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Resumen

Resumen

La presente tesis tiene como objetivo desarrollar algoritmos de procesamiento digital de
imégenes con el propdsito de iniciar e desarrollo de un sistema computarizado de navegacion

para€ tratamiento de tumores en el sistema muscul o esquel ético del cuerpo humano.

Los algoritmos estan implementados en MATLAB 7.0. Se desarrollé un conjunto de algoritmos
para la segmentacion semiautomatica de huesos y tumores en imégenes de ultrasonido, con €
objetivo de aplicarlos en un sistema asistido por computadora para €l tratamiento de tumores

blandos del sisterma musculo esquel ético humano.

Se evaluaron diferentes técnicas para la reduccion de ruido, deteccion de bordes y realce de
contraste, aplicados en un estudio de imagenes de ultrasonido que muestra un pequefio tumor
adyacente a la segunda falange de la mano izquierda, €l tamario de lasimagenes es de 640 x 480

pixeles, de 8 bits, auna frecuenciade 9 [MHz] y tamafio del pixel de 0.5748 [um].

Se implementd el método de seleccion de caracteristicas dptimas reportado por Van Ginneken
et al. 2002 para segmentar autométicamente el tumor y el hueso en cada imagen de ultrasonido.
En este trabgjo realizamos la seleccidén de caracteristicas éptimas utilizando un algoritmo

genético simple gque produce conjuntos 6ptimos de caracteristicas en tiempos cortos.

La parte de los algoritmos de segmentacion utilizd crecimiento de regiones (sembradas por €l
usuario) junto con la clasificacion utilizada las caracteristicas Optimas de huesos y tumores en

las imagenes de ultrasonido y un clasificador de k vecinos mas cercanos.




Resumen

L os algoritmos de segmentacion se aplicaron sobre 4 imégenes de ultrasonido de validaciony se
obtuvieron imagenes segmentadas Uutilizando caracteristicas Optimas con e método de
crecimiento de regiones utilizando 2 clases (hueso y fondo) y 3 clases (hueso, tumor y fondo).
También se realizo |a segmentacién sobre 2 imagenes de ultrasonido de validacién utilizando el

conjunto de caracteristicas Optimas vs 60 caracteristicas.

Hasta donde sabemos es la primera vez que se aplica el método de caracteristicas éptimas de
Van Ginneken et al. 2002 para identificar huesos en imagenes de ultrasonido. Adicionalmente
presentamos la utilizacion de un algoritmo genético para realizar la seleccion de caracteristicas

Optimas en lugar del método de seleccion utilizado por Van Ginneken et al. 2002.
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Capitulo 1

I ntroduccion

En este capitulo se presentan los conceptos basicos de los sistemas para Cirugia Asistida por
Computadora (CAS). Se describe el navegador para tratamiento de tumores que se desarrolla en €
laboratorio Andlisis y Visualizacion de Imégenes, CCADET, UNAM, se describe la ablacion de
tumores con radio frecuencia (RF), se presentan las caracteristicas principales de las imagenes de
ultrasonido y fluoroscopia. Finalmente se presentan los objetivos dd trabajo de tesis y se describen

los siguientes capitul os.

1.1 Cirugia Asistida por computadora

Se puede definir a la cirugia asistida por computadora (CAS) como € acto de redizar
procedimientos quirdrgicos con €l apoyo de procesamiento de imégenes médicas y sistemas
controlados por una computadora, que permiten a los cirujanos. simular, planear y e€ecutar

procedimientos quirargicos [Cinquin et al. 1995].
Un sistema para CAS:
o Define estrategias operativas con capacidad de localizacion sobre imagenes médicas y

capacidad de utilizar un sistema de referencia; esto requiere procesamiento de datos en

conjunto con un conocimiento apriori del procedimiento quirdrgico.




Capitulo 1 Introduccién

e Utiliza un sistema de cirugia guiado con imagenes, por lo que es indispensable definir la
informacién geométrica observada en diferentes sistemas de referencia (principalmente
escenas 0 imagenes preprocesadas) para utilizar herramientas de cirugia que proporcionen

suficiente precision y exactitud durante larealizacion del procedimiento quirdrgico.

La metodologia bésica de un sistema de CAS [Cinquin et al. 1995], se basa en un ciclo estandar

gue consiste en:

1. Percepcidn: En esta etapa se adquiere lainformacion con dispositivos de imagenes médicas
(tomografia computarizada (CT), imagenes de resonancia magnética (MRI), radiologia
digital, ultrasonido), también se utilizan dispositivos de posicion (sensores), 6 dispositivos
para analizar diferentes sefiadles adquiridas (p. €. sensores, electrofisiologia, Doppler) con la
finalidad de ligar la informacion adquirida de imégenes médicas y otras sefiaes con la

informacién de posicion.

Esta etapa toma en cuenta model os geométricos y reglas anatémicas para modelar 1os datos
adquiridos, principalmente realiza la calibracion de los sensores y utiliza algoritmos de

segmentacion de imagenes gque funcionen de forma automética o semiautomatica.

2. Decision: En esta etapa €l cirujano define una estrategia éptima basada en € conjunto de
datos adquiridos en € preoperatorio. Para esto es necesario construir un modelo 3D del
paciente. El modelo 3D que se obtiene al registrar las imagenes es la base sobre la cual e

médico define su estrategia de cirugia.

3. Accién: En esta etapa los médicos o cirujanos pueden ser asistidos por un sistema de

cirugiaguiada. Los sistemas de cirugia guiada se clasifican de la siguiente forma:
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a. Sistema pasivo 6 navegador: La asistencia consiste en hacer posible una

comparacion entre la estrategia de simulacion de la cirugia y su implementacion
actual. En el transoperatorio |os sensores permiten al cirujano controlar esta accién
con respecto a toda la informacion incluyendo datos preoperatorios. Con un
navegador € cirujano puede observar la localizacién de objetos utilizando
imagenes preoperatorias, las herramientas proporcionadas por los navegadores
despliegan modelos 3D formados por un conjunto de imagenes adquiridas en €l
preoperatorio que seran de utilidad durante la cirugia a través del registro
transoperatorio del modelo 3D con la anatomia del paciente. Un gemplo, es €l
desarrollo de un navegador retroperitoneoscopico, se implementd con € propdsito
de auxiliar @ cirujano localizando un endoscopio dentro del cuerpo del paciente
durante una operacion minimamente invasiva, la posicion del endoscopio es
ubicada utilizando 6 diodos monitoreados por un localizador 3D, la visualizacion
de la posicion del endoscopio en €l preoperatorio es crucial para evitar dafios
importantes en estructuras como vasos sanguineos durante € transoperatorio. El
endoscopio procesa y despliega 3 imagenes ortogonales (axial, sagital y fronta) a
una frecuenciade 1 [Hz], € registro de la anatomia de interés se obtiene utilizando
imagenes de tomografia computarizada (CT) sobre estructuras de huesos
adyacentes (pelvis, vértebras), este navegador fue validado utilizando cadaveres

[Cinguin et al. 1995].

Sistema semiactivo: En un sistema semiactivo € control total depende del cirujano
Y se puede apoyar con sistemas mecanicos o robdéticos durante el trasoperatorio que
funcionan de forma automética Unicamente para ubicarse, es decir, parte de la
cirugia se realiza de forma automética y otra parte manual. Por ejemplo, € laser

utilizado para guiar cirugias de espina dorsal, en este sistema €l cirujano ainea la
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punta del taladro con € léser dirigido a la vértebra y después ainea la vista con
perillas colocadas en la parte posterior del taladro para obtener la direccion Optima

[Cinquin et al. 1995].

Sistemas activos: En los sistemas activos, se realizan resecciones de tejido con
sistemas robdticos auténomos supervisados por e cirujano y controlados por
sensores redundantes, para mayor seguridad. Un gjemplo de un sistema activo es €l
ROBODOC, este sistema es utilizado sobre varios pacientes para mejorar el gjuste

de prétesis de fémur [Taylor et al. 1992].

Figura 1.1 Robot activo para cirugia de préstata [Arambula, 1997]
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1.2 Navegador parael tratamiento de tumores

En € laboratorio de Andisis de Iméagenes del CCADET, UNAM se desarrolla un sistema pasivo
(navegador quirurgico) guiado por imagenes de ultrasonido para asistir a cirujano en el tratamiento
de tumores blandos del sistema muscul oesquel ético, utilizando ablacion por radio frecuencia (RF).

Para utilizar RF con buena eficacia terapéutica es necesario encontrar la localizacion precisa del
tumor dentro del cuerpo del paciente, €l sistema de navegacion se desarrolla con la finalidad de
posicionar con exactitud la zona activa de la sonda de RF sobre € tumor, para maximizar la
ablacién del tumor y producir un dafio minimo a las estructuras adyacentes del sistema

musculoesquel ético del paciente [Alcérecaet al. 2006].

Actualmente, los médicos conocen la forma y la localizacion del tumor en base a estudios de
imagenes de resonancia magnética nuclear (NMRI), por lo tanto saben donde deben aplicar las
dosis de RF. Durante € transoperatorio se utilizan imagenes de ultrasonido para visualizar el tumor
y la posicion de la sonda de RF, lo que no permite visualizar la posicion del volumen activo de la
sonda de RF. En nuestro sistema se mostrard a cirujano la posicion del volumen activo con
respecto a tumor, se registrard la anatomia utilizando imégenes de ultrasonido y se utiliza un

sistema seguidor éptico para obtener la posicion y orientacién 3D de la sonda de tratamiento.

Preoperatorio

Se construye un modelo 3D del tumor y de los huesos adyacentes utilizando estudios NMRI
[Alcérreca et al. 2006]. Un estudio NMRI contiene una serie de imagenes con una cierta separacion
de algunos milimetros, para construir  modelo 3D se necesita una ata resolucién y por lo tanto

puede ser necesario interpolar més imégenes para construir un model o exacto.
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Una vez que se tienen los datos necesarios, se representa el tumor y 1os huesos adyacentes con un

mallado triangular 3D que es construido utilizando el agoritmo marching cubes [Lorensen 1987].
Transoperatorio

Para registrar el modelo 3D durante e transoperatorio, los médicos utilizan una sonda de
ultrasonido para observar los huesos y tumores del paciente en tiempo real, en nuestro sistema un
seguidor optico (POLARIS Northern Digital) sera utilizado para obtener la posicion y orientacién
3D de la sonda de tratamiento. L as caracteristicas anatdmicas mas rel evantes que seran segmentadas
semiautomati camente sobre cada imagen de ultrasonido son los bordes en las regiones del tumor y
huesos adyacentes. El modelo construido en el preoperatorio a partir de un estudio NMRI se
registrara con la anatomia del paciente durante el transoperatorio utilizando las imagenes

segmentadas de ultrasonido, como seilustraen lafigura 1.2 [Alcérrecaet al. 2006].

Preoperatorio

-

Volumen de Tratamiento Estudio NMRI  Modelo 3D. Volumen de
Tratamieno

Transoperatorio
Seguidor Optico

pral o - =

Computadora Imégenes de US Paciente

Figura 1.2 Registro preoperatorio utilizando un estudio NMRI y registro transoperatorio utilizando imégenes de

ultrasonido
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1.3 Técnicas de Ablacion de tumores

La ablacion de tumores se refiere a la destruccion de un tumor mediante la aplicacion directa de un

agente quimico 6 fisico (térmico: frio 6 calor).

Agentes Quimicos
1. Los agentes quimicos se aplican directamente a las células tumorales provocando la muerte

celular.

Agentes Fisicos
1. Frio: El congelamiento y descongelamiento causa dafio celular directo, el procedimiento
puede incluir méas de un ciclo (congel amiento-descongel amiento).
2. Cdor: El calor puede causar la muerte celular irreversible por vaporizacion o coagulacion

en tgjidos.

Actualmente los procedimientos mas comunes de ablacion por calor emplean como fuente de
emision: radiofrecuencia, microondas ¢ |éser. Otros tipos de ablacion por caor que estan siendo
investigados son la hipertermia ultrasdnica de alta frecuencia y la hipertermia con embolizacion

magnética.

L as técnicas de ablacion de tumores tienen la ventgja de ser minimamente traumaticas y se emplean
para eliminar lesiones superficiales benignas (lesiones externas del cuerpo humano), gracias al
perfeccionamiento en los métodos ablativos y a los avances en procesamiento digital de imégenes,
la ablacién va encontrando aplicaciones debajo de la superficie (lesiones internas ddl cuerpo

humano), de esta formalos tejidos anormal es pueden ser eliminados sin cirugia.
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Una ventagja de la ablacion de tumores es que no causa dolor, ya que realiza su propia anestesia
local (por congelamiento o por calor), por lo tanto, puede ser realizada en € transoperatorio sin
anestesia general. La desventgja de la ablacion, es que el tumor se destruye pero queda en su lugar,
lo cual hace que sea dificil verificar que todo € tejido maligno ha sido tratado. La ablacién de
tumores depende en gran medida de las tecnol ogias de adquisicion de imagenes médicas, tanto para
guiar como para evaluar € tratamiento. Las tecnologias mas utilizadas hoy dia con procedi mientos
ablativos son: la fluoroscopia, la resonancia magnética (RM), la tomografia computarizada (TC) y

el ultrasonido (US).

1.4 Iméagenes Médicasy Cirugia ortopédica

Podemos describir a las imagenes como una coleccion de medidas o valores en € espacio
bidimensional (2D) o tridimensional (3D). En imégenes médicas, estas medidas o intensidades de
imagen pueden representar: la absorcién de radiacién en imégenes de Rayos X; presion aclstica en
imagenes de ultrasonido; amplitud de la sefid de radio-frecuencia en imagenes de resonancia
magnética. Durante la realizacion de procedimientos quirdrgicos ortopédicos, las imagenes mas
comunmente utilizadas son los rayos X y la fluoroscopia que son técnicas accesibles que

proporcionan buenas imagenes de |os huesos.

La fluoroscopia es una técnica radiogréfica, que involucra radiaciones ionizantes, por 1o que si no se
presta adecuada atencion a los aspectos de proteccion radioldgica, las exposiciones podrian
aumentar de forma significativa, ello supondria irradiar a los pacientes més de lo que exigiria €l
objetivo clinico de la exploracion, de esta forma podrian existir sobre-exposiciones para los

pacientes sin un impacto positivo en las iméagenes.
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En fluoroscopia una exposicion excesiva produce imagenes muy obscuras y una exposicion muy
bagja imégenes muy claras, ambas con poco contraste. La figura 1.3 muestra una imagen

fluoroscopicalumbar con bajo contraste.

a)

Figura 1.3 @) Imagen fluoroscopica, dosis 10%, b) Imagen fluoroscopica, dosis 100%

Con € procesamiento digital de imagenes, € brillo puede gustarse con la independencia del nivel
de exposicion, por lo tanto se deben de evitar las dosis de radiacion innecesarias que no suponen un
beneficio adicional para € objetivo clinico. Una ventgja del procesamiento digital de imagenes
aplicado a iméagenes fluoroscépicas es que se puede asegurar que los aspectos dosimétricos y la
calidad de las imégenes se pueden gjustar para conseguir una relacion aceptable: Calidad de
Imagenes vs Dosis de Exposicién. La fluoroscopia presenta la desventgja de que deben redlizarse
auditorias frecuentes en las clinicas u hospitales de las dosis a la que se exponen |os pacientes. Una

alternativa para evitar las exposiciones radiol dgicas, es utilizar imégenes de ultrasonido.

