 patrón está representados por un

ćırculo de color (azul, amarillo o naranja) y su valor depende del que se tenga en las

caracteŕısticas (tejido cerebral correspondiente a materia blanca, materia gris y ĺıquido

cefalorraqúıdeo).

En este ejemplo los patrones forman tres grupos o clases y se encuentran etiquetados

como Clúster No1, Clúster No2 y Clúster No3, cada grupo puede ser encontrado a partir

de un algoritmos de agrupamiento, cuyos resultados nos proporciona información de

interés. En este problemas real se determina que cada grupo encontrado representa un

tejido cerebral espećıfico. También en este ejemplo la relación entre los atributos de los

diferentes tejidos, forman tres grupos y ellos nos ayudan a clasificarlos como materia

blanca, materia gris y ĺıquido cefalorraqúıdeo, 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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Figura 4.2: Etiquetado de las caracteŕısticas por medio de un algoritmo de agrupamiento, que determina que los

resultados muestran que cada clúster (conglomerado) encontrado, representa un tejido cerebral espećıfico.

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

puede tener un hiperespacio de tantas dimensiones como números de caracteŕısticas

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

caracteŕısticas, es esencial para la mayoŕıa de los procedimientos de agrupamiento. La

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

distancias de cercańıa, o de lejańıa, de un dato hacia los distintos prototipos (centro de

grupo ó centroides) que se tengan, de tal manera que los datos más cercanos entre śı,

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 está ı́ntimamente relacionado con el de clase, y para tener una idea
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gráfica se muestra un ejemplo en la (Fig. 4.3). La distancia métrica más popular para

un conjunto de datos numéricos continuo es la distancia Euclidiana, que se muestra en

la ecuación (4.2) y su simplificación en la ecuación (4.3).

d2(zi, zj) =

(
d∑

k=1

(zi,k − zj,k)2

) 1
2

(4.2)

d2(zi, zj) = ‖zi − zj‖2 (4.3)

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

clúster (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 ecuación (4.3).

dp(zi, zj) =

(
d∑

k=1

(zi,k − zj,k)p
) 1

p

(4.4)
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d2(zi, zj) = ‖zi − zj‖p (4.5)

Muy importante tomar en cuenta para nuestra investigación, es que la correlación

lineal que hay entre los patrones puede provocar que haya distorsiones en las medidas,

esta distorsión puede ser aliviada utilizando la distancia de Mahalanobis (al cuadrado),

en la ecuación (4.6).

dM(zi, zj) = (zi − zj)
−1∑

(zi − zj)T (4.6)

4.5. Algoritmos de agrupamiento basado en la fun-

ción objetivo.

En este trabajo aprovechamos las cualidades que tienen los algoritmos de agrupa-

miento particionales para encontrar c grupos (clústeres) en un conjunto de patrones no

etiquetados z = z1, z2, ..., zN en el espacio M dimensional, es decir; los patrones zk que

están más cerca a un prototipo vi o centroide de un grupo (clúster), y que pertenecen

a un mismo grupo. La pertenencia de cada uno de los patrones zk hacia los grupos,

depende de la partición del espacio de las caracteŕısticas que se tenga del conjunto de

patrones Z, esta puede ser: estricta, probabiĺıstica, difusa y posibilista [127, 155, 156].

En la partición estricta o dura, un patrón sólo puede pertenecer a uno de los grupos o

clases [152]; en la partición probabiĺıstica y en la partición 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 partición posibilista, la cual relaja la condición antes mencionada

de la partición difusa, tiene una pertenencia que es independiente de los demás 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

más representativos o t́ıpicos que otros.

Un patrón es t́ıpico si es similar a los otros miembros del grupo al que pertenece y

está muy cerca del prototipo (centro del clúster o clase). Un patrón es at́ıpico si está

muy alejado del prototipo, por lo tanto es poco representativo del grupo, pero tiene

algunas caracteŕısticas que lo hacen pertenecer a el. En la siguiente sección se define de

manera más detallada cada una de las particiones anteriormente mencionadas.

Los algoritmos que se basan en la función objetivo, determinan la partición óptima

minimizando la función objetivo, y normalmente cada grupo es representado por un
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prototipo. Como hemos venido mencionando en este trabajo, el prototipo ó 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 mostró en la (Fig. 4.3).

4.5.1. Partición Difusa.

La partición difusa a partir de un conjunto de patrones proporciona una información

más rica sobre la pertenencia que tiene cada uno de los datos en un subgrupo. Más

adelante se realiza una descripción detallada de dos particiones difusas. El caso de la

partición difusa es una generalización de la partición estricta, dura o clásica, en la que

se sigue permitiendo que se represente la función µik pero ahora con sus valores reales

de [0,1] [136]. Las condiciones impuestas para una matriz de partición difusa, son de

manera análoga las mismas que la de la matriz de partición estricta, y están dadas por:

µik ∈ [0, 1]; 1 ≤ i ≤ c; 1 ≤ k ≤ N (4.7)

c∑
i=1

µik = 1; 1 ≤ k ≤ N (4.8)

0 ≤
c∑
i=1

µik ≤ N ; 1 ≤ i ≤ c (4.9)

Una Partición difusa del espacio de caracteŕısticas, está dada por: Sea z = z1, z2, ..., zN

de dimensión finita, y 2 ≤ c ≤ N sean enteros. La partición difusa del espacio de ca-

racteŕısticas del conjunto Z, esta definido por la ecuación (4.10).

Mfcm =

{
U ∈ <c×N |µik ∈ [0, 1], ∀i y k;

c∑
i=1

µik = 1 ∀k; 0 ≤
n∑
k=1

µik ≤ N, ∀i

}
(4.10)

La i -ésima fila de la matriz de partición difusa U contiene valores de la i-ésima

función de pertenencia del sub-conjunto difuso Ai del conjunto Z. La ecuación (4.10)

tiene la restricción de que la suma de cada columna de la matriz de pertenencia U es

igual a 1, aśı el total de la pertenencia de cada zk en Z es igual a 1.
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4.5.2. Estructura matemática del algoritmo FCM (Fuzzy Clus-

ter Means)

La primera propuesta de utilizar la teoŕıa 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 patrón zk tiene un grado de pertenencia

gradual µik hacia cada uno de los grupos Ai 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:

c∑
i=1

µik = 1; ∀k = 1, ..., N (4.11)

c∑
N=1

µik > 0; ∀i = 1, ..., c (4.12)

La restricción 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 probabiĺısticos [145], aśı mismo,

otros algoritmos de agrupamiento difusos relajan la restricción de la ecuación (4.11)

como lo demuestran los invetigadores [36, 100, 125, 126]. La función objetivo para el

algoritmo de agrupamiento difuso c-medias es una generalización propuesta para el

agrupamiento de c-medias estricto o ńıtido denominado HCM (Hard C-Means), y por

el algoritmo K-means, que tiene además una consideración heuŕıstica que le permite

funcionar bien cuando el conocimiento sobre el número de clases no es bueno; aśı como

a la restricción de que, a cada patrón le corresponde exclusivamente un grupo o clúster.