El diagndstico con iméagenes médicas a través de un aparato de ultrasonido es un método mediante
€l cual es posible obtener imagenes de |os érganos internos del cuerpo humano mediante € envio de
ondas sonoras de ata frecuencia hacia € interior del mismo y deteccién de la onda sonora
transmitida o reflgjada. Como las ondas sonoras (acUsticas) rebotan sobre los objetos, los ecos
pueden ser utilizados para identificar la Igjania del objeto que se desea analizar, su dimension, su
formay consistenciainterna. Dichas ondas sonoras son medidas instantaneamente y mostradas en la

pantalla de una computadora ya sea en forma de video o simplemente como unaimagen estatica.
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Transductor

(, X piezoeléctrico

Figura 1.4 Sistema de adquisicion de iméagenes de ultrasonido en un paciente

Las ventgjas del ultrasonido son:

e No emite ninguna clase de radiacion ionizante, como si sucede en con las radiografias
convencionaes (rayos X).

e El ultrasonido es un examen no invasivo sin dolor (en general sin agujas ni inyecciones).

e Estaampliamente disponible.

e Proporciona una imagen en tiempo real, por 1o que es una buena herramienta para guiar
procedimientos quirdrgicos.

¢ No tiene ningun efecto dafiino conocido para los seres humanos.

Laprincipal desventaja eslabaja relacion sefia / ruido tipica de las imagenes de ultrasonido (ruido
de speckle). Ademés la caidad de las imagenes depende en buena medida de la habilidad y
conocimiento del ultrason6logo. En este trabgo de tesis se desarrollaron agoritmos de
procesamiento de imagenes para asistir en la anotacion de huesos y tumores en imagenes por

ultrasonido.
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1.5 Objetivo

El presente trabajo tiene como objetivo desarrollar y optimizar métodos para segmentar iméagenes
de ultrasonido con la finalidad de reconstruir la forma del tumor o los huesos, asi como determinar
los contornos de las estructuras con € proposito de utilizar la informacién en un navegador
quirdrgico para €l tratamiento de tumores blandos en el sistema musculo esquelético del cuerpo

humano.

L os puntos principales del trabajo son: disefiar e implementar un sistema de software que readlice la
segmentacion de imagenes de ultrasonido semiautomaticamente para facilitar y hacer mas rgpido y

confiable el proceso de anotacidn de cadaimagen de ultrasonido transoperatorio.

El desarrollo de estos algoritmos se realizo utilizando MATLAB 7.0 ya que permite una répida
implementacion de algoritmos complejos, ademas cuenta con herramientas poderosas de
procesamiento de imégenes que facilitan la tarea de construir aplicaciones. Sin embargo es
conocido que los tiempos de procesamiento de MATLAB son significativamente més largos que los
de una aplicacion compilada, debido a esto nuestros agoritmos se desarrollaran solo para fines de

evaluacion de latécnica de segmentacion y no se utilizaran en el navegador quirdrgico.

El trabgjo se desarrollo sobre un conjunto de 9 imagenes de ultrasonido que se obtuvieron en
estudios realizados a una paciente de 10 afios que presenta un pequefio tumor en la segunda falange
del dedo pulgar de la mano izquierda. El estudio completo consta de 23 iméagenes de las que
seleccionamos las siguientes: 3, 4, 5, 6, 12, 20, 21, 22 y 23. Que son aquellas en las que se puede

observar el tumor y el hueso.
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1.6 DescripciondelaTesis

El capitulo 2 trata del preprocesamiento realizado sobre las imégenes de ultrasonido con € fin de
suavizarlas de tal forma que la cantidad de ruido disminuya, se evaluaron 3 métodos y decidimos
utilizar €l filtro gaussiano durante la etapa de segmentacion. También se presenta el procedimiento
desarrollado para realizar la deteccién de bordes en iméagenes de ultrasonido y se describe también
una técnica de inteligencia artificial (Red Neuronal Celular) utilizada para mejorar € contraste de
las imagenes de ultrasonido. En €l capitulo 3 se reporta € algoritmo implementado para segmentar
las imégenes de ultrasonido. En € capitulo 4 se presentan los resultados obtenidos de segmentar
nuestras imégenes de ultrasonido. Finalmente en el capitulo 5 se presentan las conclusiones respecto
al trabgjo desarrollado y a los objetivos a canzados durante €l proyecto. A continuacion se presenta
un diagrama a blogues donde se muestra €l contenido de la presente Tesis, en este diagrama se
observa € orden en el que se aplican los filtros utilizados sobre nuestras imégenes de ultrasonido,

también se presenta |os métodos utilizados para conseguir la segmentacion sobre nuestras imagenes.

Sistemas Asistidos Por
Computadora

L Evaluacidn Preliminar de:

Y o

Pl‘epl‘ocesmnienm de s Filtros Reductores de Ruido: Filtra Gaussiano,
. e Tem i Filtro de Mediana y Algoritmo de Sticks
I111-agenea de Ultrasomdo s Filtros Detectores de Borde: Filtro LoG
. v el Algoritmo de Canny
T *  RedMNeurcnal Celular para mejorar el contraste
T en imagenes de ultrasonido

i Tmplementacién del Método de Caracteristicas Optimas
o Van Ginneken e e, 2002

Y T

Segmentacion de e Muestreo de caracteristicas sobre imagenes de
G N de Ultr id ultrasonido
magenes de asomdo s Beleccidn de caracter{sticas dptimas utilizando
. un algoritmo genético
ey o Método de crecimiento de regiones para
v S . segmentar imagenes de ultrasonido
Resultados y )
Conclusiones
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Capitulo 2

Preprocesamiento de las Imagenes de Ultrasonido

La etapa de preprocesamiento de imégenes implica algoritmos cuya finalidad es conseguir mejora
en la apariencia de la imagen original, es decir, resdtar algunas caracteristicas de la imagen o
eliminar aquello que las oculta. Los algoritmos pueden modificar directamente los pixeles de la
imagen, transformando €l valor de un pixel o de un conjunto de ellos. Lamejorano implica el llegar

al estado ideal posible sino que se puede realizar un andisis de laimagen de laforma mas simple.

Esta etapa se encuentra orientada hacia un problema especifico, por elo los agoritmos de
preprocesamiento que funcionen bien en algunos casos no lo haran en otros. La etapa de
preprocesamiento sobre imagenes de ultrasonido utiliza generalmente filtros suavizantes y
realzantes. La manera mas préactica de utilizar estos filtros es trasladando una mascara através de la

imagen [Gonzél ez, 1993], como se muestraen lasiguiente figura 2.1.

_'H-‘ |

imagen

Figura 2.1 Mascara de procesamiento de imagenes digitales
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A continuacion se dara una introduccién al tipo de ruido que se encuentra presente en las imagenes
de ultrasonido, posteriormente se explicard el procedimiento utilizado para disminuir la cantidad del
mismo y finalmente se hablara de los algoritmos detectores de bordes aplicados en este trabajo

sobre imagenes de ultrasonido.

2.1 Filtrado del Ruido en Iméagenes de Ultrasonido

Se define como ruido a cualquier entidad en las imagenes, datos o resultados intermedios que no
son interesantes para la aplicacién que se pretende llevar a cabo [Gonzélez, 1993]. Las imégenes de
ultrasonido presentan un tipo de ruido llamado Speckle. Esta clase de ruido degrada
significativamente la calidad de laimagen aumentando la dificultad de discriminar los detalles finos
en imagenes durante un examen de diagnostico, asi como e procesamiento de las imagenes tales

como la segmentacion y la deteccion de bordes.

2.1.1 Ruido Speckle

Todas las imagenes contienen ruido, valores distorsionados debido al sistema de adquisicion (sensor
de la cAmara, transductor, etc.) o medio de transmisién de la sefial. En imagenes de ultrasonido €l
ruido se manifiesta en pixeles aislados con valor de gris diferente a de sus vecinos, por lo tanto los

algoritmos de filtrado tienen que tomar en cuenta esta caracteristica.

En particular, € ruido speckle se considera como un tipo de ruido multiplicativo proporcional ala
intensidad de la sefia recibida debido a la suma coherente de los ecos que forman la sefia recibida,

el nivel de las intensidades instanténeo asociado a una celda de resolucion determinada presenta una
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fluctuacion, en una representacion de las intensidades de la imagen en escala de grises, estas
fluctuaciones generan la apariencia granulosa tipica de las imégenes. Por o tanto, €l termino

speckie es utilizado para describir el patron granular presente en las imagenes de ultrasonido.

L os fendmenos de degradacion que se identifican en este tipo de imégenes son |os siguientes:

1. Fendmeno de absorcion: los medios absorben una parte de la energia de las ondas
incidentes, de estaformalas ondas reflgjadas regresan con menor energiaal transductor.

2. Fendmeno de reflexion: cuando las ondas inciden sobre la superficie de 2 medios con
distintas propiedades, parte de las ondas son reflgjados varias veces antes de regresar &
transductor.

3. Fendmeno de difusion: Este es uno de los mas importantes factores de degradacion de la
sefial ya que los objetos que tienen tamafio similar a la longitud de onda de ultrasonido,
oscilan emitiendo en todas las direcciones la onda incidente. Esta transmision, es la

responsable del ruido Ilamado speckle.

2.1.2 Reduccion del Ruido en Imagenes Digitales

Algunos investigadores estudian iméagenes de ultrasonido utilizando métodos estadisticos (p. €.
utilizando la distribucion de Rayleigh) para describir las caracteristicas del speckle, ya que €l ruido
es formado por la suma de ecos de sefial es generadas al eatoriamente en |os centros de difusion, cada
uno con una cantidad energia. En este trabgjo se evauaron algunos filtros no lineales para reducir la
cantidad de ruido en nuestras imagenes de ultrasonido. A continuacién se presentan varias técnicas

utilizadas en € filtrado del ruido speckle.
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2.1.3 Filtros Suavizantes

Una caracteristica de los filtros suavizantes es que atentian las componentes de alta frecuenciaen la
imagen las cuales son responsables de |os bordes y |os detalles finos, por este motivo son utilizados

paralareduccion del ruido speckle.

El efecto de aplicar un filtro suavizante sobre una imagen de ultrasonido es e de hacerla més
borrosa o plana eliminando cierta proporcién de ruido, alguno de los filtros cominmente utilizados
son: el filtro de Mediana, € filtro Gaussiano y el algoritmo de Sticks, que ademas de suavizar la

imagen mejora el contraste de zonas oscuras.

2.1.3.1 Filtro de Mediana

El filtro de Mediana es un filtro suavizante paso bajas no lineal, una caracteristica de este tipo de
filtro es que degrada la imagen en menor cantidad que otros filtros paso bajas. EI empleo de un
filtro de mediana es una buena alternativa en iméagenes de ultrasonido ya que se desea la reduccion

del ruido sin difuminar los bordes.

Este filtro actia sobre un entorno de un pixel reemplazando €l nivel de gris del pixd por la mediana
del entorno. Para calcular la mediana de un conjunto de valores, primero se deben arreglar los
valores del conjunto en orden ascendente y escoger € valor que se sitlie ala mitad de dicho arreglo.

En lafigura 2.2 se observa la parte espacial de unaimagen, a aplicar € filtro de mediana con una
mascara de 3 x 3, e pixel central con valor 6, cambiard su valor por 17 que corresponde a la

mediana de los pixeles vecinos.
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Figura 2.2 Filtro de Mediana

Lafigura2.3, 2.4y 2.5 presentan los resultados que se obtuvieron al aplicar €l filtro de mediana con
una méascara de 11 x 11 sobre imagenes de ultrasonido que muestra un pequefio tumor adyacente a

la segunda falange de la mano izquierda de una nifia de 10 afios.

mﬁ:l 04-05.2005-0006 HANBELES LOMAS |4
b

Musculoesg... | L1

TONRTTITID TRAT.

a) b)

Figura 2.3 a) Imagen de ultrasonido No. 03, b) Imagen filtrada: filtro de mediana 11 x 11
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"
i

a) b)

Figura 2.4 @) Imagen de ultrasonido No. 12, b) Imagen filtrada: filtro de mediana 11 x 11

oA

a) b)

Figura 2.5 @) Imagen de ultrasonido No. 21, b) Imagen filtrada: filtro de mediana 11 x 11

2.1.3.2 Filtro Gaussiano

Este filtro tiene un mejor desempefio que € filtro de mediana como se muestra en lafigura 2.6.
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Figura 2.6 Respuesta en frecuencia de filtros suavizantes. a) Mediana, b) Gaussiano

En la figura 2.6, se puede observar que € filtro Gaussiano brinda mayor atenuacién de las
componentes de alta frecuencia que € filtro de mediana. El filtro Gaussiano en dos dimensiones se

puede modelar utilizando la expresién 2.1.

X2 +y?

e 2° 2.1

G(x,y)=

270?

donde: o esladesviacion esténdar de la distribucion, asumiendo una mediaigua acero.

Lafigura 2.7 muestrala superficie de la funcion gaussiana utilizada parafiltrar las imagenes de

ultrasonido.

Funcién Gaussiana: Fitrode B x8y & =4

0.025

Figura 2.7 Filtro Gaussiano
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A continuacién se muestran las iméagenes de ultrasonido obtenidas al aplicar un filtro Gaussiano con

unamascarade8x 8y o =4.

m " 2 IV‘I - 'krrI (. i
T ey T e
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-
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a) b)

Figura 2.8 @) Imagen de ultrasonido No. 04, b) Imagen filtrada: filtro de Gaussiano8x 8y o=4

F2dem (M 04 |D4-D5
0

a)

Figura 2.9 a) Imagen de ultrasonido No. 12, b) Imagen filtrada: filtro de Gaussiano8x 8y o=4

LoNa

a) b)

Figura2.10 a) Imagen de ultrasonido No. 22, b) Imagen filtrada: filtro de Gaussiano8x 8,y =4

-22-



Capitulo 2 Preprocesamiento de las Imagenes de Ultrasonido

2.1.3.3 Algoritmo de Sticks

Grecias a algoritmo de Sticks es posible reducir significativamente el ruido Speckle y enfatizar 1a
informacién en bordes de las iméagenes de ultrasonido. El nimero de bordes falsos en una imagen
de ultrasonido puede ser reducido modelando los bordes con un proceso de lineas, esto es,
utilizando segmentos de linea en diferentes orientaciones y eligiendo para cada pixel la orientacion

gue més probablemente represente alalinea en laimagen [Bianculli et al. 2005].

En e agoritmo se aplica una ventana cuadrada de tamafio N x N sobre la imagen. Dentro de la
ventana hay L = 2N — 2 lineas que pasan por el pixel central, cada linea contiene exactamente N
pixéles, con cada una de estas lineas se calcula la suma de los pixéles a lo largo de la misma. El
segmento con el mayor valor es seleccionado, siendo este el nuevo valor del pixel en laimagen de
salida. Este paso se repite para todos los pixeles de laimagen. Un gemplo se observa en la figura
2.10, que muestra que para una vecindad de 3 x 3 pixeles, existen 4 lineas y los resultados de los

segmentos: S1 =43, S2 =38, S3 =42y 4 = 41, entonces:

L=2N-2=2(3)-2=4
S1=18+6+19=43 S2=15+6+17=38

S3=19+6+17=42 S4=18+6+17=41

Por lo tanto, € pixel central sera reemplazado por 43, resultado maximo de la suma de los pixeles
pertenecientes a los segmentos que pasan por € pixel central, en este caso correspondid ala suma

del segmento S1.
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1
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Figura2.11 Algoritmo de Sticks

Las figuras 2.12, 2.13 y 2.14 son los resultados obtenidos a aplicar € agoritmo de Sticks sobre

nuestras imagenes de ultrasonido con una ventana de 3 x 3.