La ecuación resultante esta dada como:

Jfcm(Z,U, V ) =
c∑
i=1

N∑
k=1

(µij)
m ‖kk − vi‖2

Ai
(4.13)

donde:

U = [µik] ∈Mfcm (4.14)
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es una partición difusa del espacio de caracteŕısticas del conjunto de patrones Z,

V = [v1, v2, ..., vc], vi ∈ <n (4.15)

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

mediante:

D2
ikAi

= ‖kk − vi‖2 = (zk − vi)T Ai(zk − vi) (4.16)

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

m ∈ [1,∞) , (4.17)

es un vector de ponderación escalar que determina el grado de borrosidad o difusidad

de la partición. El valor del exponente m es uno de los parámetros más importantes en

el algoritmo FCM ya que éste parámetro 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

heuŕıstica para determinar el valor del exponente m. La mayoŕıa 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 están basadas en estudios emṕıricos 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 fórmulas que minimizan la función objetivo

Jfcm. Teorema FCM [13].

Si DikAi
= ‖zk − vi‖Ai

> 0 para todo i y k, m > 1 y Z contiene por lo menos c datos

distintos, entonces (U, V ) ∈Mfcm ×<c×Npuede minimizarse Jfcm únicamente si:

µikAi
=

(
c∑
j=1

(
DikAi

DjkAi

) 2
(m−1)

)−1

, 1 ≤ i ≤ c, 1 ≤ k ≤ n (4.18)

vi =

∑N
k=1 µ

m
ik zk∑N

k=1 µ
m
ik

, 1 ≤ i ≤ c (4.19)

Aqúı ocurre una singularidad en el Algoritmo FCM cuando una o más de las dis-

tancias DikAi
= 0 en alguna iteración. El algoritmo más popular para minimizar Jfcm

es la iteración de Picard a través de (4.18) y (4.19). Este tipo de iteraciones es llamada

Alternativa de Optimización (AO, Alternating Optimization) [125], y consiste en

inicializar los prototipos o centroides con un valor aleatorio V0 (optmizacin continua) y
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en cada paso de optimización t se hace una partición Ut y los prototipos Vt son actuali-

zados. para cuando el algoritmo haya alcanzado el número máximo de iteraciones, éstas

han sido previamente determinadas, t = tmax, ó cuando las sucesivas aproximaciones al

prototipo se hayan estabilizado, ‖Vt−V(t−1)‖error ≤ ε, donde el ε > 0; a este algoritmo

se le conoce como AO-V. La optimizacin con AO no garantiza encontrar el mı́nimo

global, y puede quedar atrapado en un punto silla o en un mı́nimo local.

Existen otras alternativas en la literatura que son menos sensibles a caer en mı́ni-

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 investigación nos hemos basado en la optimización 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 función

de las variables prototipos ó centroides que determinan de manera clara la geometŕıa de

los clústeres (inter-clústeres e intra-clústeres), además ofrecen una aplicación práctica

a los parámetros requeridos de una imágen con muchas variables, como las imágenes de

resonancia magnética.

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

La estructura es como sigue:

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

A =
{[
xi, xi

]
| xi ∈ X

}
, i = 1, ..., n.

Fijar el parámetro de particiones c 2 ≤ c ≤ n , configurar el exponente de

ponderación escalar m = 2 y la cantidad máxima de iteraciones.

Inicializar la matriz de partición (µij)
0. Indicamos la cantidad de clústeres que

corresponden a los tejidos cerebrales que queremos identificar c = 6 (corresponde a

materia blanca, materia gris, ĺıquido cefalorraqúıdeo, edema, necrosis y el fondo).

Obtener el conjunto inicial de los centros de clústeres aleatorios z = [z1, z2, ..., zc].

* Más adelante se hace la propuesta del cálculo automático.

Calcular la distancia Eucĺıdea d2
ij(zj, xi) para i = 1, 2, ..., n; j = 1, 2, ..., c.
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Calcular la matriz de pertenencia µij por medio de la ecuación:

µij =
c∑

k=1

[(
dij
dik

) 2
m−1

]−1

(4.20)

Actualizar los centros de conglomerados zj utilizando la matriz de pertenencia

como sigue:

zj =

∑n
i=1 µ

m
ij xi∑n

i=1 µ
m
ij

(4.21)

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

µ
(r+1)
ij =

[
c∑
j=1

(
drij
drik

) 2
(m−1)

]−1

(4.22)

Para Ik = 0, ó µ
(r+1)
ij = 0. Para todas las clases i donde i ∈ Ik, con:

Ik = i| 2 ≤ c ≤ n; drij = 0 (4.23)

y, Ik = {1, 2, ..., c} − Ik (4.24)

y,
∑
i∈Ik

µ
(r+1)
ij = 1 (4.25)

si ‖µ(r+1) − µ(r)‖ ≤ εL (4.26)

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

clústeres zj.

Cabe mencionar que para nuestro trabajo se espera que al segmentar la región

de interés en la imagen original (ROI), todos los ṕıxeles pertenecientes a la misma

región objetivo serán numéricamente similares y estarán espacialmente compactos (en

cúmulos) [91, 93]. Por lo tanto, proponemos incorporar información de adyacencia difusa

en la función de pertenencia, cada vez que un ṕıxel obtenga un valor alto de pertenencia

en ese clúster con respecto a sus vecinos cercanos que contengan un mismo valor alto de
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Figura 4.4: Corte No20 muestra la ROI de interés, aplicando un filtro con una ventana de 7× 7, a la intensidad que

corresponde a discriminar el tumor del tejido sano.

pertenencia a ese clúster [92]. La función de adyacencia hik representa la probabilidad

de que el ṕıxel xk pertenezca al i-ésimo clúster. NB(xk) representa el centro de una

grilla o ventana cuadrada donde el ṕıxel xk esta situado en el dominio espacial [90].

Una malla o ventana de 7× 7 se utiliza para efectuar el proceso de convolución 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 función de pertenencia modificada aplicada al ṕıxel actual, que incluye la función

espacial se define como sigue:

u∗ik =
uik hik∑C
j=1 ujk hjk

(4.27)

Donde u∗ik es el valor de pertenencia difusa, i = 1, ..., N, k = 1, ..., C, luego la

función se calcula como:

uik =
1∑C

j=1

(
D(vi, xk)
D(vj , xk)

) 2
m−1

(4.28)

Tomando en consideración la información espacial definimos una función espacial

estructurada de la siguiente forma:

hik =
∑

k∈NB(xk)

gik (4.29)
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4.5.4. Mejoras a los algoritmos de agrupamiento difuso, me-

diante la implementación de algoritmos Evolutivos.

En este apartado se va a tratar de presentar, según unos criterios determinados,

algunos trabajos que se pueden encontrar en la bibliograf́ıa respecto a mejoras efectua-

das a los problemas de agrupamiento. Tanto el criterio de clasificación como la propia

selección y comentario de los art́ıculos son discrecionales y, como tal, discutibles; la in-

tención es presentar los art́ıculos que, a parte de los temas más consolidados y generales

ya citados, han servido al autor como base del trabajo de esta tesis.

De esta forma, muchos art́ıculos que, indiscutiblemente, mereceŕıan ser citados que-

darán fuera de esta pequeña clasificación. El criterio de clasificación es bastante sencillo:

en los Apartados (4.5.1) y (4.5.2) se han presentado los problemas más 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-

sentarán 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 Eucĺıdea, aśı como también el uso de distancias “Adaptativas”que detec-

tan e identifican conjuntos con ayuda de estructuras hipereĺıpticas como la distancia

Mahalanobis, Hausdorff, entre otras.

4.5.5. Soluciones al problema de la partición 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 cronológicamente encontrados por nuestra investigación, por

lo que se puede entender que es la referencia básica en este terreno. La idea es resolver

el problema de la partición inicial del algoritmo FCM mediante un algoritmo de tipo

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

Población: Cada individuo está compuesto por c centroides, de forma que cada

individuo es una solución completa al problema de agrupamiento.

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

dicha función.
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Operadores genéticos: Cada paso del algoritmo realiza las operaciones de selec-

ción, entrecruzamiento y mutación , propias de los algoritmos genéticos. En

este trabajo, la selección se realiza por “ruleta”y el entrecruzamiento y mutacin

se realizan tomando la codificación 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 codificación de los individuos, funcin de

adaptacin, etc.. En cada art́ıculo se comentan las caracteŕısticas más destacadas.

[137]. “A Clustering Algorithm using Evolutionary programming”. Lo in-

teresante de este trabajo es el algoritmo basado en la programación evolutiva que com-

para con un algoritmo espećıfico de agrupamiento para encontrar conjunto en entornos

ruidosos, identificando los puntos de ruido y los agrupa en un nuevo conjunto c+ 1 de

esta forma se definen dos métricas de distancia, la de Mahalanobis para los c primeros

conjuntos y para el conjunto c+ 1 se utiliza:

d2
ik =

λ

n · c
·

c∑
j=1

n∑
i=1

d2
ik (4.30)

donde n es el número de puntos y λ un parámetro de ruido Gaussiano.

El resultado de la comparación 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 inicialización.

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 partición inicial.

4.5.6. Soluciones al problema de la partición inicial, basadas

en la metodoloǵıa del algoritmo de agrupamiento difuso

Evolutivo.

[Castillo, 2012] “Optimization Fuzzy C- Means algorithm using Evolutio-

nary Method” En este art́ıculo se describe un algoritmo evolutivo, basado en el FCM,

que actualiza la función de distancia calculando la validez según el coeficiente de la par-

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

El coeficiente de la partición es un ı́ndice que mide lo borroso o difuso que es una

partición. Su definición proviene del grado de separación entre dos conjuntos borrosos
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Figura 4.5: Esquema de la estructura del algoritmo evolutivo que actualiza la función de distancia.

definido por el propio Zadeh en 1965 y es:

F =
n∑
k=1

c∑
i=1

u2
ik / n (4.31)

donde uik son las funciones de pertenencia del algoritmo FCM y n es el número

de puntos. El ı́ndice tiene valores comprendidos en el intervalo [0,1], considerándose

mejor si se acerca a uno (partición estricta). Por otro lado, la función 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 sólo utiliza operadores de mutación, añadiéndose

a los valores de la matriz diagonal de la función distancia del ruido gaussiano. El punto

más débil de este trabajo es el ı́ndice de validez utilizado; ya en [14].

Se dudaba de que se pudiera utilizar realmente el coeficiente de partición como ı́ndi-

ce de validez, ya que su optimización implica que la partición sea la más estricta de

las posibles, no que sea la mejor. Sin embargo, y aunque haya muchas diferencias en el

desarrollo del algoritmo, en este art́ıculo 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 art́ıculos son el núcleo fundamental en que basamos nuestros estudios para

resolver en la práctica la mejor clasificación de volúmenes de tejido y poder discriminar

con detalle el ĺımite entre los tejidos subyacentes que diferencian un tumor de un te-

jido sano. El novedoso esquema de agrupamiento difuso multiobjetivo genético

consta de un código propio para la segmentación de imágenes multiespectrales de reso-

nancia magnética (MRI) del cerebro humano. La técnica propuesta es capaz de forma

automática, evolucionar el número de clústeres 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, aśı como la separación difusa entre las agrupaciones;

como mencionamos en la parte final del apartado (2.2.10). En la generación final, se

produce un conjunto de soluciones no dominadas, a partir de la cual la mejor solución

en términos de un ı́ndice de validez J propuesto recientemente en el apartado (4.5.3),

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

min J =
σi
ni

=

∑n
k=1 u

∗ m
ik D(vi, xk)∑n
k=1 u

∗ m
ik

(4.32)

para la compacidad difusa (compactación difusa global), intra-clústeres. y:

max S =
∑
i=1∈C

C∑
j=1(j 6=i)

u∗ mik D(vi, vj) (4.33)

para la Separación difusa global entre clústeres.

La longitud del cromosoma correspondiente proporciona el número de clústeres. El

método propuesto se aplica en muchos simulaciones de imágenes cerebrales, ponderada

en T2 y densidad protónica, en T1 de ponderada normales, y en lesión de esclerosis

múltiple de imágenes de resonancia magnética.

Aśı, el problema del agrupamiento difuso se ha modelado como la optimización

simultánea de la compacidad difusa de los conglomerados- clústeres y la separación

entre los clústeres difusos.
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En este sentido, el bien conocido algoritmo NSGA-II se ha utilizado como técnica de

codificación de longitud variable de cadenas, con el fin de cubrir el número de clústeres

de forma automática. Por lo tanto el algoritmo propuesto no requiere la especificación

a priori de el número de grupos presentes en un conjunto de datos. La incertidumbre

en la segmentación de imágenes médicas proviene de la imprecisión en los cálculos y la

vaguedad de las definiciones de las clases.

4.6. Propuesta y consideraciones teórico-prácticas

como modificaciones de mejora al algoritmo de

agrupamiento FCM.