‘- 130em IWl B4 |BEIEENS
L1263]  ReiTh00 [12:25:45 pm
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TONRTTUNTHAT,

a)

Figura2.12 a) Imagen de ultrasonido No. 06, b) Imagen filtrada: Algoritmo de Sticks
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Figura2.13 a) Imagen de ultrasonido No. 12, b) Imagen filtrada: Algoritmo de Sticks
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a)

Figura 2.14 a) Imagen de ultrasonido No. 22, b) Imagen filtrada: Algoritmo de Sticks

2.2 Deteccion de contornos en Imégenes de Ultrasonido

La deteccion de contornos es un proceso basico en procesamiento de imagenes, pues contiene
informacién Util a cerca de los limites del objeto que pueden ser utilizados para € andlisis,
deteccion del objeto y para aplicaciones de filtrado local. De igual forma se emplea para simplificar
el andlisis de iméagenes, realizando una reduccion drastica de la cantidad de datos a ser procesada,

mientras que se preservan lainformacion estructural alrededor de los objetos contiguos del objeto.
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L os contornos en unaimagen se definen como variaciones locales en laintensidad de imagen, dicho
de otra manera, un contorno en una imagen representa un cambio de la intensidad de los niveles

presentes en ella (el paso del nivel oscuro auno brillante, o viceversa).

Determinar un buen contorno en una imagen depende de la fuente de radiacion, lailuminacién y la
distancia a que se encuentra €l objeto de lafuente de radiacion. En este sentido, es necesario aplicar
a la imagen operaciones de filtrado que realcen los cambios en los valores de gris y atenten las

areas de laimagen donde existan valores de gris constantes.

Si pensamos en una imagen como una funcién continua f(x,y), vemos que su derivada tiene un
méximo local en la direccion del contorno. Por ello las técnicas mas usadas en la deteccidn de

contornos se basan en lamedida del gradiente de lafuncién continuaf.

2.2.1 Detector de Borde Optimo

En procesamiento digital de iméagenes un borde es la frontera entre un objeto y e fondo,
identificando estos bordes, se puede localizar todo el objeto y de esta forma medir sus propiedades
basicas. La utilizacién de la informacién de borde simplifica en gran medida € andlisis de las
imagenes. Los objetivos principales de un detector de borde ptimo son dos: una bajatasa de error y
una buena localizacién del borde. El primer punto se refiere a la capacidad del detector de borde
para clasificar los pixeles (bordes) de la imagen sin incluir elementos espurios como ruido o
manchas. Por su parte, la propia forma del filtro puede dar lugar a una deteccion de borde

ligeramente trasladada, o incluso duplicada [Canny et al. 1986].
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Asumiendo el caso unidimensional, se definen los siguientes criterios mateméticos de las
expresiones 2.2, 2.3 y 2.4, para identificar un borde sujeto a ruido blanco Gaussiano y un filtro

espacia f que suavice € ruido.

22

L= A“(O] 2.3

xr:H(Isz(x)dx ... 24

donde: A y ng son constantes, SNR representa el conciente sefial ruido alasalidadd filtrof, L esla
localizacion del borde, inversa a la distancia entre el borde detectado y € borde rea y X; es una
restriccion que asegura que la respuesta del filtro no tendrd una respuesta multiple elevada a un

mismo borde en una vecindad de pixeles pequefia.

Un detector de borde éptimo es aquel que maximiza las expresiones 2.2 y 2.3 sujetos a una

restriccion de respuesta mdiltiple 2.4.

2.2.2 Filtros Detectores de Borde

El objetivo de aplicar estos filtros es destacar |os detalles finos de unaimagen. Dos filtros utilizados
para detectar los bordes en iméagenes de ultrasonido son: €l Método de Canny y € filtro Laplaciano

de Gaussiano (LoG).
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2.2.2.1 Méodo de Canny

El método de Canny es uno de los métodos mas importantes para realizar una deteccion global de
bordes sobre una imagen. Esta técnica se caracteriza por estar optimizada para la deteccion de
bordes diferenciales, consta de 3 etapas principales. filtrado, decision inicial, e histéresis. En la
etapa de filtrado se aplica la primera derivada de una funcién gaussiana normalizada discreta sobre

laimagen en dos direcciones: horizonta y vertical.

Lafuncion gaussiana posee dos pardmetros fundamentales: lamediamy desviacion estdndar o . En

este caso, €l valor delamediaes cero, asi € filtro gaussiano se define por medio de la ecuacion 2.5.

9(x)= ke(_;‘zz] ... 25

donde: k se elige de manera que el méaximo de g(x) sealaunidad en su version discreta.

Paralarealizacion del filtro utilizado en la primera etapa, se deriva 2.5, obteniendo:

g(x)= ad g(x)= —; xe[ ;’Zz] ... 26

Laversion discretadel filtro se define como:
dg[x]= g'(x) .27
donde: x posee valores desde —50 hasta 50 con diferencias de un pixel entre muestras

consecutivas.
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Por razones de cdmputo, es preferible derivar directamente la version discreta de 2.5, con €l fin de

obtener €l valor de k. En lafigura 2.14 se muestran todas estas funciones para o = 1.

Figura 2.15 Filtro Optimo Detector de Borde de Canny: g(x) normalizada continuay discretapara o =1,y
dg(x)

Canny demuestra que este filtro es éptimo en e sentido de que maximiza el producto de los

criterios 2.2 y 2.3, sujetos alarestriccion 2.4, definidos en el punto 2.2.3

El paso siguiente consiste en realizar la convolucion de dg[x] sobre la imagen de tamafio M x N,

con 1(i, j) e[01], obteniéndose dos nuevas matrices de laforma:

dx=abs(dg*l) .. 28

dy:ab:;(dgT * I) 2.9

donde: € superindice T indica una operacion de transposicion y * es el operador de convolucion

discreta
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Las matrices dx y dy son imégenes de tamafio M x N donde el valor del nivel de gris de un pixel

determina la variacion o gradiente, en valor absoluto, con los pixeles colindantes, en las direcciones
horizontal y vertical respectivamente. Estas matrices son € punto de partida para la etapa de

desicioninicial.

La primera etapa realiza una primera toma de decisiones sobre los posibles bordes de la imagen,
mediante € céculo de los picos de las imagenes obtenidas en la etapa de filtrado, dx vy

dy realizando € siguiente grupo de célculos:

> Un pixel de |, I(i,]), se considera candidato a borde si: dx(i,j)>dx(i-1j) y

dx(i,j)>dx(i+1j), o bien dy(i,j)>dy(i-1j) y dy(i,j)>dyi+1j), paa

i=1..,Myj=1.,N.

» Para los pixeles (i,j) gue cumplan con la condicién anterior, se calcula € valor

E(i,j)=(dx2( j)+ay?(i, )y Para el resto de los pixeles, E(i, j)=0. Lamatriz M x

N asi obtenida, posee los candidatos de borde global (no orientado) de laimagen | .

> Para obtener una imagen con valores de gris en el rango [0,1] , se normaliza la imagen

EGi, j)-

La ultima etapa de procesamiento realiza una optimizacion de la decision llevada a cabo en la etapa

anterior, mediante la aplicacion de una funcién de histéresis sobre laimagen E(i, j). Esta funcién

se basa en la definicion de dos umbrales, T, y T,,, talesque T, <T,, . Valores tipicos para estos
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umbrales son 0.1 y 0.5, respectivamente, aunque se recomiendaque T, y T,, tengan una relacion

2:1y 3:1 dependiendo de larelacion sefia ruido, en e caso de que este valor sea conocido [Canny

et al. 1986).

L as condiciones que se tienen que cumplir en esta etapa son las siguientes:

» Unpixel se considera borde definitivosi T, < E(i, j)<T, .
» Todos los pixeles en un vecindario de 3 x 3 de los pixeles considerados como borde

definitivo, E(K,), se consideran también borde definitivosi E(k,1)>T, .

Lainformacion normalizada no binaria de salida del método de Canny (imagen con valores reaes
entre 0 y 1) indica la fuerza del borde a partir de un andlisis del gradiente globa entre pixeles
VECINos, esto nos lleva a una imagen binaria (valores de: 0y 1) en base a los umbrales de decision

establecidos.

Este método es uno de los més robustos contra el ruido, en comparacién con los métodos de
Roberts, Sobdl 6 Prewitt [Gonzdlez, 1993]. Las figuras 2.16 y 2.17 muestran los resultados
obtenidos d aplicar el méodo de Canny con o =4 utilizando iméagenes preprocesadas con filtro
gaussiano y filtro de mediana respectivamente. La figura 2.18 presenta el resultado obtenidos a
aplicar el método de Canny con o = 4 sobre unaimagen de ultrasonido preprocesada con € filtro

de mediana.
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-

<)

Figura 2.16 a) Imagen de ultrasonido No. 4 filtrada (filtro Gaussiano con ¢ = 4 y tamafio de 8 x 8),
b) Deteccion de bordes con el método de Canny con o = 4, ¢) Mezclade b) con imagen de ultrasonido no.4
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©)

Figura2.17 &) Imagen de ultrasonido No. 12 filtrada (filtro mediana 11 x 11), b) Deteccion de bordes con el
método de Canny con o = 4, ¢) Mezclade b) con imagen de ultrasonido no.12
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©)

Figura2.18 a) Imagen de ultrasonido No. 22 filtrada (filtro mediana 11 x 11), b) Deteccion de bordes con €l
método de Canny con ¢ = 6, ¢) Mezcla de b) con imagen de ultrasonido no.22

2.2.2.2 Filtro Laplaciano de Gaussiano (Log)

El Laplaciano de unafuncién f (x, y) es la derivada de segundo orden definida en la expresion 2.8.

2 2
vt :(‘Z IH%ZJ .. 28
X
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El filtro Laplaciano de Gaussiana (LoG) es un filtro detector de bordes que aprovecha la propiedad
de suavizado de un filtro Gaussiano y la caracteristica de cruce por cero del Laplaciano, mejorando
la respuesta del operador Laplaciano gracias a la disminucion de ruido producida por € filtro

Gaussiano. La mascara utilizada por este detector de bordes se calcula utilizando la expresion 2.9.

2,2
2 2 Xty
1 AR S

LoG(x,y)=— 1- e 2 .29

Se pueden utilizar aproximaciones discretas del filtro Laplaciano de Gaussiano para ser utilizadas
como méscaras de convolucion teniendo en cuenta la desviacion esténdar. La figura 2.19 muestrala

superficie utilizada para detectar 10s bordes en nuestras imagenes de ultrasonido.

Funcidn LoG: & =8 Funcidn LoG: & =10

Figura2.19 @) Filtro LoG o =8, b) FiltroLoG ¢ =10

Las figuras 2.20 y 2.21 muestran los resultados obtenidos a aplicar € filtro LoG con o =8 sobre
imagenes preprocesadas con € filtro de mediana y filtro gaussiano. La figura 2.22 presenta €

resultado obtenido al aplicar €l filtro Log con o =10 sobre una imagen preprocesada con filtro

gaussiano.
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W
T

-

Figura 2.20 a) Imagen de ultrasonido No. 6 filtrada (filtro mediana 11 x 11), b) Imagen filtrada: Filtro Log
con o =8, ¢) Mezclade b) con imagen de ultrasonido no 6
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Figura 2.21. a) Imagen de ultrasonido No. 12 filtrada (filtro Gaussiano 11 x 11, con o = 4), b) Imagen
filtrada: Filtro Log con o = 8, ¢) Mezcla de b) con imagen de ultrasonido no.12
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Figura 2.22. a) Imagen de ultrasonido No. 22 filtrada (filtro Gaussiano 11 x 11, con ¢ = 4), b) Imagen
filtrada: Filtro Log con o =10, ¢) Mezcla de b) con imagen de ultrasonido no.22

Como se puede observar en las figuras 2.16, 2.17, 2.18, 2.20, 2.21 y 2.22 los dos métodos de
deteccidn de bordes producen un gran nimero de bordes que no pertenecen a nuestras regiones de
interés. Por lo que €l en € capitulo 3 desarrollamos un método de segmentacién evaluado con

muestras de hueso y tumor.
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2.3 Realce de contraste en imagenes de Ultrasonido

El problema de la restauracion de iméagenes de ultrasonido tiene una cercana relacion con el
problema de reduccién de ruido, sin embargo, las técnicas de restauracion no solo se limitan ala
eliminacion de ruido, si no también a la correccién de otros fendmenos de degradacion, como la
interferencia y defectos fisicos de los elementos de emisién, transmisidn o recepcién de un sistema
de procesamiento digital de imégenes. En esta seccidn se presenta €l desarrollo de una red neuronal

celular paramejorar €l contraste de nuestras imagenes de ultrasonido.

Las Redes Neuronales son redes de procesamiento en paralelo que constan de elementos o nodos
gue simulan el aprendizaje bioldgico, sin embargo, la potencialidad ha llevado a emplear parte de
este esfuerzo de investigaciéon de un modo ligeramente distinto: la aplicacién de las redes
neuronales para resolver problemas técnicos, uno de ellos es el procesamiento de imagenes sin

aprendizaje. Este modelo se aplicd paramejorar €l contraste en nuestras imagenes de ultrasonido.

2.3.1 El Procesamiento Digita de Imagenes y las Redes

Neuronales Celulares

El modelo de la red neurona celular tiene caracteristicas que facilitard su aplicacion en €
Procesamiento Digital de Imégenes [Chua et al. 1988]. La estructura basica de una red neuronal
celular es la “neurona’, la neurona es un elemento o circuito basico que se alimenta de sefiales

provenientes de otras neuronas y que tras una serie de operaciones sobre ella mediante la definicion

de coeficientes 0 pesos, calcula una sefial de salida.
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Las neuronas en una red neurona celular se encuentran conectadas directamente con otras. Un

ejemplo de unared neuronal celular en 2D de tamafio M x N se muestraen lafigura 2.21.

CrlL orl2 Cr1.3) 14
Cran Cr2,2) Cr2.3) a4
(SR Cr3.2) Cr3.3) 3.4
Cra.1) r4.2) r4.3) r4.4)

Figura 2.23. Red Neurona Celular en 2D

Un gjemplo tipico de una neurona C(i,j) de unared neurona celular se muestra en la figura 2.22,

donde: “U” eslaentrada, “X” representael estado, “Y” representalasaidade lared. El nodo de

voltgie V,; de C(i,j) es definido como €l estado de la neuronay debido a las condiciones iniciales
es menor o igual a 1. El nodo de voltge V,;; es definido como la entrada de C(i,j) y se asume
constante con magnitud menor o igual a 1. El nodo Vm es la salida de la red. C es un capacitor
lineal, Rx y Ry son resistencias lineales, | es una fuente de corriente independiente, |, (i, j;k,1) y
[y (i, j;k,l) fuentes de corriente controlada |y tienen la  caracterigtica
va(i’j;kil):Axv(i’j;kil)\/kl(t) y |Xu(i,j;k,|)=Bxu(i,j;k,l)\/m(t)VC(kJ)eN(i,j),

1 . . o
=— f(VXij) es una fuente de corriente controlada, Eij es una fuente de voltae linedl

IYX
Ry

invariante en € tiempo.
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Wuij Vi Vyij
* - * - —
X Y
__f’* ~ | ﬁi o cz
Eul&) l&ﬁ\) C_| Rx:i} <[> s g’]\ |><y <’]K lyx S Ry
L i L L * L]
1
\/D

Figura 2.24. Circuito eléctrico que representa una neurona

Una de las principales ventgas de las Redes Neuronaes Celulares es la posibilidad de redizar
filtros complgjos en una sola capa aprovechando las plantillas de control y realimentacién de lared,

ademas de definir un control del brilloy el contraste para cada pixel.