El enfoque de la mejora aplicada en esta sección se fundamenta en el hecho de que a

partir de la segmentación realizada, todos los ṕıxeles pertenecientes a la misma región

seleccionada sean numéricamente similares y que su compactación espacial también lo

sea. Por esa razón se propone incorporar al experimento la información de adyacencia

difusa en la función de pertenencia, cada vez que un ṕıxel obtenga un valor alto de

pertenencia a ese grupo (clúster), debido a que en su vecindario también habrá ṕıxeles

que obtengan un valor alto de pertenencia a dicho grupo (clúster) [157],como se muestra

en el figura (Fig.4.4) del apartado (4.5.3). Una función de adyacencia hik representa la

probabilidad de que el ṕıxel de xk pertenezca a la i-ésima agrupación. NB(xk) es el

centro de una ventana cuadrada o rejilla donde el ṕıxel xk está ubicado en el centro de

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

hik =
∑

k∈NB(xk)

gik

A partir de este marco de referencia utilizamos dicho argumento de adyacencia

para la optimización de una forma simultánea para la compactación y la separación

difusa, tomando en cuenta los trabajos realizados por Wang et al.,[157], que utilizó como

base una ventana de 5× 5, para describir la representación pixelar de la segmentación

usando una medida inicial de similitud espacial local que determina los centroides de

los clústeres, junto con una modificación de la función de pertenencia difusa basada en

la alta correlación entre los ṕıxeles inherentes, como se muestra en la Figura (4.6)

Para nuestra propuesta de investigación en esta sección experimental utilizamos

para la segmentación una ventana de 7 × 7 como núcleo para generar el proceso de

convolución 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 lumı́nica 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 función de

pertenencia modificada para el ṕıxel actual, que incluye la información espacial, (De la

Eq.4.27), y (De la Eq.4.28), de manera que, usando la función de adyacencia podemos

incluir la información espacial como mencionamos anteriormente, para que:

gik =

1 if uik ≥ ulk

0 Otherwise
(4.34)

Figura 4.6: Representación gráfica de una ventana de imagen local que muestra el vecindario de un ṕıxel y la relación

espacial con un ṕıxel adyacente, y la relación de nivel de gris local.

De manera que el vector resultante en el contexto de optimización multiobjetiva,

resuelva la situación de representar la solución óptima a la mayoŕıa de las funciones

objetivas, usando para ello el concepto subyacente de simultaneidad de la Compacta-

ción difusa global J junto con la Separación difusa global S . Utilizamos para ello la

metodoloǵıa basada en el Algoritmo Genético de clasificación no-dominada (NSGA-II-

Non-dominated Sorting Genetic Algorithm), que tiene como base el concepto de codifi-

cación de longitud cromosómica variable que automáticamente evoluciona el número de

clústeres con ayuda de operadores genéticos especiales. Este algoritmo NSGA-II posee

dos caracteŕısticas que lo hacen uno de los principales y más importantes Algoritmos

Genéticos Multi-Objetivo: Una es la asignación del fitness basada en el ranking del

Pareto j junto con el operador de crowding; y la otra es el procedimiento de actualiza-

ción de cada generación a través del elitismo. Este algoritmo, cuya primera versión se

apoya en algoritmos genéticos es clasificado como de tipo elitista, ya que incorpora un
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mecanismo de preservación de las soluciones dominantes a través de varias generacio-

nes de un algoritmo genético. El proceso se inicia a partir de un conjunto de tamaño

N de soluciones (Padres) obtenidas al azar o a través de un constructivo suave. Las

siguientes generaciones son determinadas usando mecanismos modificados de selección,

cruzamiento y mutación definidos por el algoritmo genético clásico.

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

tumor.

Figura 4.8: Proceso de convolución de la imagen con un kernel 3× 3 que identifica los ṕıxeles (ĺınea horizontal)y su

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

goritmo de agrupamiento FCM.

Normalmente, las metodoloǵıas de optimización se concentran en adecuar un con-

junto de elementos de manera que se mejore el resultado dado por una función objetivo.

Sin embargo los problemas reales involucran otra serie de objetivos que pueden ser de

tanto interés como el que se optimizó, e incluso ser tan relevantes y conflictivos que

haŕıan inviable la solución obtenida. La optimización multi-objetivo basada en técnicas

evolutivas es una meta heuŕıstica que surgió 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 óptimo de Pareto). Entonces, for-

mulamos la optimización multiobjetivo de la siguiente manera:

min/max fm(x) m = 1, 2, ...,M

si gi(x) ≥ 0 i = 1, 2, ..., I

hk(x) ≥ 0 k = 1, 2, ..., K

xLj ≤ xj ≤ xUj j = 1, 2, ..., J

(4.35)

De esta forma, lo que se busca es encontrar un vector de variables de estado

x = (x1, x2, ...xj) que cumpla con el conjunto de restricciones y donde las funciones

objetivos resultantes sean optimizadas. El espacio de solución, 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 fn(x) = z = (z1, z2, ..., zM).

Cuando se trata con problemas de optimización mono-objetivo una alternativa de solu-

ción se considera mejor que otra si produce una solución objetivo de menor valor para

el caso de minimización, o de mayor valor para el caso de maximización. Pero en los

problemas multiobjetivo este criterio debe ser revaluado, ya que se considera al mismo

tiempo funciones de minimizar y funciones de maximizar. Además, el orden de mag-

nitud de cada función puede ser diferente, haciendo inviable una comparación directa;

como se muestra en la figura (4.9).

Por tanto, los algoritmos multiobjetivo introducen el operador de Dominancia, el

cual define que una solución x(1) domina otra solucin x(2) si se cumplen las siguientes

condiciones:

La solución x(1) no es de menor calidad que x(2) en todos los objetivos.

La solución x(1) es estrictamente mejor que x(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 optimización multi-objetivo, se puede establecer cuáles son las alter-

nativas dominantes, conocidas como Conjunto No Dominado. Las soluciones restantes

forman parte del Conjunto de Soluciones Dominadas. Si se logra establecer cuál es el

conjunto de Soluciones Dominantes a través de todo el espacio objetivo, entonces se

habla de Frente óptimo de Pareto.

Figura 4.9: Representación del espacio de solución 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 división recursiva de la población y es considerado en la literatura

especializada como el método computacionalmente más eficiente. El primer paso con-

siste en ordenar descendentemente la población P según la importancia del valor de la

primera función objetivo. Posteriormente, la población es dividida en dos subpoblacio-

nes I (izquierda) y D (derecha) de forma recursiva (ver ĺıneas 5 y 6 del código mostrado

en la tabla de la fig 4.11). Lo anterior implica que la subpoblación I es de mejor calidad

que la D desde el punto de vista de la primera función objetivo. Aśı, es posible verificar

el criterio de dominancia, respecto a la segunda función objetivo, entre la subpoblación

D y la I (el proceso es aplicable para problemas con más 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 población no dominada M (ver ĺıneas 9 y 16 del

diagrama de flujo en la Fig 4.11). La conformación de la población M y la verificación

de dominancia tienen lugar en el momento en que el tamaño de I y de D sea igual a 1,

es decir, hasta que las divisiones recursivas de las subpoblaciones permitan comparar

sólo un individuo de la población I con uno de la población D. El diagrama de flujo de

la Figura (4.10) ilustra la discusión anterior considerando la definición de los siguientes

parámetros:

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

de los individuos de la población.

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

columna de la matriz Población.
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N: Número de individuos de una población.

M: Número de funciones objetivo del problema.

TipoOpt: Vector que define el tipo de optimización (minimización = 0 ó maximi-

zación = 1) de cada una de las funciones objetivo. Por ejemplo, TipoOpt = [0, 1]

significa que Fobj1 es de minimizacin y Fobj2 es de maximización.

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

Este algoritmo, además 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 demás. Aśı por ejemplo, para la población mostrada en la

tabla de la figura (4.11), se obtienen los resultados mostrados en la gráfica de la misma

figura (4.11). Si se quieren obtener los demás frentes, correspondientes a los individuos

que no hacen parte del conjunto no dominado, el procedimiento consiste en retirar de

la población los individuos que ya han sido ubicados en un frente y repetir el proceso de

bisección recursiva. Los algoritmos multiobjetivo requieren para su desarrollo de méto-

dos matemáticos de optimización sobre una población de soluciones, por lo que se ha
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Figura 4.11: Tabla de población de individuos y su gráfica, que muestra la organización en Frentes de Dominancia

de las alternativas de solución.

encontrado en los algoritmos genéticos una propuesta firme, dadas sus caracteŕısticas

de diversidad y confiabilidad. Sin embargo se debe mantener una mente abierta y posi-

bilitar el uso de otros mecanismos tales como la Optimización por Colonia de Hormigas

ACO (Ant Colony Optimization), ó la Optimización por Enjambre de Part́ıculas PSO

(particle swarm optimization).

Proceso de selección, cruzamiento y mutación : Sobre la población 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

construcción. Los vencedores de cada torneo son los únicos facultados para obtener

descendencia, el cruzamiento y mutación se manejan de igual forma al mostrado

por el algoritmo genético clásico. De esta manera, lo que se espera es que la

información genética de las alternativas dominantes esté presente en las siguientes

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

Operador de Apilamiento: Los Algoritmos multi-objetivos buscan encontrar

el mayor número posible de soluciones que pertenezcan al “frente de Pareto”. Por

tanto, es necesario que la población 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 solución. Para esto se debe

calcular el peŕımetro del cuboide formado por las soluciones vecinas que poseen

el mismo rango de dominancia que la alternativa i, lo cual se describe por medio

de la ecuación (4.36) como:
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di =
M∑
m=1

∣∣∣∣∣∣ f
(Imm+1)
m

fmaxm − fminm

∣∣∣∣∣∣ (4.36)

Donde Im es un vector que indica la alternativa de solución vecina a una alter-

nativa i, fmaxm y fminm son los valores máximo y mı́nimo sobre todo el espacio

de solución de la función objetivo m, y M es el número de funciones objetivo

optimizadas.

Figura 4.12: Distancia de Apilamiento para la alternativa de solución xi

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 semipeŕımetro del

área sombreada está dado por medio de la ecuación (4.37) como:

di =

∣∣∣∣∣fx(i+1)
1 − fx(i−1)

1

fmax1 − fmin1

∣∣∣∣∣−
∣∣∣∣∣fx(i+1)

2 − fx(i−1)
2

fmax1 − fmin1

∣∣∣∣∣ (4.37)

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 ecuación anterior.

Selección por torneo según operador de apilamiento (> c):

Este procedimiento reemplaza la selección usada en el algoritmo genético tradi-

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

• Un rango de no dominación ri. Según el frente de Pareto.
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• Una distancia local de apilamiento di.

La selección retorna la solución ganadora i basándose en dos criterios fundamen-

tales:

• Si tiene mejor rango: ri < rj.

• Si tiene el mismo rango, pero i tiene mejor distancia de apilamiento: di > dj.

Determinación del conjunto Descendiente final : Antes de finalizar una

generación del algoritmo se ejecuta un proceso de preselección y preservación de

las soluciones de élite, que consiste en reunir el conjunto de soluciones Padres

y los descendientes obtenidos por medio de los operadores de selección, cruce y

mutación. De esta manera la población actual aumenta al doble de los individuos

de la población 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 ecuación

(4.37).

Figura 4.13: Representación gráfica del proceso de determinació de una nueva población.

Seudo-código del Algoritmo NSGA-II:

1. Generar una población 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 tamaño 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 ĺımite de población N, se eliminan las soluciones con

menor distancia de apilamiento en el último 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

investigación que la correlación lineal que hay entre los patrones encontrados puede

provocar distorciones en las medidas de distancia que determinen la cercańıa o lejańıa

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 aplicación de la distancia

de Mahalanobis , como metodo efectivo de solución al problema de la correlación

en la forma hiperesférica de los conjuntos detectados. De esta manera con ayuda de

los algoritmos de agrupamiento difuso, cuya función objetivo es generada a partir del

agrupamiento difuso de c-medias FCM y del Algoritmo Genético (elitista), hace posible

el cálculo exacto de los centroides con la cantidad de ṕıxeles segmentados a los centros

de gravedad encontrados (en las imágenes de resonancia magnética). No obstante, al

algoritmo de agrupamiento no Eucĺıdeo genético difuso multidimensional presentado

en esta tesis se le mejora la definición de hiperelipses paralelas a los ejes de

coordenadas ; que se corresponden con los parámetros elegidos de la extracción de

caracteŕısticas, dejando como nulos los coeficientes de la matriz Z que no pertenecen a

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

• 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.

• La situación principal es que el número de coeficiente puede ser muy eleva-

do, sobre todo si hay muchas dimensiones. Además, habŕıa que comprobar

la convergencia del algoritmo cuando se traten de optimizar todos estos co-

eficientes.

El problema es más de ı́ndole práctica que teórica, por lo que, para algunos pro-

blemas de agrupamiento, esta mejora es muy necesaria. La demostración de la

convergencia es otro punto muy interesante. Además gracias a que contamos con

una poderosa herramienta de programación como lo es el producto MATLAB y

con un buen procesador, podemos hacer las iteraciones de los algoritmos tanto

FCM como Genético sorteando la situación de costo vs iteración como menciona-

mos anteriormente.
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Figura 4.14: Descripción de los patrónes que forman los clústeres o conglomerados que determinan a las clases que

representan un tejido cerebral sano o patológico.

Para ello cada cúmulo o agrupamiento de datos a partir de las imágenes médicas

en estudio, sirven de marco de referencia para los datos de entrada en el análisis

combinatorio y para el marco de referencia h́ıbrido elegido de los algoritmos que

se han de utilizar. En un marco representativo podemos mostrar un ejemplo de

agrupamiento de cúmulos de datos como se aprecia en la Figura (4.14). En la

Figura (4.15) se muestra cómo la mejora del algoritmo Genético influye en la

ubicación y determinación de dichos cúmulos.