Esta estructura basada en los principios de la l6gica celular y dedicada principamente al

procesamiento digital de iméagenes se describe mediante las siguientes expresiones [Jaramillo et al.

1989].
dzij(t)z_lz”(t)+ Al k) y @)+ DB k) ug(t)+1 .. 210
dt R, c(k1)eN, (i) Clk,eN, (i,])
1
¥ =5 (2,0+1-12,0)-1) 211

NG, i)=ckmaxdk =il - jl}<rf .. 212

paai=1..,M vy j=1.. N, donde C es un capacitor de entrada, que es el mismo paratodas las

celdas;, R, una resistencia de entrada; | es la corriente de polarizacion de entrada, también igual
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para todas las celdas que actuan como umbral para la actividad neurona; z; (t) describe la

actividad celular; Yi (t) lasalida de lared; u la entrada constante externaa lared; B y A matrices

de [m x n] de conexién que describen respectivamente la conectividad de entrada y de

realimentacion.

La ecuacion 2.10 describe la actividad de la celda, siendo A y B a menudo simétricas. En muchos

casos B, = 0, por lo que la matriz de coincidencias iniciales de la ecuacion diferencial 2.10 se

toma como entrada de la red. La ecuacion 2.11 representa la salida de la red, que es una funcion

lineal atramos, aunque se puede considerar también una funcién sigmoide o de base radial.

Todas las celdas tienen e mismo esguema sindptico con valores fijos. la llamada plantilla de

clonacion, la cual tiene un campo de accion determinado por la ecuacién 2.10, que define €l entorno

de cadaelemento delared, N, al cual se extiende la conectividad singptica

El modelo se caracteriza por poseer una salida del tipo sigmoide en cada neuronade lared (2.13).

y(x) 1 .. 213

donde: S es la ganancia de la funcién. Esta funcion asegura una transformacion de las variables de

estado delared al intervalo [0,1].

El aprovechamiento de otros pardmetros, como la polarizacién | y la realimentacién A, permite la

definicion de filtros espacial es mas comple os.
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La principal diferencia con otros modelos de redes neuronales estriba en que los pesos no
almacenan ningin modelo previamente aprendido, representando Unicamente un esguema de
conexiones adecuado para realizar una tarea especifica. Esta forma del conexionado, simple y
repetitivo, hace del modelo una estructura muy atractiva para redlizar tareas de procesamiento
digita de imagenes. Las ventgjas de utilizar esta estructura sobre el procesamiento secuencial
clasico consisten en la posibilidad de incluir informacion de polarizacion y realimentacion local en
cada una de las capas de procesamiento, reduciendo tanto € tiempo de calculo como € nimero de
etapas del proceso de mejora de contraste mediante una adecuada definicién de los parametros de la

red.

2.3.2 Las Redes Neuronales Celulares para Mejorar el

Contraste en una Imagen de Ultrasonido

A continuacion se presenta una estructura de Red Neuronal Celular multicapa orientada ala mejora
de contraste en una imagen de ultrasonido en escala de grises. Los operadores utilizados para la
mejora de contraste son los filtros de gradiente: Sobel y Prewitt. Los filtros de Sobel y Prewitt
realizan una deteccidn direccional, en las direcciones N-S, E-O, S-N y O-E, estas orientaciones se
logran girando la mascara del filtro respectivo y seran la plantilla de control B de tamafio [3x3]. La

figura 2.25 muestralas plantillas de control.
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-1 -2 -1 -1 -1 -1
B =0 0 O B =0 0 O
Sobel N-S Prewitt N-S

1 2 1 1 1 1

Figura 2.25 Plantillas de control

Lared multicapa se encuentra compuesta por las siguientes capas.

Capa 1: formada por 4 subredes para las mascaras de Sobel, y Prewitt. Cada una de las
subredes se definen con parametros idénticos (A=0, R=C=1 y S=100), a excepcién de la
mascara del filtro B, que se gira para obtener una orientacion especifica. El vaor de
polarizacion es 1=-0.5. La ganancia de la funcién sigmoide se establece con un vaor muy

alto para obtener una salida binaria.

Capa 2: Las sdidas de las subredes de la capa 1 se suman mediante una subred definida
con los mismo parametros de la capa 1, a excepcion de la plantilla de control (B=1, filtro

unitario), y laimagen de entrada, que ahora es la suma pixel a pixel de las salidas de la capa

1, es decir, u; =Y °+Y 2 +Y N +Y,° . Esta subred obtiene una mejora de

contraste en imagenes de ultrasonido.

Lafigura 2.26 muestra un diagrama de la red neuronal celular utilizada para mejorar €l contraste en

imagenes de ultrasonido.
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Capal Capa2

Figura 2.26 Red Neuronal Celular

A continuacion se presentan los resultados obtenidos a procesar iméagenes de ultrasonido con una

Red Neuronal Celular.

HANGELES L OMA:
Musedloss

TOMGTTIINTRAT LOWSTTUNIRAL

a) b)

Figura 2.27 a) Imagen de ultrasonido No. 06 b) Imagen procesada con una CNN, (el modelo de CNN utilizé
|a méscara de Prewitt como plantilla de control B)
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(3520 361706 [ ANGELES LOWMAS | F4G {24em ITX 04 |04
ul L

LORA : LORG

a) b)

Figura 2.28 &) Imagen de ultrasonido No. 22 b) Imagen procesada con una CNN, (el modelo de CNN utilizd
|la méscara de Prewitt como plantilla de control B)

Musculossn... 8 3 0. Iuseulnesy...
2t e - g m—

TOMGTTIIDTNAT. X LOWETTUNIRRL

a) b)

Figura2.29 a) Imagen de ultrasonido No. 06 b) Imagen procesada con una CNN, (el modelo de CNN utilizé
la méscara de Sobel como plantillade control B)
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a) b)

Figura2.30 a) Imagen de ultrasonido No. 22 b) Imagen procesada con una CNN, (el modelo de CNN utilizé
la méscara de Sobel como plantillade control B)

Estos model os especializados pueden conectarse en cascada para realizar tareas mas complicadas.
El cardcter paraelo de las estructuras de las Redes Neuronaes Celulares ha llevado a los
investigadores a plantearse su uso como aternativa a las técnicas secuenciales clésicas del

procesamiento digital de iméagenes, llevadas a cabo por estructuras tales como procesadores

digitales de sefiales.

2.4 Discusion

En este capitulo se reportaron los resultados preliminares del preprocesamiento de nuestras

imagenes de ultrasonido, observamos o siguiente;

» Serediz6 una evaluacion de los principales filtros para reducir el ruido, los filtros que se

usaron son: €l filtro de medianay € filtro gaussiano, con |os siguientes parametros:
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= Filtro de Mediana: méscara 11 x 11.

» Filro Gaussiano: mascarade 8 x 8 y desviacién estandar o=4.

Con estos filtros obtenemos nuestras imégenes de ultrasonido més borrosas o planas, 10s
pardmetros que se utilicen se deben de elegir adecuadamente con la intencién de no
difuminar los bordes de las regiones de interés. Los valores utilizados ofrecen resultados
aceptables cumpliendo con el objetivo de reducir la cantidad de ruido (figuras. 2.3, 2.4, 2.5,
2.8, 2.9y 2.10), en base alos resultados obtenidos decidimos utilizar € filtro gaussiano para

la etapa de segmentacién de nuestras imégenes como filtro reductor de ruido.

» Otro filtro que se utiliz6 para reducir € ruido en las imagenes de ultrasonido fue €
agoritmo de Sticks, se observé que este filtro ofrece excelentes resultados para resdtar las
zonas blandas de las imagenes (zonas que contienen tumor), pero no ofrece buenos
resultados para resaltar los bordes de estructuras éseas (figuras 2.12, 2.13 y 2.14) debido a
lalogica del funcionamiento del mismo, ya que las estructuras 6seas son muy brillantes y
los pixeles vecinos de estas regiones acanzan niveles de saturacién, por lo tanto, también
son muy intensos por lo cual obtenemos una difuminacién de los bordes en los huesos de

las imégenes de ultrasonido.

» Los filtros detectores de bordes tienen como objetivo destacar los detalles finos de una
imagen, los filtros detectores de bordes que se utilizaron fueron: € filtro LoG y el algoritmo
de Canny, una ventgja de los algoritmos detectores de bordes que se usaron es que
proporcionan bordes muy finos, y a variar los pardmetros de entrada de los filtros
utilizados podemos detectar 1os bordes de los objetos que nos interesan. Los pardmetros

utilizados de estos filtros son los siguientes:
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= Algoritmode Canny: © =4 y 0 =6

* FiltroLoG: 0=6,0=8y 0=10

Estos parametros de entrada de estos filtros también se pueden elegir con ayuda del

especiaista

» Seutilizdé un modelo de red neuronal celular para mejorar el contraste en nuestras imégenes
de ultrasonido, como se observa en las figuras 2.27, 2.28, 2.29 y 2.30 los resultados
proporcionados ademés de mejorar el contraste de las iméagenes de ultrasonidos resaltan 1os
bordes sobres las imagenes y funcionan como filtros reductores de ruido. Una desventaja es
gue aunque son redes de procesamiento en paralelo frecuentemente se implementan para

procesamientos seriaes, esto reduce su potencial computacional.

Aungue lared neuronal mejora e contraste no produce la segmentacion en nuestras regiones de
interés (hueso y tumor). En el siguiente capitulo utilizamos las derivadas hasta segundo orden

con varias escalas de filtrado gaussiano para segmentar nuestras regiones de interés.
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Capitulo 3

Segmentacion de Imagenes de Ultrasonido

Utilizando Caracteristicas Optimas

En este capitulo se presenta una introduccién a la segmentacién de imagenes, se mencionan
brevemente trabajos previos de segmentacion sobre imagenes de ultrasonido, se describe el
conjunto de caracteristicas utilizadas para segmentar nuestras iméagenes de ultrasonido, presentamos
y analizamos los resultados del algoritmo genético utilizado para formar €l conjunto de
caracteristicas éptimas utilizadas en la segmentacion de nuestras imégenes. Para mejorar € costo
computaciona de los algoritmos de segmentacion de iméagenes de ultrasonido se calculan 61 medias

sobre la muestra de entrenamiento.

3.1 Segmentacion de Imagenes

La segmentacion de imagenes se define como la particién de unaimagen en regiones no traslapadas
las cuales son homogéneas con respecto a alguna caracteristica como laintensidad o unatextura. Un
método de segmentacion de imagenes médicas ideal, encuentra conjuntos que corresponden a
estructuras distintas o regiones anatdmicas de interés en laimagen. Los métodos para llevar a cabo
la segmentacién de unaimagen varian ampliamente dependiendo de la aplicacién especifica, tipo de
la imagen, medios de adquisicion y otros factores (ruido, presencia de volUmenes parciales y

movimientos de la imagen), estos factores pueden tener consecuencias significativas en €
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desempefio de los algoritmos de segmentacién, por emplo, la segmentacion del tejido del cerebro

tiene diferentes requerimientos que la segmentacion de un pulmén.

Actua mente no existe un método de segmentacion que al cance resultados éptimos para todo tipo de
imagen médica, de cualquier forma, los métodos que son especializados para aplicaciones

particulares pueden ofrecer mejores resultados si se toma en cuenta el conocimiento apriori.

Si e dominio de la imagen esta dado por |, entonces € problema de segmentacidn consiste en

determinar el conjunto S, — | cuya union es laimagen | completa. Por lo tanto, e conjunto que

conforma la segmentacion debe de satisfacer laexpresion 3.1
K
| = H S 31

donde S NS, =¢ paak = ],y cada S estaconectado.

L a segmentacion de iméagenes vincula la division o separacién de laimagen en regiones de atributos
similares, considerando €l atributo més basico de segmentacion ala amplitud, aungue los contornos

y latextura de laimagen también han de ser considerados.

3.2 Aplicaciones clinicas de las imagenes de ultrasonido

Algunas de las principales aplicaciones clinicas de imagenes de ultrasonido en los Ultimos afios son

las siguientes:
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e Ecocardiografia [Sheehan et al. 2000]: la ecocardiografia emplea ondas sonoras para
reproducir una imagen del corazén y ver su funcionamiento, las ondas se transmiten por un
transductor, estas ondas rebotan del corazén y regresan al transductor en formas de ecos
gue se convierten en sefiales eléctricas las cuales producen las iméagenes que se observa en
la pantalla. Seguin el tipo de estudio ecocardiografico que se realice, se puede determinar: el
tamafio, la forma, el movimiento del misculo cardiaco y se puede obtener informacién
sobre las arterias. Por medio de este estudio se puede evaluar & funcionamiento de las
vévulas cardiacas y la circulacion de la sangre hacia el corazén. La ecocardiografia se

utiliza extensamente como una herramienta para diagnéstico de enfermedades cardiacas.

e Ultrasonido intravascular [Reiber et al. 2000]: es un estudio que emplea ondas sonoras de
ultrasonido para producir una imagen de las arterias coronarias y ver en que estado se
encuentran. Las ondas sonoras se transmiten mediante el transductor que se coloca en €l
extremo de un catéter que se coloca por una arteria hasta llegar a corazén. Las ondas
sonoras rebotan en las paredes de la arteria 'y regresan a transductor en forma de ecos, los
€COos se convierten en sefiales e éctricas que producen laimagen de las arterias coronarias y
otros vasos del organismo que se observan en pantalla. La figura 3.1 presenta una imagen

de ultrasonido intravascular.

Figura 3.1 Imagen de ultrasonido intravascul ar
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Diagndstico y tratamiento de cancer de préstata [Pathak et al. 2000, Shen et al. 2003, Gong
et al. 2004]: Normalmente el diagndstico del cancer de prostata empieza en el consultorio
médico durante un examen rectal seguido de una prueba sanguinea para medir el antigeno
de prostata. Una vez diagnosticado el cancer de préstata se utiliza una sonda de ultrasonido
es colocada en el recto tan cerca de la prostata como sea posible. La sonda transmite ondas
sonoras que rebotan en la capa del tejido de la préstata, |os ecos producidos por las ondas
sonoras crean la imagen en pantalla que ayudan a distinguir €l tejido de la prostata normal
del tejido canceroso. También se realiza una biopsia transrectal, donde se obtiene una
muestra de biopsia insertando una aguja a través de una pared del recto haciala glandula de
la préstata. El ultrasonido transrectal es usado para ayudar a cirujano para colocar la aguja
en la préstata. Normalmente el area de la biopsia es adormecida. Si se detecta cancer en la

biopsia, €l tratamiento depende de su grado de agresividad.

Biopsias de mama guiadas por ultrasonido [Soo et al. 2002, Rahusen et al. 2002]: Es una
forma de evaluar anomalias del seno detectadas por una mamografia. La biopsia de mama
guiada por ultrasonido es una forma de evauar tejidos malignos en e seno que son
sensibles con ultrasonido, sin importar si se puede papar o no durante el examen médico.
El procedimiento evita la necesidad de una operacion para obtener €l tejido y también evita
la exposicion a la radiacion que ocurre cuando se usan rayos X para ubicar una masa.
Después de colocar €l transductor de ultrasonido sobre €l tumor del seno y colocar anestesia
local (el ultrasonido también se usa para guiar la inyeccion de anestesia en la trayectoria
hacia la lesién), el radiélogo monitorizando en todo momento la lesién con ultrasonido,
guia una aguja gruesa y hueca dentro del tejido y obtiene muestras. En algunos casos es
dificil visualizar la aguja en € tegjido de la mama, por lo tanto es necesario tener gran
habilidad para coordinar los movimientos del transductor con lainsercion de la aguja. Si la

lesién se ha sacado total o casi totalmente durante la biopsia, se coloca unagrapaen € lugar
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donde estaba la lesién para que € sitio sea facilmente localizable para cirugia. La biopsia
guiada por ultrasonido es minimamente invasiva, pero siempre se perforalapiel y existe el

riesgo de sangrado.

e Ultrasonido transoperatorio del higado [Penney et al. 2004]: en & preoperatorio se
construye un modelo 3D obtenido en base a un estudio de resonancia magnética del higado
lo cual permite utilizar esta informacion en € transoperatorio, € transoperatorio utiliza
imégenes de ultrasonido para redlizar la ablacion del tumor. La informacion de posicion se
obtiene en base de un sistema seguidor 6ptico. Las imagenes son adquiridas durante una
exhalacion méxima del paciente, de esta forma se obtiene un registro de puntos, €
algoritmo convierte los valores de las intensidades de estos puntos a valores de
probabilidades de Vessel que son utilizados para la segmentacion de las imégenes de

ultrasonido.

e Aplicaciones del ultrasonido en cirugia ortopédica: En [Chan et al. 2004] se utilizan
model os de forma estadistica (SSMs) que recientemente han cobrado mucho interés para el
uso de cirugia ortopédica, tanto para la segmentacion de imagenes como para la
navegacion. Se muestra que un modelo 3D puede ser creado utilizando imagenes de rayos
X pero también se propone construir el modelo utilizando imégenes de ultrasonido, para
validarlo se utilizaron datos de 3 cadaveres de mujeres donde se registraron puntos del
fémur y de la pelvis con una ata precision utilizando imagenes de tomografia
computarizada que fueron almacenados en una base de datos. EI método SSMs genera un
modelo de la superficie dado un nimero de puntos extraidos de la estructura de un hueso
obtenida con iméagenes de ultrasonido (la segmentacion se realiza manualmente sobre las
imégenes de ultrasonido). Después se utiliza un vector 3D obtenido por € registro puntos

sobre |las iméagenes de ultrasonido adquiridas con €l fin de establecer una correspondencia
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con el conjunto de datos de entrenamiento (volimenes genéricos almacenados en la base de
datos) y se redizan algunas traslaciones y rotaciones para alinear el modelo por construir.
Esta aproximacion tiene la ventgja de que la reconstruccion del volumen 3D puede ser
alcanzada utilizando los model os genéricos obtenidos de los cadaveres, incluyendo cambios
en las densidades de y estructuras de datos internas de la anatomia del hueso que es

representada con el conjunto de datos de entrenamiento.

En [Daanen et al. 2004] utilizan un estudio preperatorio de tomografia computarizada e
imagenes de ultrasonido transoperatorias. El uso de imagenes de ultrasonido en €
transoperatorio va evolucionando, el trabgjo reporta el uso de una sonda de ultrasonido para
construir laforma 3D de una estructura después de su deteccion de bordes sobre estructuras
Oseas, la sonda es localizada en un espacio 3D por un sistema seguidor Optico. Para alcanzar
la deteccién de bordes en imégenes de ultrasonido utiliza métodos automaticos, el articulo
modelar los datos utilizando funciones de légica difusa, se ayuda con €l razonamiento del
experto para plantear las reglas difusas y de esta forma se detecta de los contornos de las

estructuras 6seas.

En [Penney et al. 2006] se usa un método para registro rigido de estudios de TAC con
imagenes transoperatorias de ultrasonido aplicado a reemplazo total de cadera. Se utilizan
imagenes de ultrasonido en modo B (cortes transversales) junto con un seguidor ptico para
medir la posicion 3D de cada imagen. EI méodo permite dinear los instrumentos
quirdrgicos con el estudio de TAC y con laanatomia del paciente. Es un método automatico
basado en intensidad (niveles de gris) que no redliza la segmentacidn de las imagenes de
ultrasonido o de TAC. El método se validd con 6 fémur y 3 pelvis de cadaver, se reporta un

error de exactitud promedio en €l registro de 1.6 [mm].
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A continuacion se reporta €l método de [Van Ginneken et al. 2002] utilizado en este trabajo

para conseguir la segmentacion de nuestras iméagenes de ultrasonido.

3.3 Método de segmentacion basado en la clasificacion de

pixeles utilizando caracteristicas Optimas

En este trabajo implementamos una técnica de clasificacion de pixeles para segmentar nuestras
imagenes de ultrasonido. La clasificacion de pixeles es una técnica muy Util en el tratamiento de
imagenes meédicas, particularmente cuando se necesita clasificar regiones desconectadas que
pertenecen ala misma clase. La determinacion del nimero de clases K en la clasificacion de pixeles
puede ser un problema complejo, pero generalmente se asume conocida, basado en conocimientos
previos de la anatomia que se esta tomando en consideracion. En el caso de nuestras iméagenes de
ultrasonido, se plantean 2 y 3 regiones de interés para clasificar las imégenes de ultrasonido; hueso,

y fondo asi como hueso, tumor y fondo.

Los métodos clasificadores son técnicas de reconocimiento de patrones que buscan particionar un
espacio caracteristico derivado de la imagen usando datos con etiquetas conocidas. Los
clasificadores son conocidos como métodos supervisados debido a que requieren datos de
entrenamiento que son obtenidos manualmente para luego ser utilizados en la segmentacion
automética de nuevos datos. En imagenes médicas, frecuentemente las etiquetas son conocidas y
pueden ser determinadas mediante inspeccion del especialista. El etiquetado automatico por
computadora es deseable cuando las etiquetas no son obvias o € sistema realiza el procesamiento

automético de imagenes.
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El agoritmo de segmentacion utilizado en este trabagjo funciona en base a un clasificador de
aprendizaje supervisado, los clasificadores requieren que la estructura por segmentar posea
caracteristicas cuantificables distintas. Debido a que los datos de entrenamiento son etiquetados, los
clasificadores pueden transferir estas etiquetas a los nuevos datos siempre que el espacio
caracteristico distinga cada etiqueta lo suficiente. Se puede disefiar un clasificador éptimo (método
de aprendizaje no supervisado) si se cuenta con la siguiente informacion [Tou, 1990]:

1. Probebilidedesapriori (%)

p(ﬁwij

2. Funciones de ladensidad condicional de probabilidad por clase
Desafortunadamente en pocas ocasiones se tiene un conocimiento completo del modelo
probabilistico, una alternativa es disefiar un clasificador de aprendizaje supervisado, para disefiar €l

clasificador de aprendizaje supervisado es necesario conocer:

1. Un conjunto de clases de patrones Q = {Wl, W,, W;,..., Wn} para ser reconocidos

2. Un conjunto entrenado de vectores para cada clase, esto es, vectores etiquetados por clase

En esta seccidn se reporta la implementacién y evaluacion del método de caracteristicas éptimas
[Van Ginneken et al. 2002] aplicado a la segmentacion de huesos y tumores en iméagenes de

ultrasonido.

3.3.1 Cdlculo de 60 caracteristicas por pixel

Para segmentar iméagenes de ultrasonido, no es suficiente utilizar el nivel de intensidad de tono de
gris o utilizar la informacion espacial de los pixeles para construir un clasificador, e método

utilizado aumenta la dimensién de los vectores de los conjuntos de muestras de entrenamiento y
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validaciéon con informacion adicional obtenida en cada punto, es decir, tratar de conocer €l
comportamiento del pixel a aplicarle distintos filtros en diferentes direcciones (horizontal, vertical

6 diagonal) y a diferentes escalas.

El método de segmentacion utilizando caracteristicas Optimas inicia con la obtencion de
caracteristicas que formaran los vectores utilizados para la clasificacién de cada pixel en las
imagenes de ultrasonido, estas caracteristicas se obtienen en base ala descomposicion de laimagen

en unaserie de Taylor, como seilustraen (3.2).

N1
Zﬁ (%o X =%, )" .. 32

n=

donde: f es unafunciony los coeficientes de cada término de |a serie se encuentran obteniendo las n

derivadas " evaluadas en e punto de interés Xo. Laaproximacion de la expansion de la serie de

Taylor sobre iméagenes es conocido como: “Thelocal jet” [Florack, 1996].

Para formar vectores con k caracteristicas por pixel, primero se caculan las derivadas
(Dy, Dy, Dy, Dy, Dyy, Dy ) de lasimégenes e resultado y se normalizard para tener valores en
el rango: [0,...,1], estas derivadas son € resultado de realizar |a operacion de convolucién sobre la

imagen utilizando mascaras de tamafios N x N diferentes y filtros Gaussianos con distintos valores

de desviacion estandar, computacionalmente esto hizo necesario utilizar un banco de filtros
Gaussianos (a = O.5,L2,4,8), por iemplo, lafigura 3.2 y 3.3 muestran los resultados de distintas

derivadas de imagen a diferentes escalas, aplicadas a las imagenes de ultrasonido nimero 5y 23

respectivamente.
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Figura 3.2 a) Imagen de US 22 filtrada, D, o =1.0, b) Imagen de US 22 filtrada D, , 0 =1.0,
c) Imagen de US 22 filtrada, D,,, o =1.0, d) Imagen de US 22filtrada, D, , 0 =1.0, €) Imagen de US
22filtrada, D, 0 =1.0, €) Imagen de US 22 filtrada, D,,, o =1.0

p - : .

Figura 3.3 @) Imagen de US 22 filtrada, D, o = 4.0, b) Imagen de US 22 filtrada D, , o0 = 4.0,
c) Imagen de US 22 filtrada, D, o =4.0, d) Imagen de US 22filtrada, D,,, o =4.0, €) Imagen de US
22filtrada, D, 0 =4.0, €) Imagen de US 22 filtrada, D,,, 0 =4.0
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De esta forma, dado un conjunto de imagenes filtradas se extraeran caracteristicas para cada pixel
tomando |os primeros momentos de la distribucion local de laintensidad de laimagen (histograma).
Para obtener la distribucion del histograma lo recomendable es elegir una ventana utilizando una

funcién gaussiana debido a que las ventanas cuadradas insertan resolucién espuria en laimagen. El
tamafio de la ventana es caracterizado por un segundo pardmetro que es la escala interna (a)

[Koenderink, 1984].

El clculo de las caracteristicas asociadas a cada pixel incluyen los siguientes parametros: el orden
de las derivadas de la imagen, € valor de la desviacion estandar y el tamafio de las méscaras
utilizadas en los filtros gaussianos, la escala @ que caracteriza la ventana local utilizada en la
construccion de histograma local y el nimero de momentos m a partir de la distribucién local del
histograma de laimagen. Por gjemplo, lafigura 3.4 muestra e emplos de |os histogramas obtenidos
para las 3 clases (hueso, tumor y fondo) sobre nuestras imagenes de ultrasonido, con estos
histogramas se realiza € célculo del primer y segundo momento para formar un vector de 60

caracteristicas.
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Particularmente, en este trabajo de investigacion se calcularon €l primero y segundo momento de la

distribucion local del histograma de la imagen (m=212). El primero y segundo momento de la
distribucién del histograma de la imagen (P(x)) se obtienen utilizando la expresion 3.3, para

n=12.

Ha=(X") :IX"P(X)dX .. 33

Las derivadas de primer y segundo orden sobre la imagen (Dg,Dy,Dy,Dyy,Dyw,Dyy) a5
escalas diferentes (o = 0.51,2,4,8) estableciendo una relacion de valores entre la escala o y la
escala ddl histograma « correspondiente a & = 20 , en este trabgjo las ventanas utilizadas son de
tamafio: 7x7, 9x9, 13x13, 17x17 y 25x25 para las escala 0 =0.5, 0=1.0, 6 =2.0, 6 =4.0

yo =8.0 respectivamente, estas caracteristicas se observan en la figura 3.1. De esta manera €l

ndmero de caracteristicas obtenidas por pixel es:

2 momentos X 6 imagenes filtradas X 5 escalas = 60 caracteristicas por pixel.

}-J‘H],h‘!g
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Figura 3.5 Diagrama con caracteristicas extraidas de | os pixeles

La estrategia para obtener las caracteristicas fue: seleccionar n puntos sobre las regiones de interés
(hueso, tumor y fondo) utilizando s imagenes de ultrasonido. Los puntos se obtuvieron
manualmente, con cada punto se forma un vector de 60 caracteristicas como se observa en la

expresion 3.4.

X1 = (X1 X100 X goeees X0 ) 3.4
Con estos datos se forman vectores de 60 caracteristicas, cada valor del vector representa una
caracteristica diferente del pixel, estas caracteristicas se encuentran formadas por €l primero y
segundo momento de la distribucién local del histograma de laimagen de ultrasonido, derivadas de
primer y segundo orden obtenidas sobre la imagen utilizando filtros gaussianos a 5 escalas
diferentes estableciendo una relacion de valores entre el tamafio de las méscaras utilizadas en los
filtros gaussianosy laescala @ que caracteriza la ventana cuadrada utilizada en la construccion del
histograma local. Se obtuvieron 600 vectores de caracteristicas para cada una de las 3 clases (hueso,
tumor y fondo) en cada imagen. Las figuras 3.5 y 3.6 muestran puntos seleccionados sobre las

imégenes de ultrasonido No. 3y No. 20 respectivamente en las regiones de interés.

a) c)

Figura 3.6 Imagen de ultrasonido No. 03, a) Muestras del fondo, b) Muestras del hueso y ¢) Muestras del
tumor
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)

Figura 3.7 Imagen de ultrasonido No 20, a) Muestras del fondo, b) Muestras del hueso y ¢) Muestras del
tumor

Al obtener las 60 caracteristicas por pixel, se etiquetan con la clase a la que pertenecen. Las

etiquetas se definen de la siguiente forma:

e FEtiquetaparatumor: E; =1
e FEtiquetaparahueso: E,, =2

e FEtiquetaparafondo: E; =3

Una vez obtenidos los conjuntos de muestras de caracteristicas por clase en imagenes de
ultrasonido, € siguiente paso fue obtener un subconjunto de caracteristicas 6ptimas a partir de las
60 caracteristicas obtenidas inicialmente para mejorar € costo computacional del algoritmo de
segmentacion. [Van Ginneken et al. (2002)] utilizaron los métodos. Sequential Forward Selection
(SFS) y Sequential Backward Selection (SBS), para obtener los subcojuntos de caracteristicas
Optimas, en este trabgjo de tesis la seleccion de caracteristicas Optimas se realizo utilizando un

algoritmo genético simple como se describe en la siguiente seccion.
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3.3.2 Seleccion de caracteristicas Optimas con un algoritmo
genético

Un agoritmo genético simple se puede definir como una estrategia de busgueda inspirada en los

mecanismos de adaptacion de los sistemas bioldgicos y es capaz de encontrar soluciones ptimas de

una manera robusta en espacios de busqueda muy amplios [Goldberg, 1989; Holland, 1985]. El

algoritmo descrito a continuacion se implementd utilizando la caja de herramientas para algoritmos

genéticos en MATLAB desarrollado por la Universidad de Sheffield, UK. El algoritmo genético

simple utilizado para encontrar €l subconjunto de caracteristicas Gptimas se describe a continuacion.