Para concluir en la figura (4.16) se muestra una gráfica representativa de la forma

hiperesférica de los conjuntos extraidos para la aproximación de la matriz de

pertenencia de los clústeres ó cúmulos representativos del agrupamiento difuso

genético. Para el caso de la optimización de la convergencia de los algoritmos

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

Figura 4.15: Resultado de la optimización de la función multiobjetivo mediante una distancia adaptativa con los

algoritmos de agrupamiento difuso Genéticos.

Figura 4.16: Representación gráfica de dos cúmulos de datos generados por la matriz de pertenencia U , y la

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



Caṕıtulo 5

Análisis y resultados experimentales

de los Algoritmos de agrupamiento

difuso modificado c-medias MFCM,

y los algoritmos Genéticos en la

segmentación de imágenes de

resonancia magnética con tumor.

5.1. Segmentación por umbralación 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”, aśı obtenemos subregiones con ĺımites

continuos que luego serán filtrados. La imagen resultante es una primera localización

de la región de interés ROI; luego se le aplica una máscara a la zona de tejido tumoral

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

107
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Figura 5.1: imagen previa segmentada con los algoritmos MFCM + AG a la que aplicamos la técnica de umnbral

inverso enmascarado.

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 automáticos con la herramienta de “imtool”). A continuación las

ĺıneas de comando en MATLAB R©.

mask = im > 0, 9789;

im =∼ BW (umbral inverso);

Obtenemos una primera localización de la Región de interés ROI aplicando una

máscara a la zona de tejido tumoral (área hiperintensa).

Luego hacemos el ajuste de nivel de contorno activo en forma de curvas cerradas mo-

dificándolas 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 continuación mostramos las ĺıneas de comando correspondiente al ajuste de nivel

de contorno con la técnica shrink/expansion:

BW = bwareafilt(mask, [Número Inf ]);

maskedImage = im;

maskedImage(∼ BW ) = 0;

5.2. Extracción de caracteŕısticas para la clasifica-

ción y validación.

A la imagen de salida con umbral inverso le extraemos componentes a partir de la

binarización cuando se hizo el filtrado por áreas, extrayendo de la máscara de la imagen

los descriptores como se muestra en la fig (5.4):

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

forma parte de la información contenida en la colección de imágenes DICOM del corte
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consecutivo axial que presenta el tumor, y que son 8: Área, Excentricidad, Diámetro

equivalente, El número de Euler, cociente de las longitudes de los ejes Mayor y Menor

de la región, Orientación y Peŕımetro.

Utilizaremos 4 base de datos con cortes seccionales consecutivos axiales en canales

T1, T2, y un casos de corte sagital para fluido oscuro, extráıdas desde un repositorio

online de imágenes de resonancia magnética de OsiriX-Lite R© por medio de la interface

de MATLAB R©.

Figura 5.4: Imagen binarizada con región de interés para la extracción de descriptores paramétricos globales y

topológicos.

Ds1= t1-fl2d tra-10 imadjust (29 slices)-corresponde al tumor del corte—- Sl-20.

Ds2=T1-se-extrp -70 imadjust (22 slices)-corresponde al tumor del corte— Sl-10.

Ds3=t2 tirm cor-dark-fluid-fs imadjust (29 slices)-corresp. tumor del corte– Sl-20.

Ds4=MPR Range 1 -18 imadjust (60 slices)-correspo. al tumor del corte— Sl-25.
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En la página anterior se describen los 4 Data Sets utilizados en nuestra investi-

gación. Aśı que para esta etapa de extracción de caracteŕısticas se utilizó un sólo corte

(slice) de un Data set (corte No20 del Data set No1), para generar las tablas con los

valores de los descriptores globales y topológicos que se ven en la figura (5.4). A conti-

nuación mostramos algunas ĺıneas de comando usadas para crear las tablas. En la Fig

(5.5) se aprecia con más detalle la distribución de la imagen a nivel de ṕıxeles.

BW out = BW in;

% Obtener las caractersticas.

properties = regoinprops(BW out, {′Area′,′ Eccentricity′,′ EqivDiametr′,
′EulerNumber′,′MajorAxisLength′,′MinorAxisLength′,′Orientation′,′ Perimeter′})

% Ordenar las caractersticas.

properties = sortProperties(properties, ′Area′);

% Descriptores para el tejido tumoral [PropsStruct, PropsTable]

% properties = struct]table(properties);

function properties = sortProperties, sortF ield;

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

caracteŕısticas, es esencial para la mayoŕıa de los procedimientos de agrupamiento.

La definición de grupos para conjuntos de datos no etiquetados, consiste en determi-

nar distancias de cercańıa, o de lejańıa, de un dato hacia los distintos prototipos (centro

de grupo ó centroides) que se tengan, de tal manera que los datos más cercanos entre

śı, 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 está ı́ntimamente relacionado con el de clase.

La distancia métrica más popular para un conjunto de datos numéricos continuo es

la distancia Euclidiana. Muy importante tomar en cuenta para nuestra investigación,

es que la correlación lineal que hay entre los patrones puede provocar que haya dis-

torsiones en las medidas, esta distorsión puede ser aliviada utilizando la distancia de

Mahalanobis (al cuadrado).

El análisis se extendió para verificar la mejora en la incorporación de los Algoritmos

de agrupamiento difusos Genéticos en el cálculo de los centroides con la cantidad de

ṕıxeles segmentados y los centros de gravedad.
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Figura 5.5: Obtención de los descriptores con valores nominales generados en estructuras de tablas, que representan

el contorno del tumor.

La distancia métrica más popular para un conjunto de datos numéricos continuo es

la distancia Euclidiana. Muy importante tomar en cuenta para nuestra investigación, es

que la correlación lineal que hay entre los patrones puede provocar que haya distorsiones

en las medidas, esta distorsión puede ser aliviada utilizando la distancia de Mahalanobis

(al cuadrado).

El análisis se extendió para verificar la mejora en la incorporación de los Algoritmos

de agrupamiento difusos Genéticos en el cálculo de los centroides con la cantidad de

ṕıxeles segmentados y los centros de gravedad.

Se obtienen gráficas representativas de análisis de similaridad inter-clúster y de

similaridad intra-clúster como se muestra en las Figuras (5.6),(5.7) y (5.8).

También se aplica un análisis de rendimiento del los algoritmos utilizados con res-

pecto a la Función 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: Análisis de similaridad Intra-clústeres.

Figura 5.7: Análisis de similaridad Inter-clúster.

miento difuso Genético, respectivamente. En la figura (5.9) mostramos la gráfica de

rendimiento del Algoritmo FCM modificado.
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Figura 5.8: Gráfica representativa del cálculo de los centroides a las etiquetas asignadas luego de la mejora con el

algoritmo genético.