3.3.2.1 Codificacion delos individuos

Utiliza codificacion binaria para representar los cromosomas que seran parte de la
poblacidn, los cromosomas se representan por una cadena creada aleatoriamente de alelos
con valores hinarios (0,1). Los cromosomas tienen una longitud de 60 y € subconjunto de
caracteristicas Optimas se forma a partir de las posiciones que contengan € valor binario

“1" en cadaindividuo. Lafigura 3.7 muestrael ejemplo de la codificacion de un individuo.

[Derivada Do | Do | D [ Dx | Dy | Dy [Dxx|Dxx|Dyy [Dyy|Dxy |Dxy | Do | Do | Dx | Dx | Dy | Dy |Dsox| Do
Momento 120 1 20 1) 2] 2 2 2 12 1 2 1 2 1 2
Escala 05) 0.5| 05| 05| 05) 05| 05| 05| 05) 05 05( 05 1] 1 1] 1] 1] 1| 1] 1

No de Caracteristical 1) 2| 3| 4] 5 B 7| 8 5] 100 11| 12| 13| 14| 15 16] 17| 18] 19] 20

[Derivada Dyy [Dyy|Duy |Duy| Do | Do | Dx | Dx | Dy | Dy [Dsx| Dy |Dyy [Dyy [Dxy |Dxy | Do [ Do | Dx | Dx
Momento 120 1 20 1) 2] A 2 2] 2 1 2] 1 2 1 2] 1] 2
Escala o 1 1 2 2 2 2 2] 2 2 2] 2 2] 2] 2 4] 4] 4] 4

No de Caracteristical 21| 22| 23| 24| 25| 25| 27| 28| 28| 30| 31| 32| 33| 34| 35| 36] 37| 38 39] 40

[Derivada Dy | Dy [Dsxx [Dxx | Dyy [Dyy [Dxy | Dy | Do | Do | Dy | D | Dy | Dy | Do oo Dyy | Dyy | Daey | Doy
Momento 120 1 20 1) 2] A 2 2] 2 1 2] 1 2 1 2] 1] 2
Escala 4] 4 4| 4 4| 4| 4 4] 8 & & 8 8 & & & & 8 & &

No de Caracteristica] 41 42| 43| 44| 45| 45| 47| 48| 48| 50| 51| 52| 53| 54| 55| 56| 57| 58| 59) 6O

Figura 3.7 Codificacion binaria de un individuo

- 66 -



Capitulo 3 Segmentacion de Imégenes de Ultrasonido Utilizando Caracteristicas Optimas

3.3.2.2 Clasificador de k-vecinos cercanos

L os conjuntos de muestras de datos de entrenamiento se obtienen manual mente utilizando 6

imégenes de ultrasonido (3 imagenes de entrenamiento y 3 imagenes de validacion). La

funcion objetivo por minimizar es el error de clasificacion ( f,) de cada pixel, para obtener

el error de la funcion objetivo se utilizo un clasificador de k-vecinos cercanos (kNN — k
Nearest Neighbor), primero se calculan las 11 distancias euclidianas mas cercanas del
individuo evaluado con respecto a la muestra de entrenamiento, después se realiza una

ponderacion de distancias por cada clase utilizando la expresion 3.5

Vi =Y e* .. 35

donde: V, eslavotacion ponderada por clase (k =1,2,3), d, esladistancia euclidiana de

un pixel con respecto a la muestra de entrenamiento. Las distancias se calculan utilizando
Unicamente las caracteristicas activas en cada cromosoma que se evallo por giemplo, para
lafigura 3.7 se utilizaran las caracteristicas: 1, 2, 4, 7, 9, 10, 12, 19, 21, 24, 25, 26, 27, 28,

29, 30, 35, 36, 37, 40, 41, 43, 47, 48,52, 53 y 58.

La mayor de las votaciones ponderadas obtenidas indicara la clase perteneciente del
individuo. Si las etiquetas del pixel y de la muestra de validacién son diferentes se
incrementa €l error, de esta forma la funcidn objetivo a minimizar serd el nUmero de errores

de los individuos evaluados sobre el conjunto de muestras de validacién.
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3.3.2.3 Pardmetros del algoritmo genético

El algoritmo genético utiliza la seleccion estocastica con reemplazo (algoritmo de ruleta
con un solo marcador, asi un mismo individuo puede ser seleccionado varias veces para ser
parte de la siguiente generacion), esta seleccion se basa en el siguiente principio: se genera
la distribucion acumulada de las probabilidades de los individuos de la poblacion, donde
cada individuo pertenece a un cierto rango, para seleccionar un individuo se genera un

nimero aleatorio dentro del rango [O,...,l] y se selecciona el individuo ubicado dentro del

rango correspondiente, esto paso se repite N veces [Goldberg, 1989].

Como operador de reproduccién utilizamos € cruzamiento simple. Se selecciona un punto

entre 2 individuos y se intercambian sus respectivos valores. El cruzamiento se aplica con

una probabilidad P.,.

El algoritmo genético utiliza mutacion binaria. La mutacion se aplica con una probabilidad
P

m*

Lareinsercion, es €l operador utilizado para reemplazar la poblacién actual por la siguiente

generacion del algoritmo genético, este operador se obtiene en base a una brecha
generacional (G) gue indicara el porcentaje de los nuevos individuos que se insertaran en

la siguiente generacion, mismos que para este caso en particular estaran reemplazando alos

individuos més débiles de la poblacion actual.
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L os parametros utilizados en €l algoritmo genético simple son los siguientes:

Poblacion: 30 individuos

Generaciones del algoritmo: 30
GAP generacional (G): 0.9
Probabilidad de cruzamiento (P,): 0.7

Probabilidad de mutacion (P, ): 0.035

El algoritmo genético simple descrito se utiliz6 para seleccionar un subconjunto de caracteristicas
Optimas para 2 clases de interés (hueso y fondo) utilizando 1200 muestras de entrenamiento y 1200
muestras de validacién. También se calculé un conjunto de caracteristicas Optimas para 3 clases
(hueso, tumor y fondo) utilizando 1800 muestras de entrenamiento y 1800 muestras de validacion
en imagenes de ultrasonido. Los resultados de los subconjuntos Gptimos se muestran en las tablas
3.1y 3.2 respectivamente. Las figuras 3.9 y 3.10 muestran las gréficas obtenidas de la funcion

objetivo del algoritmo genético simple para 2y 3 clases respectivamente.

La tabla 3.1 presenta los resultados del subconjunto de caracteristicas éptimas obtenidas por €
algoritmo genético evaluadas para 2 clases (hueso y fondo), se observa que los valores de la
segunda derivada en direccién “x” en todas sus escalas no se toma en cuenta, de la misma manera
los momentos calculados en todas las derivadas a una escala de 1.0 no parecen importantes para
realizar la clasificacion de las regiones dseas en imagenes de ultrasonido, por lo tanto se podrian
omitir estas caracteristica, es decir la informacion de estas caracteristicas se podria excluir para

optimizar €l algoritmo de segmentacién y de esta forma mejorar su costo computacional, también se

observa que el segundo momento de la imagen filtrada con la mascara gaussiana D, a diferentes

escalas y la mayoria de los momentos de las diferentes derivadas a una escala de 2 parecen
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proporcionar informacion importante para la ssgmentacion de estructuras Gseas, por |o tanto, estos

valores podrian caracterizar alos pixeles correspondientes a estas estructuras 6seas.

Do |Do |Dx |Dx |Dy |[Dy |Dxx |Dxx |Dyy |Dyy |Dxy |Dxy | Derivada
Escala 1] 2 1| 2 1 2 1 2 1 2 1 2| Momento
05 1] 1| o] 1| O] O 1 0 1 1 0 1
1] 0] 0] 0] 0] O] © 1 0 1 0 0 1
20 1] 1} 1| 1] 1] 1 0 0] O 0 1 1
4/ 1| 0] O] 1| 1] O 1 0] O 0 1 1
8l 0/ 0| 0] 1| 1| O 0 0] O 1 0 0

Tabla 3.1 Subconjunto de 27 caracteristicas Optimas obtenido en clasificacion de 2 clases (1200 muestras para
validar y 1200 muestras para entrenar)

Algontmo Genetico Simple

1 ! ! ! ! ! !
o TR j—— ______ T G— S ——
i — T T T e A
o —— — - ______________ N T
TN - — - ol e
g 5|:| ............................ ST YR R S—— .
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P —— e e e T, S 1
o a— PR I —— e—— ______________
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(Generacion

Figura 3.9 Funcidn de Error del Algoritmo Genético Simple, utilizando para clasificar 2 clases (hueso y
fondo)

La tabla 3.2 muestra los resultados del subconjunto de caracteristicas éptimas obtenidas por €l

algoritmo genético evaluadas para 3 clases (hueso, tumor y fondo), estos resultados son un poco
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mas complejos de analizar ya que no responden a un patréon especifico, observamos que para
segmentar 3 clases en nuestras imégenes de ultrasonido es importante realizar los calculos del
primer momento a las diferentes escalas utilizando la segunda derivada de la imagen en direccion

“y" asi como el segundo momento en diferentes escalas sobre laimagen derivada en direccion “x”.

Do |Do |Dx |Dx |Dy |Dy |Dxx|Dxx |Dyy |Dyy | Dxy | Dxy | Derivada

Escala Momento

o |D (N[~ |0,

olololr|o |k
olrrlojlo N
olor|lolo |k
R |O(F|F (kN
olo|or|o [+
olorlolr [N
R lolo|k|o |~
o OrR (k| [N
A I I
olrlololr [N
olrlolor |k
R lolk|lolk v

Tabla 3.2 Subconjunto de 27 caracteristicas Gptimas obtenido en clasificacién de 3 clases (1800 muestras para
validar y 1800 muestras para entrenar)

Algaritmo Genetico Simple

HK T ! ! ! i !
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Oooog : ; ; : :
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Generacion

Figura 3.10 Funcién de Error del Algoritmo Genético Simple, utilizando para clasificar 3 clases (hueso, tumor
y fondo)
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Los errores de lafuncion objetivo obtenidos por el algoritmo genético simple son:

» Para2 Clases: € error obtenido por lafuncion objetivo del algoritmo genético a utilizar las
60 caracteristicas es. e = 3 (0.25%), y e error encontrado utilizando e subconjunto de
caracteristicas Optimas es. e = 0 (0%), por lo tanto se esperan mejores resultados al
clasificar utilizando el subconjunto de caracteristicas éptimas que el conjunto total de 60

caracteristicas.

» Para3 Clases: € error obtenido por lafuncién objetivo del algoritmo genético utilizando 60
caracteristicas es e = 31 (1.72%), y e error encontrado utilizando e subconjunto de
caracteristicas 6ptimas es e = 9 (0.5%), por lo tanto se esperarian resultados similares al
clasificar utilizando el subconjunto de caracteristicas éptimas que el conjunto total de 60

caracteristicas.

Al utilizar € algoritmo genético simple obtenemos mejores resultados utilizando los conjuntos de
caracteristicas Optimas ya sea para segmentar 2 o 3 clases, ademéas de que es mejor e costo

computacional.

3.3.3 Optimizacion del tiempo de procesamiento

Para mejorar € tiempo de procesamiento durante la segmentacion de imégenes de ultrasonido se
realizo una reduccion de la muestra de entrenamiento del clasificador modelando con 61 vectores
representativos (medias) para cada clase (hueso, tumor y fondo). Se utiliz6 e método de

maximizacion de la esperanza [Bishop, 1995].
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De estaforma el costo computacional del algoritmo de segmentacion con caracteristicas dptimas se
mejord disminuyendo €l conjunto de datos de entrenamiento, estos datos de entrenamiento estaran
formados por C=61 medias representativas del conjunto de muestras de entrenamiento, de esta
forma, los célculos realizados disminuyen notablemente, por gemplo, en lugar de calcular 1800
distancias para determinar la clase correspondiente de un pixel Unicamente se calculan 183
distancias por punto para clasificarlo en alguna de las 3 clases. La técnica de modelar con un
nimero pequefio de medias la muestra de entrenamiento se ha utilizado con éxito en otras

aplicaciones de procesamiento digital de imagenes[Arambulaet al. 2005].

3.4 Discusion

En este capitulo se describe € clasificador de aprendizaje supervisado que utilizamos para
segmentar nuestras iméagenes de ultrasonido, se identifican algunas desventajas de |os clasificadores
como son; lainteraccion manual para obtener los datos de entrenamiento y que €l uso del mismo
conjunto de entrenamiento para un gran nimero de imagenes puede llevar a resultados equivocados

ya que no toman en cuenta las variaciones anatémicas y fisiol 6gicas entre diferentes regiones.

» Al comparar los histogramas del Apéndice A con las caracteristicas Optimas obtenidas con €l
algoritmo genético simple, observamos que los momentos calculados a escalas pequefias (0.5,
1.0y 2.0) son mas relevantes que a escalas mayores, ya que como se observa, |os histogramas
se van esparciendo por consecuencia del filtrado conforme la escala aumenta, por lo tanto las
caracteristicas éptimas encontrados por el algoritmo genético son més sobresalientes en escalas

pequerias.
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En este capitulo se describié € método de caracteristicas 6ptimas reportado por Van Ginneken y

observamos lo siguiente:

» Debido a gran nimero de céalculos que se tienen que realizar para obtener las caracteristicas
sobre de cada pixel los tiempos de respuesta al momento de clasificar cada pixel son largos,

por lo tanto en este capitulo sejustifica el uso de las siguientes alternativas.

e El agoritmo genético simple para obtener un conjunto de caracteristicas dptimas, de
estaformano calcular 60 caracteristicas para clasificar un pixel, inicamente el conjunto

de caracteristicas obtenido por el algoritmo genético.

e Reemplazar la muestra de entrenamiento del algoritmo utilizando solo 61 medias
representativas por clase, es decir, para segmentar las iméagenes de ultrasonido en 2
clases el tamarfio de la muestra de entrenamiento sera de 122 muestras y para segmentar
las imégenes de ultrasonido en 3 clases el tamafio de la muestra de entrenamiento es de

183 muestras .

e Utilizar & método de crecimiento de regiones para procesar Unicamente las regiones

deseadas.

En €l siguiente capitulo se muestran los resultados finales de la segmentacion de nuestras
iméagenes de ultrasonido utilizando € conjunto de caracteristicas éptimas obtenidas en la
seccién 3.3.2.3 del presente capitulo asi como utilizando el método de crecimiento de

regiones.
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Capitulo 4

Experimentos y Resultados

El presente capitulo se muestran las caracteristicas Optimas obtenidas para segmentar nuestras
imagenes de ultrasonido, presenta los resultados obtenidos de segmentar regiones sobre las
imégenes, también se realiza una comparacion entre la segmentacion de imagenes utilizando
caracteristicas dptimas vs 60 caracteristicas y finalmente se presentan los resultados obtenidos al
aplicar el algoritmo de crecimiento de regiones sobre nuestras iméagenes de ultrasonido utilizando

las caracteristicas Optimas revisadas..

4.1 Caracteristicas Optimas de hueso, tumor y fondo en

Imagenes de ultrasonido

Hay una gran cantidad de técnicas en las que los datos de entrenamiento pueden ser utilizados en
los métodos de clasificacién. El agoritmo utilizado para la segmentacion de nuestras imégenes de

ultrasonido se describe a continuacion:

e Se cacularon conjuntos de caracteristicas éptimas por pixel para 2 y 3 clases en €
capitulo3, en las tablas 4.1 y 4.2 se muestran estas caracteristicas para 2 clases 3 clases

respectivamente.

-75-



Capitulo 4

Experimentos y Resultados

Tabla 4.1 Subconjunto de 27 caracteristicas 6ptimas obtenido en clasificacién de 2 clases (1200 muestras para

validar y 1200 muestras para entrenar)

Do |Do |Dx |Dx |Dy |Dy |Dxx |Dxx |Dyy |Dyy |Dxy |Dxy | Derivada
Escala 1] 2] 1| 2| 1| 2 1 2 1 2 1 2| Momento
05 1] 1| o] 1| 0] O 1 0 1 1 0 1
1| o] 0] 0] 0] 0] O 1 0 1 0 0 1
2 2] 21| 1| 1] 1| 1 0 0] O 0 1 1
4/ 1| 0] 0] 1| 1] O 1 0] O 0 1 1
8 0/ 0| 0] 1| 1] O 0 0] O 1 0 0

Tabla 4.2 Subconjunto de 27 caracteristicas Optimas obtenido en clasificacidn de 3 clases (1800 muestras para

e Por cada punto se calculan las distancias euclidianas con respecto a conjunto de datos de

entrenamiento, es decir, se obtendran 1200 valores de distancias por punto para 2 clases o

validar y 1800 muestras para entrenar)

1800 valores de distancias para 3 clases.

e Seutilizaun clasificador del vecino mas cercano (KNN — k Nearest Neighbor) para obtener

las 11 distancias mas cercanas del pixel evaluado con respecto a las muestras de

entrenamiento.

e Secaculalavotacién ponderada por clase utilizando la expresion 4.1.

11
V=Y e*
i=1

41

Do |Do |Dx |Dx |Dy |[Dy |Dxx |Dxx |Dyy |Dyy |Dxy |Dxy | Derivada
Escala 1] 2] 1| 2| 1] 2 1 2 1 2 1 2| Momento
05 0] 0] O] 1] O] 1 0 1 1 1 1 1
1 2 o] O] 1] 1] © 1 1 1 0 0 0
2 0] 1| 1] 1] of 1 0 1 1 0 0 1
4| 0| 1] 0] 0] 0] O 0 0 1 1 1 0
8| 0] 0l 0] 1] 0] O 1 0] O 0 0 1
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donde: V, eslavotacion ponderada por clase (k =1,2,3), d esladistancia euclidiana de

un pixel con respecto ala muestra de entrenamiento.

La mayor de las votaciones ponderadas obtenidas indicara inicialmente la clase
perteneciente del individuo, de las misma forma, € agoritmo utiliza un criterio extra que es
el nimero de votos por clase, en base alas 11 etiquetas de los individuos con distancia mas
cercana, dependiendo del resultado de votacién, el algoritmo asigna €l nuevo valor para €l

pixel clasificado.

L as imagenes segmentadas se etiquetaran de la siguiente forma:

Para 2 clases:
e FEtiquetaparahueso: L,, =255

e FEtiquetaparafondo: Ly =0

Para 3 clases:

e FEtiquetaparahueso: L,, =255
e FEtiquetaparatumor: L; =128

e FEtiquetaparafondo: Ly =0

En las siguientes secciones se muestran los experimentos realizados y resultados obtenidos de

segmentar nuestras imagenes de ultrasonido.

-77-



Capitulo 4 Experimentos y Resultados

4.2 Segmentacion de hueso y tumor utilizando

caracteristicas optimas

En esta seccién se muestran los resultados finales de redlizar la segmentacion de imagenes de
ultrasonido las caracteristicas Optimas encontradas con el algoritmo genético simple. Inicialmente el
algoritmo de segmentacion con caracteristicas Optimas se probo sobre regiones de
aproximadamente 5000 pixeles utilizando la muestra completa de entrenamiento. Estas pruebas se
realizaron segmentando las regiones en 2 y 3 clases. Aproximadamente el tiempo de respuesta del
algoritmo es de 1 horas y 15 minutos por region en Matlab 7.0 en una PC a 2 GHz. Los resultados

se muestran en lasfiguras 4.1y 4.2.

d)

Figura4.1 a) Imagen de ultrasonido No 20, b) Region de imagen segmentada con caracteristicas éptimas (2
clases: hueso y fondo), c) Regidn deimagen original, d) Region de imagen segmentada con caracteristicas
Optimas (2 clases: hueso y fondo)
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d)

Figura 4.2 a) Imagen de ultrasonido No 03, b) Region de imagen segmentada con caracteristicas optimas (3
clases: tumor, hueso y fondo), ¢) Regidn de imagen original, d) Regién de imagen segmentada con
caracteristicas éptimas (3 clases: tumor, hueso y fondo)

Después se evalué algoritmo de segmentacion sobre imégenes de ultrasonido pero ahora utilizando
61-medias representativas por clase obtenidas a partir de las imagenes muestreadas como se indico
en la seccién 3.3.1 del € capitulo 3, es decir, en lugar de utilizar conjuntos de datos de
entrenamiento de 1800 muestras para 3 clases 0 1200 muestras para 2 clases, se utilizaron conjuntos
de datos de entrenamiento de 183 muestras para segmentar las imégenes en 3 clasesy 122 muestras
para segmentar las imagenes en 2 clases, con esto logramos mejorar € costo computaciona del
algoritmo ya que se reducen €l nimero de céalculos para clasificar cada pixel. El algoritmo de
segmentacion utilizando 61-medias por agrupamiento se evalud sobre 2 imagenes de ultrasonido,
los resultados se muestran en las figuras 4.3 y 4.4. Estas pruebas se realizaron segmentando las
regiones en 2 y 3 clases. El tiempo de respuesta del algoritmo es de 2.5 horas por cada region de

aproximadamente 9,000 pixeles.
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Figura4.3 a) Imagen ultrasonido No 20, b) Region de imagen segmentada con caracteristicas éptimas (2
clases: hueso y fondo) y 61 medias de validacion, c) Region de imagen original, d) Region de imagen
segmentada con caracteristicas éptimas (2 clases: Hueso y Fondo) y 61 medias de validacion

Figura4.4 a) Imagen de ultrasonido No 03, b) Region de imagen segmentada con caracteristicas éptimas (3
clases: tumor, hueso y fondo) y 61 medias de validacion, ¢) Regién de imagen original, d) Region deimagen
segmentada con caracteristicas Optimas (3 clases: tumor, hueso y fondo)
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A continuacion los algoritmos de segmentacion se aplicaron sobre aproximadamente |la mitad de la
parte visible de las imagenes de ultrasonido (ventanas de aproximadamente 100,000 pixeles) y la
respuesta de segmentacion de estos puntos se obtuvo aproximadamente en 12 horas de
procesamiento. Los resultados obtenidos se observan en la figura 4.5 que corresponden a
segmentacion de 2 clases (hueso y fondo) y la figura 4.6 muestra los resultados de |a segmentacion

utilizando 3 clases (hueso, tumos y fondo).

Figura4.5 @) Imagen de ultrasonido No 03, b) Imagen segmentada con 61 mediasy caracteristicas 6ptimas, 2
clases: Hueso y Fondo
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Figura4.6 a) Imagen de ultrasonido No 22, b) Imagen segmentada con 61 mediasy caracteristicas Optimas, 3
clases: hueso tumor y fondo

4.3 Segmentacion de hueso y tumor utilizando

caracteristicas Optimas vs 60 caracteristicas

En esta seccion se muestra una comparacion de realizar la segmentacion de imégenes de ultrasonido
utilizando 60 caracteristicas Vs las caracteristicas optimas encontradas con € agoritmo genético
simple. Las figuras 4.7 y 4.8 corresponden a regiones de segmentacion en imagenes de ultrasonido
utilizando 2 clases (hueso y fondo), estas regiones contienen aproximadamente 90,000 pixeles, se
observa que la segmentacion de 2 clases en imagenes de ultrasonido es mejor utilizando €
subconjunto de caracteristicas dptimas que € total de las caracteristicas, ya que las regiones 6seas
se encuentran con los bordes mejor definidos y existe una mejor discriminacion de los pixeles

correspondientes a fondo.
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Las figuras 4.9 y 4.10 son resultados de segmentar regiones en nuestras imagenes de validacion
utilizando 3 clases, se observa que la segmentacién de 3 clases en imégenes de ultrasonido también
esmejor utilizando las caracteristicas éptimas, de la misma forma las regiones se encuentran con los
bordes mejor definidos y existe una mejor clasificacién de los pixeles correspondientes a cada clase

(hueso, tumor y fondo).

Figura4.7 @) Regién deimagen de ultrasonido No 03 b) Regidn de imagen segmentada utilizando
caracteristicas Optimas para 2 clases: hueso y fondo c) Region de imagen segmentada utilizando 60
caracteristicas para 2 clases. hueso y fondo

Figura4.8 a) Regidn de imagen de ultrasonido No 22 b) Regién de imagen segmentada utilizando
caracteristicas 6ptimas para 2 clases. hueso y fondo ¢) Regién de imagen segmentada utilizando 60
caracteristicas para 2 clases. hueso y fondo
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Figura4.9 a) Regidn de imagen de ultrasonido No 21 b) Regién de imagen segmentada utilizando
caracteristicas Optimas para 3 clases. hueso, tumor y fondo ¢) Regién de imagen segmentada utilizando 60
caracteristicas para 3 clases. hueso, tumor y fondo

Figura4.10 a) Region de imagen de ultrasonido No 22 b) Regién de imagen segmentada utilizando
caracteristicas 6ptimas para 3 clases. hueso, tumor y fondo ¢) Regién de imagen segmentada utilizando 60
caracteristicas para 3 clases. hueso, tumor y fondo

4.4 Segmentacion de hueso y tumor utilizando crecimiento

de regiones

Con € objetivo de reducir €l tiempo de procesamiento y mejorar la segmentacion, se implemento el

algoritmo de crecimiento de regiones.
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El crecimiento de regiones es una técnica utilizada para extraer regiones de la imagen que estén
conectadas en base a un criterio o conjuntos de criterios definidos [Mat-1sa, 2005]. Los criterios
pueden estar definidos en base a las intensidades o |os bordes contenidos dentro de la imagen. La
regién creciente puede ser sensible a ruido y podra causar que las regiones extraidas tengan
agujeros. La desventgja de este método es que requiere interaccion manual para obtener €l punto

inicial o puntosiniciales.

En este trabajo las regiones crecen mediante la agregacion de pixeles similares utilizando nuestro
clasificador de k-vecinos como criterio para definir si €l pixel pertenece o no a la clase respectiva,
en particular este algoritmo utiliza conectividad 8 para analizar los pixeles vecinos por agregar.
Este método necesita que €l usuario seleccione un conjunto de puntos semilla en la imagen, estos
puntos semilla serviran como punto de comienzo del proceso de crecimiento de regiones, con lo
cual, e nimero final de regiones puede ser igua a nimero de semillas sembradas por €l usuario
(puede ser menor, pues en algun paso del algoritmo se puede decidir dos regiones para formar una
sola). A continuacién se presentan los resultados obtenidos sobre 2 imagenes de ultrasonido

segmentando en 2 y 3 regiones de interés.

Las figuras 4.11, 4.12, 4.13 y 4.14 muestran los resultados finales de segmentar 4 imagenes de
ultrasonido utilizando las caracteristicas optimas encontradas por € algoritmo genético, el algoritmo
de segmentacion funciona utilizando el método de crecimiento de regiones visto en € capitulo 3,
esta segmentacion se realiza para 2 clases (hueso y fondo), y las figuras 4.15, 4.16, 4.17 y 4.18
muestran los resultados finales de segmentar imagenes de ultrasonido utilizando 3 clases (hueso,

tumor y fondo), caracteristicas Optimasy crecimiento de regiones.
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LOMEITUDIHAL

a) b)

Figura4.11 a) Imagen de ultrasonido No 03, b) Imagen segmentada utilizando crecimiento de regionesen 4
puntos con caracteristicas Optimas para 2 clases: hueso y fondo

LOHGITUDTHAL

a) b)

Figura4.12 a) Imagen de ultrasonido No 06, b) Imagen segmentada utilizando crecimiento de regionesen 4
puntos con caracteristicas Gptimas para 2 clases: hueso y fondo
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LOHG

a) b)

Figura4.13 a) Imagen de ultrasonido No 21, b) Imagen segmentada utilizando crecimiento de regionesen 4
puntos con caracteristicas Optimas para 2 clases: hueso y fondo

LOHG

a b)

Figura4.4 a) Imagen de ultrasonido No 22, b) Imagen segmentada utilizando crecimiento de regiones en 4
puntos con caracteristicas Gptimas para 2 clases: hueso y fondo
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LOHGITUD INAL

a) b)

Figura4.15 a) Imagen de ultrasonido No 03, b) Imagen segmentada utilizando crecimiento de regionesen 3
puntos con caracteristicas Optimas para 3 clases: hueso, tumor y fondo

TH0de

s

LOBOTTUDINAL

a) b)

Figura4.16 a) Imagen de ultrasonido No 04 b) Imagen segmentada utilizando crecimiento de regiones en 4
puntos con caracteristicas Optimas para 3 clases: hueso, tumor y fondo
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3) b)

Figura4.17 a) Imagen de ultrasonido No 21 b) Imagen segmentada utilizando crecimiento de regiones en 4
puntos con caracteristicas Optimas para 3 clases: hueso, tumor y fondo

LONG

a) b)

Figura4.18 a) Imagen de ultrasonido No 22 b) Imagen segmentada utilizando crecimiento de regiones en 3
puntos con caracteristicas Optimas para 3 clases: hueso, tumor y fondo
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4.5 Discusion

En este capitulo se reportaron los resultados finales de la segmentacion de nuestras imagenes de

ultrasonido, observamos |o siguiente:

» Enlaseccion 4.3 observamos que la segmentacion de las imagenes de ultrasonido es mejor
utilizando las caracteristicas 6ptimas obtenidas con € algoritmo genético que el conjunto de
60 caracteristicas, ya que con estas ultimas ademas de hacer més lento e agoritmo se

observan més errores en los pixeles de lasimagenes (ver figuras: 4.7, 4.8, 4.9y 4.10).

> Las imagenes segmentadas en este capitulo con € método de crecimiento de regiones
proporciona imégenes con zonas homogéneas, es decir, se pueden observar regiones

completas pertenecientes a huesos o tumores.
> Con & método de crecimiento de regiones, € comienzo con un pixel semilla en particular
permite que la region crezca completamente antes de tratar otras semillas, esto puede traer

los siguientes efectos:

e Crecimiento de regiones dominantes. Ambiguiedades entorno a los bordes de regiones

adyacentes pueden no ser resueltas correctamente.

e Laeleccién de puntos semilla diferentes, puede dar lugar a diferentes segmentaciones.
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Capitulo 5

Conclusiones

Las imagenes juegan un papel importante en el diagndstico y tratamiento de enfermedades debido a
gue permiten a los médicos obtener informacion observando € interior del cuerpo humano de una
forma no invasiva. En este trabajo de Tesis se desarrollaron y evaluaron diferentes algoritmos para
el procesamiento y segmentacion de imagenes de ultrasonido con el objetivo de segmentar los

huesos y tumores presentes en imagenes del sistema muscul oesquel ético humano.