Figura 5.9: Gráfica de la Función Objetivo, que muestra el costo de la función versus cantidad de iteracciones.

5.3. Diseño del Clasificador y evaluación de la cali-

dad de la segmentación.

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

tituyen la entrada a las máquinas de aprendizaje. Estos patrones serán utilizados para

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

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

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

a estudio patológico.
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5.3.1. Entrenamiento del algoritmo de clasificación y obten-

ción de resultados

Un único clasificador no permite separar los grupos de una manera óptima. Es por

eso que en este trabajo se plantea estudiar diversos algoritmos de clasificación para

analizar una categorización en paralelo que permita determinar mediante más de un

algoritmo si una hiperintensidad pertenece a un tumor o no. La salida de estos

algoritmos, que llamaremos clasificadores debiles, serán la entrada de un sistema de

clasificación final que asigna pesos a cada entrada y que será el que finalmente clasifique

el caso como tumor o no tumor constituyendo un clasificador fuerte.

Figura 5.10: Gráfico de Dispersión del los parámetros de ejes Mayor y menor para la función de Árbol de decisón

gerárquico.

Para entrenar al sistema antes mencionado se dividió la totalidad de los datos en dos

grupos de los 4 Data sets tomados (que contienen imágenes con cortes de cerebro normal

y con cortes de cerebro con tumor) , con el fin de tener un grupo de entrenamiento y

otro de validación y adicionalmente entrenar al clasificador final con un conjunto de

datos (grupo validación) 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 más robusto para la clasificación de casos nunca

vistos.
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Figura 5.11: Gráfico de la Matriz de Confusión para la función de Árbol de decisión del parámetro ejes mayor y

menor.

Cabe mencionar que para este trabajo de investigación se utilizaron varias funciones,

debido a que los valores paramétricos elegidos permiten una innumerable variabilidad de

posibles combinaciones entre dichos parámetros para obtener una clasificación fuerte;

ésto con ayuda de MATLAB R©.Las funciones elegidas para uno de los casos fueron:

Función Cuadrática (que falló), Máquina de soporte vectorial, y Árbol gerárquico.

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 región junto a su

gráfico de dispersión (mostrando una precisión del 82 % ).

En la Figura (5.11) se aprecian los resultados gráficos representativos de la Matriz

de confusión.

En la Figura (5.12) apreciamos los resultados gráficos representativos de la Curva

ROC .

En este trabajo se ha propuesto el uso de algoritmos h́ıbridos 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 at́ıpicos de

cada una de las regiones en las que se ha segmentado una imagen, y que por su numero

de ṕıxeles son muy dif́ıciles de identificar. En un primer ejemplo se mostró la segmen-

tación y sub-segmentación de la imagen, en la que identificamos las imperfecciones que

caracterizan a los ṕıxeles de un tumor. En un segundo ejemplo se realizaron las seg-

mentación y sub-segmentación de imagenes de tejido subyacente para la identificación

de tumor, edema, tejido sano y fondo.
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Figura 5.12: Gráfico del Área bajo la curva ROC para la función Árbol de decisión del parámetro ejes mayor y

menor.

En donde los ṕıxeles más at́ıpicos (sub-grupos) son los de mayor interés. En el primer

caso, la región de interés se presentan en la imagen como un grupo de ṕıxeles bien

definido, y se encuentran en la región del tejido circundante, para el tumor, y en el

caso del tejido subyacente, los ṕıxeles que representan a los nodos de tejido sano se

encuentran como datos at́ıpicos de ambas regiones. El valor del umbral α para la sub-

segmentacioón vaŕıa en cada imagen, y por ahora éste es calculado de manera emṕırica.

Si hay un contraste alto entre las regiones de la imagen, es más sencillo determinar el

valor del umbral, de lo contrario hay que variar el valor de α hasta que discrimine de

la mejor manera el sub-grupo de interés.

Por ahora sólo hemos utilizado la intensidad de gris como única caracteŕıstica, y se han

obtenido buenos resultados, ya que además se utilizó información espacial (tomar en

cuenta a los ṕıxeles vecinos), a través de filtros, o modificando la función objetivo de los

algoritmos de agrupamiento difusos genéticos, para evitar problemas con el ruido que

está presente en la imagen, y que pueden ocasionar una mala segmentación. Al tener

más informacion de la imagen, aumenta el número de caracteŕısticas, y hay un factor

importante a tomar en cuenta; y este es, el de la correlación que hay entre las imágenes:

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

del espacio de las caracteŕısticas.

5.3.2. Evaluación de la calidad de la segmentación.

El uso de coeficientes que estimen la performance de la segmentación 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 segmentación. El uso de una misma

medida de similitud es lo que permitirá realizar comparaciones entre diferentes técni-

cas y paradigmas de segmentación. En general, para poder medir cuantitativamente la

calidad de la segmentación debe contarse con imágenes o partes de imágenes previa-

mente segmentadas que puedan tomarse como referenciaa partir de una base de datos

como se comentó en la sección (5.2). Las medidas de validación que requieren para su

cómputo de datos previamente etiquetados se conocen como medidas externas o ı́ndices

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 segmentación obtenida será anotado como A y el vector de referencia como vector

B. La intersección entre ambos conjuntos (los elementos comunes entre ambos) serán

los datos correctamente clasificados. Además, se definirán los conjuntos Ai y Bi con el

conjunto de ı́ndices de los elementos que fueron clasificados con la clase i en A y B

respectivamente. A continuación se definen las medidas de calidad externas e internas

más utilizadas. Partimos del análisis de la imagen original versus la imagen obtenida

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

Matriz de confusión y porcentaje de error:

La matriz de confusión M presenta cuántos datos (o qué porcentaje de ellos) fue-

ron clasificados correctamente para cada una de las clases a detectar y brinda

información sobre los errores de clasificación para cada una de las clases. Es una

matriz de k×k , donde k es la cantidad de clases; clases según los datos esperados

y clases que fueron obtenidas. La diagonal de la matriz de confusión representa

los datos agrupados correctamente.
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Figura 5.13: Evaluación de la calidad de la segmentación basada en umbralación y ecualización de la imagen original

vs imagen segmentada con MFCM + GAs.

El resto de los valores representan errores en la clasificación y permiten obte-

ner cuántos ṕıxeles fueron erróneamente clasificados en cada una de las clases.

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

Mi,j = #(Aj ∩Bi), 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 confusión. Una valoración

global del proceso de clasificación se puede obtener con un porcentaje de error de

clasificación (MCR, del inglés Misclassification Rate), obtenido como el cociente

entre la suma de los elementos de la matriz de confusión (exceptuando a los de la

diagonal) y la cantidad total de datos:

MCR = 100 %

∑
i,jMi,j∑
i #(Bi)

, i 6= j (5.2)

Además 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 ṕıxeles,

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 imagen obtenida es:

#(A1) = 28 y #(A2) = 21; y para la imagen de referencia es: #(B1) = 32 y

#(B2) = 17.