5.1 Conclusiones de Preprocesamiento de Iméagenes de

Ultrasonido

En la etapa de preprocesamiento de nuestras imégenes de ultrasonido utilizamos algunos filtros para
disminuir la cantidad del ruido, estos filtros proporcionan imagenes mas borrosas o planas debido a
que atentian las componentes de alta frecuencia, los filtros utilizados en el presente trabgjo (filtro
de mediana, filtro gaussiano y e algoritmo de sticks) cumplieron con el objetivo de reducir la
cantidad de ruido presente en las iméagenes de ultrasonido para posteriormente pasarla a una etapa

de deteccion de bordes.
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Capitulo 5 Conclusiones

El filtro de mediana y € filtro gaussiano ofrecen resultados muy similares, para mejorar su
funcionamiento hay que seleccionar adecuadamente los parametros de entrada, en e caso dd filtro
de mediana el tamafio del filtro para procesar laimagen (mascaraN x N) y para €l filtro Gaussiano
la media y la desviacion estdndar utilizada, estos parametros se pueden elegir con la ayuda del

experto al observar las imagenes resultantes. Nosotros usamos €l filtro gaussiano avarias escalas.

Al utilizar el agoritmo de Sicks, se observa que € filtro proporciona excelente resultados para
disminuir €l ruido y resaltar las zonas oscuras en imagenes de ultrasonido (zonas de la imagen de
ultrasonido que contienen tumor). Las imégenes de ultrasonido utilizadas en el presente trabajo,
contienen regiones éseas del cuerpo humano, por lo tanto, e aplicar €l filtro en estas imagenes
proporciona una difuminacion en los bordes de estas regiones, debido a lalégica de funcionamiento
del agoritmo, ya que a ir obteniendo los nuevos valores de los pixeles, todas los puntos
incrementan su valor como se explico en el capitulo 2, por o tanto, como las regiones 6seas que son
muy brillantes en imagenes de ultrasonido, los pixeles vecinos a las regiones 6seas alcanzan
rapidamente la saturacién en su intensidad de nivel de gris asi como pixeles pertenecientes a otras
zonas como fondo causando pérdidas en la resolucion de los bordes de los huesos en imagenes de
ultrasonido. Ademas, |os tiempos de respuesta del filtro de medianay del filtro Gaussiano son més
rapidos que el algoritmo de sticks. Debido a sus desventajas no utilizamos el algoritmo de Sticks en

este trabgjo.

Los algoritmos utilizados para encontrar los bordes en iméagenes de ultrasonido proporcionan
resultados adecuados, en esta parte también es necesario € punto de vista del experto para evaluar
los resultados obtenidos y de la misma forma seleccionar los pardmetros que requieren los filtros
utilizados para la deteccidn de bordes, en €l presente trabajo evaluamos el algoritmo de Canny y €
filtro LoG, unaventaja de los algoritmos detectores de bordes utilizados es que proporcionan bordes

muy finos, de esta forma a variar los parametros de los filtros utilizados podemos mover
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espacialmente €l borde encontrado, y al realizar la superposicion con la imagen utilizada podemos

ubicar el borde a eleccion del especialista. En este trabajo usamos derivadas hasta segundo orden.

Larestauracion de imégenes es un problema que se diferencia de lamejoraen el sentido que setrata
de recuperar una imagen corrupta por algiin fendmeno degradante. Los resultados obtenidos por la
el modelo de red neurona celular utilizado ademas de mejorar el contraste de las imagenes de
ultrasonidos resaltan los bordes sobres las imagenes y funcionan como un filtros reductor de ruido.

Sin embargo no proporcionan la segmentacion de huesos y tumores que necesitamos.

5.2 Conclusiones de la Segmentacion de Imagenes de

Ultrasonido

El trabajo de investigacion utilizé para segmentar imagenes de ultrasonido un agoritmo de
clasificacién de aprendizaje supervisado. Para mejorar el costo computacional y los resultados de
las imégenes de ultrasonido segmentadas fue necesario utilizar € método de crecimiento de
regiones con una conectividad 8 entre pixeles, aunque este método tiene la desventgja de que
necesita la interaccion manual del usuario para elegir €l punto o los puntos semilla sobre los cuales
creceran las regiones, obtenemos buenos resultados al segmentar las imagenes de ultrasonido ya que

obtenemos regiones homogéneas bien definidas seguin la clases correspondiente (hueso o tumor).

Una observacion del método es que el comienzo de un pixel semilla en particular, permite que la

region crezca completamente antes de tratar otras semillas, esto puede traer consecuencias como:

-03-



Capitulo 5 Conclusiones

e Crecimiento de regiones dominantes. Las ambigliedades en los bordes de regiones

adyacentes pueden no ser resueltas correctamente.

e Laedleccién de puntos semilla diferentes, puede dar lugar a diferentes segmentaciones.

Los resultados con nuestra muestra pueden ser buenos para imégenes similares (ultrasonido de
huesos pequefios) pero nos puede llevar a obtener resultados equivocados ya que no toman en
cuenta las variaciones anatdmicas de diferentes regiones en distintas imagenes, es decir, los
conjunto de muestras utilizados para redlizar la clasificacion puede funcionar mejor para imagenes
de ultrasonido con caracteristicas anatdmicas similares a las caracteristicas contenidas dentro del
conjunto de muestras de validacion. Con las iméagenes utilizadas obtenemaos buenos resultados, ya
gue las muestras utilizadas para una imagen no describe adecuadamente la informacién contenida

en las otras.

Como observamos en los histogramas del Apéndice A, el filtrado a escalas pequefias proporcionan
informacién mas relevante de los pixeles correspondientes a cada clase (hueso, tumor y fondo), esto
fue comprobado con € agoritmo genético simple ya que en el conjunto de caracteristicas obtenido,

son mas sobresalientes las escalas menores (0.5, 1.0y 2.0).

5.3 Trabaos Futuros

El filtrado del ruido en imégenes de ultrasonido se puede investigar utilizando model os estadisticos
como la distribucién de Rayleigh o utilizando filtros no lineales como € filtro de Lee o incluso

utilizando los campos aleatorios de Markov que son modelos estadisticos.
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El trabgjo futuro en la segmentacién de imagenes de ultrasonido debe enfocarse hacia €l
mejoramiento de la posicion, exactitud, y velocidad computacional de los métodos de
segmentacion, asi como a reducir la cantidad de la interaccion manual. La precisién y exactitud

puede ser mejorada incorporando informacion previa de mapas o plantillas.

Para incrementar la eficiencia computacional, los métodos paralelizables o de procesamiento
multiescala como las redes neuronales parecen ser técnicas muy prometedoras. La eficiencia

computacional serd particularmente importante en aplicaciones de procesamiento en tiempo real.

Posiblemente la pregunta mas importante alrededor de la segmentacion de imagenes es su
aplicacion en ambientes clinicos. Los métodos de segmentacidn ya han demostrado su utilidad en
aplicaciones de investigaciéon y en este momento estan ganando popularidad en € diagnostico por
computadora y en la planeacion de radioterapias. Es improbable que los métodos de segmentacion
automatica reemplacen alguna vez a los expertos humanos pero si es probable que se conviertan en
elementos de utilidad clinica importante para el andlisis de imagenes médicas. Los métodos de
segmentacién son valiosos en areas como la cirugia asistida por computadora, donde la

visualizacion de la anatomia es un componente critico.

Continuando con el presente trabgjo de investigacion, para la segmentacion de imégenes de
ultrasonido se puede optimizar el algoritmo genético de manera que se puedan encontrar patrones
especificos que correspondan a conjuntos de caracteristicas Optimas similares o incluso probar
como son los resultados de la segmentacion de imagenes utilizando un cantidad minima de
caracteristicas por pixel en lugar de las 60 caracteristicas o las caracteristicas Optimas encontradas,
por ejemplo utilizando solo las caracteristicas a una cierta escala y segmentar utilizando estos

patrones con €l objetivo de optimizar el costo computaciona de la clasificacion.
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Finalmente, creemos que vale la pena continuar trabajando la investigacion de las caracteristicas
Optimas de huesos en iméagenes de ultrasonido, sobre conjuntos grandes de iméagenes de diferentes
huesos humanos, con €l objetivo de identificar caracteristicas confiables para segmentar

autométicamente los huesos en imégenes de ultrasonido.
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Apéndice A Histogramas de pixeles en Imégenes de Ultrasonido

APENDICE A

HISTOGRAMAS SOBRE UN PIXEL DE TUMOR
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HISTOGRAMAS DE TUMOR (CONTINUACION)
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Apéndice A Histogramas de pixeles en Imagenes de Ultrasonido

MOMENTOS CALCULADOS SOBRE LOS HISTOGRAMAS DE UN PIXEL DE TUMOR

do dx d dxx dyy dxy
Escala ml m2 ml m2 ml m2 ml m2 ml m2 ml m2
0.5] 0.7012| 0.1993| 1.2552| 0.6292| 1.1794| 0.5563| 1.3284| 0.7045| 1.3610| 0.7395| 1.2272| 0.6018
1] 0.6374| 0.1734| 1.2261| 0.6291| 1.2202| 0.6254| 1.2579| 0.6615| 1.3694| 0.7851| 0.8396| 0.2959
0.6534| 0.2281| 1.0416| 0.5400| 0.8140| 0.3471| 1.1018| 0.6038| 1.1447| 0.6578| 0.5557| 0.1641
0.7945| 0.5121| 0.5937| 0.2778| 0.4242| 0.1626| 0.5764| 0.2653| 0.5464| 0.2589| 0.7015| 0.3909
0.5352| 0.3669| 0.3904| 0.1904| 0.4736| 0.3016| 0.4324| 0.2342| 0.2840| 0.1075| 0.3869| 0.1904
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Histogramas de pixeles en Imégenes de Ultrasonido

HISTOGRAMAS SOBRE UN PIXEL DE HUESO
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Histogramas de pixeles en Imégenes de Ultrasonido

HISTOGRAMAS DE HUESO (CONTINUACION)
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MOMENTOS CALCULADOS SOBRE LOS HISTOGRAMAS DE UN PIXEL DE HUESO

do dx d dxx dyy dxy
Escala ml m2 ml m2 ml m2 ml m2 ml m2 ml m2
0.5|] 1.6418| 1.0762| 1.2634| 0.6372| 1.2761| 0.6501| 1.2098| 0.5842| 1.2674| 0.6413| 1.2851| 0.6592
1] 1.5432| 0.9968| 1.1862| 0.5882| 1.2425| 0.6464| 1.1628| 0.5652| 1.2568| 0.6607| 1.4292| 0.8548
1.4382| 1.0411| 1.0094| 0.5060| 1.0540| 0.5538| 0.9328| 0.4326| 0.8364| 0.3531| 1.2535| 0.7939
0.7986| 0.5073| 0.6754| 0.3603| 0.6131| 0.3028| 0.5699| 0.2605| 0.6448| 0.3320| 0.6985| 0.3872
0.4859| 0.29061| 0.4247| 0.2258| 0.3439| 0.1515| 0.4317| 0.2331| 0.3895| 0.1957| 0.4226| 0.2272
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HISTOGRAMAS SOBRE UN PIXEL DE FONDO OSCURO
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HISTOGRAMAS DE FONDO OSCURO (CONTINUACION)
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MOMENTOS CALCULADOS SOBRE LOS HISTOGRAMAS DE UN PIXEL DE FONDO OSCURO

do dx d dxx dyy dxy
Escala ml m2 ml m2 ml m2 ml m2 ml m2 ml m2
0.5|] 0.0883| 0.0037| 1.2770| 0.6510| 1.2378| 0.6119| 1.3592| 0.7375| 1.4045| 0.7876| 1.2539| 0.6277
1] 0.0671| 0.0022| 1.2001| 0.6021| 1.1834| 0.5858| 1.3212| 0.7296| 1.4754| 0.9103| 0.6125| 0.1570
0.0986| 0.0053| 0.9719| 0.4690| 0.9900| 0.4867| 1.1299| 0.6336| 1.3628| 0.9219| 0.2073| 0.0215
0.0519| 0.0022| 0.6404| 0.3225| 0.5599| 0.2468| 0.8470| 0.5642| 0.8870| 0.6190| 0.6408| 0.3232
0.1562| 0.0353| 0.3660| 0.1677| 0.2740| 0.0949| 0.5794| 0.4192| 0.5318| 0.3533| 0.5954| 0.4428
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Apéndice A

Histogramas de pixeles en Imégenes de Ultrasonido

HISTOGRAMAS SOBRE UN PIXEL FONDO CLARO

09
o8
o7
08
fir] o R i

04 fievind SRR 4
03 i |‘ s
i | TEE S DO SO S '," ke

o1 : i |

9 @1 0z 03 04 05 06 07

c=05 D.x

o9

o8

0g
0s
03 |

02 l

o1

. I — N S
9 ©1 02 03 04 05 06 Q7

c=05 D,

S e 1 ~
09 09 (L] og
08 o8 08 13
ar a7 ar oar
05 06 06 a6
05 0% o 05} asfo
na 04 oe o4
03 03 i 03 [ri| e
02 02 boomes ceridiatt 02 0z
01 o1 i i { o1 Y [LR] T
b H " H L
9 (0] % or oz o3 07""0‘5 '#I'l\’ﬁ‘_'ol'.' % 97 03 o1 05 o6 \_l:—? (] 02 03 04 05 06 07
c=20 D, c=40 D, c=80 D,
1 1 . 1 1 r
08 s 09 s
11| - o8 08 o8
o7 oar or oar
0§ 06 (13 06
0s 08 0s [11-1 SEER
04 o4 o4 o4
03 03 03 o3
o2 o2 t 02 oz
L1 ) e o s T e SN R, o1 b e g
P /JVA;\ P " iin) J("\\
L} a9 a o 02 o3 na a5 115 ar L a 03 o4 05 [:1-3 or a a2 a3l na oas as [F)
c=10 D, c=20 D, c=40 D, c=80 D,
1 ' ¥ 1 .
na os a9 03
oe o] o8 08
a7 07 o7 07
06 L 0 05
ns 0s a5 0s
L 04 a4 04
03 03 03 03
FoL| IO SRR OO O ROOSR SO SO (O J. 02 02 02
a1 ol i a1 -Il,.\l 01
% ] % BT oz 03 B4 05 o8 oF % NI TR T % 2 03 04 05 06 0F
=20 D, =40 D, =80 D,

- 106 -




Apéndice A Histogramas de pixeles en Imégenes de Ultrasonido

HISTOGRAMAS DE FONDO CLARO (CONTINUACION)
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Apéndice A Histogramas de pixeles en Imagenes de Ultrasonido

MOMENTOS CALCULADOS SOBRE LOS HISTOGRAMAS DE UN PIXEL DE FONDO CLARO

do dx d dxx dyy dxy
Escala ml m2 ml m2 ml m2 ml m2 ml m2 ml m2
0.5] 1.0790| 0.4678| 1.3267| 0.7030| 1.2153| 0.5903| 1.3125| 0.6878| 1.2867| 0.6610| 1.3200| 0.6957
1] 0.9536| 0.3817| 1.2224| 0.6253| 1.2416| 0.6467| 1.2233| 0.6257| 1.3224| 0.7324| 0.9717| 0.3963
1.0320| 0.5327| 0.9893| 0.4882| 0.8894| 0.3997| 1.0868| 0.5876| 1.0335| 0.5367| 0.8887| 0.3966
0.7601| 0.4559| 0.6493| 0.3328| 0.4480| 0.1597| 0.5978| 0.2847| 0.6337| 0.3192| 0.6782| 0.3638
0.4847| 0.3081| 0.3901| 0.1903| 0.5081| 0.3578| 0.4278| 0.2298| 0.2873| 0.1134| 0.3864| 0.1915
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