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

La matriz de confusión 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 %.

Figura 5.15: Tabla No1: Matriz de Confusión normalizada.

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

determinada clase i se define como [48]:

TCi =
#(Ai ∩Bi)

#(Ai) + #(Bi)−#(Ai ∩Bi)
, i = 1, ..., k (5.3)

donde # denota la cantidad de elementos del conjunto; Ai y Bi son el conjunto

de ı́ndices 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 número de elementos iguales

(correctamente clasificados) y el número de elementos distintos (que pertenecen a

la clase i o fueron clasificados como clase i ). Si TCi = 1, entonces la clasificación

para la clase i fue correcta, si TCi = 0 ningun dato de la clase fue clasificado

correctamente. Para el ejemplo de la Figura (5.14) los coeficientes de Tanimoto

son:

TC1 = 0, 875, TC2 = 0, 8095 ∗29/06/2016LabExp (5.4)

Coeficiente de Dice : El coeficiente de Dice DICEi se define como sigue [44]:

DICEi =
2#(Ai ∩Bi)

#(Ai) + #(Bi)
, i = 1, ..., k (5.5)

donde # denota la cantidad de elementos del conjunto; Ai y Bi son el conjunto

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

tivamente.

El coeficiente de Dice está relacionado con el coeficiente de Tanimoto de la si-

guiente forma:

DICEi =
2TCi

1 + TCi
, i = 1, ..., k (5.6)

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

DICE1 = 0, 933, DICE2 = 0, 8947 ∗29/06/2016LabExp (5.7)

Coeficiente de exactitud : El coeficiente de exactitud (ACC, del inglés Accu-

racy Coefficient) es el cociente entre el número de elementos clasificados correc-

tamente y el número de elementos esperados en esa clase; se define como sigue

[44]:

Accurracy = 100 %

∑k
i=1 #(Ai ∩Bi)∑k

j=1 #(Bj)
(5.8)

donde # denota la cantidad de elementos del conjunto; Ai y Bi son el conjunto

de ı́ndices 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:

ACC1 = 0, 875, ACC2 = 1 Accurracy = 0, 918367 ∗29/06/2016LabExp

(5.9)

La valoración global del proceso de clasificación se puede obtener con un porcen-

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

MCR = 6,12 % ∗29/06/2016−grilla7×7∗ (5.10)



Caṕıtulo 6

Conclusiones.

Debido al carácter h́ıbrido del modelo de representación presentado en esta investi-

gación, y que define una tarea descriptiva del estudio realizado a un caso particular de

segmentación a imágenes 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 relacionándolos con valores de pertenencia

(ejemplo, valor de pertenencia igual a 0.70 o el 70 %), y el valor restante (ó igual a

0.30 o al 30 %), como parte del término que relaciona la totalidad (o sea igual a 1), de

la partición 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

Euclideana para determinar la cercańıa 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 ṕıxeles subyacentes cuyos valores son muy similares cuando

se analiza una región de interes ROI (discriminando más de un tejido cerebral). Por tal

razón buscamos una manera de darle más flexibilidad al algoritmo. Para eso utilizamos

los estudios previos de autores que efectuaron mejoras al algoritmo incluyendo la ad-

yacencia de los ṕıxeles, como lo hace el algoritmo FCM-modificado propuesto en este

trabajo. Aśı, el algoritmo propuesto muestra una mejor partición del espacio de carac-

teŕısticas, además de aportar simultáneamente 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 extracción de infor-

mación y conocimiento, esta mejora al algoritmo nos sirve de base como una poderosa

herramienta para determinar valores de caracteŕısticas 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 hibridación para la segmentación de imágenes médicas de resonancia

magnética con tejido tumoral.

A partir de la interpretación de los valores de pertenencia y de los valores de tipicali-

dad, hemos desarrollado un novedoso método de sub-segmentación que descubre

un subgrupo en el conjunto de datos a estudio (Data sets Ds1 al Ds4), generando un

valor de atipicidad con respecto a la propiedad inicial que se analiza por medio de la

técnica impĺıcita en los algoritmos Genéticos, y cuyos resultados servirán como datos de

entrada para que la función de pertenencia modificada incluya la información espa-

cial subyacente en el ṕıxel sujeto a ubicación, discriminando los otros valores alrededor

de dicho ṕıxel. De esta manera se puede generar un vector resultante en un contexto

de solución multi-objetiva, usando para ello el concepto subyacente de simultaneidad

de compactación y Separación difusa global y la Separación difusa global ,

como ha sido adoptada para este trabajo.

Es importante resaltar que uno de los logros significativos de esta investigación fue

poder llegar hasta la optimización multi-objetiva y poder encontrar todos los vectores

de desición de los datos at́ıpicos (ṕıxeles), debido a que son ellos los que representan

variaciones con respecto a los valores normales o deseables, y están directamente rela-

cionados con la calidad (discriminación entre la necrósis, el edema y el tejido sano).

La sub-segmentación propuesta en este trabajo tiene la ventaja de identificar los

datos at́ıpico; si bien son de uno en uno, mejoran la descripción de una dimensión sin

degradar la otra. Por esa razón nos hemos basado en la técnica denominada óptimo de

pareto subyacente en el algoritmo genético de segunda generación, no diferenciado y

no dominado por sus siglas en inglés NSGA-II (Non dominated Sorting Genetic Algo-

rithm). De manera que se pueda elegir una solución de este conjunto utilizando para

ello otro tipo de información o consideración de alto nivel como lo es el caso del eli-

tismo, aprovechando la caracteŕıstica original de este algoritmo de encontrar múltiples

soluciones óptimas en una sola ejecución.

Aśı comparativamente la sub-segmentación genera mejores resultados y de una manera

más simple. Como se puede observar en los resultados, esta nueva propuesta desarrolla-

da puede ser considerada como una alternativa muy interesante para la identificación

y cuantificación, as como para la extracción de información y/o conocimiento.

Coforme a lo anterior, podemos decir que el objetivo de la tesis se ha concretado, pues

hemos logrado extraer, incluso, mayor información y mayor conocimiento de las ba-

ses de datos estudiadas, correspondientes a imágenes médicas de resonancia Magnética

para estudio y discriminación de tejido, usando para ello los algoritmos h́ıbridos de

agrupamiento difuso y los algoritmos evolutivos, y más espećıficamente el NSGA-II, aśı
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como los sistemas difusos.
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a partir de imágenes mdicas digitales. Rev.Cub.Informat.Med., 5:1–4, 2009.

[121] J.I. Orlando, E. Ferrante, H.L. Manterola, y M. Del Fresno. Un enfoque h́ıbrido

para la segmentación de tumores en mri cerebrales. Soc.Arg.Inform., 1:205–208,

2012.
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