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1 Introduccion

La pandemia ocasionada por el virus SARS-CoV-2 ha generado un fuerte impacto
mundial en diferentes niveles que van desde lo econémico, lo social y lo ambiental.
Sin embargo, también ha dejado una gran cantidad de datos cuya informacién es
importante para entender y resolver los problemas ocasionados. Estos datos resultan
ser tan grandes que en ocasiones no hay suficientes expertos por lo que se necesita

cooperacion de todas las éreas posibles.

Una alternativa que da el area de visiéon por computadora, rama de la inteligencia
artificial, es la que permite desarrollar teorfa y tecnologia necesaria para emular la
percepcion humana, mediante lo que llaman aprendizaje supervisado y no supervi-
sado. Donde el aprendizaje supervisado es aquel que nos dice que para determinado
dato z se necesita que el algoritmo aprenda determinado valor y, es decir, se le pro-
porciona orientacion. Mientras que el no supervisado aprende a identificar procesos y
patrones complejos sin necesidad de que un ser humano le proporcione orientacion y

supervision a lo largo del proceso de aprendizaje. [1]



Con ambos métodos de aprendizaje, la vision artificial ha permitido al area de
la medicina procesar y analizar datos de relevancia médica para mejorar la gestion
sanitaria y facilitar la realizacion de diagnosticos para el paciente. Por ejemplo, un
modelo donde se ha ayudado al area de la salud se menciona en la referencia [2| que
habla sobre desarrollo y evaluaciéon de métodos para producir etiquetas a partir de
informes radiolégicos y que concuerden mejor con las imagenes etiquetadas por radio-
logos. Otro ejemplo méas reciente se menciona en la referencia [3] el cual hace revision

de métodos de procesamiento de imégenes para el diagnostico de COVID-19.

Siguiendo la misma linea, este trabajo explora algoritmos y técnicas que pueden
ayudar a descubrir estructuras en un conjunto de imagenes. Este conjunto se tomara
como la base de datos, donde se hard una extracciéon de puntos de interés a cada ele-
mento de dicha base, para poder agruparlos a partir de ciertos criterios y por ultimo
minarlos. El minado encontrara patrones, tendencias o reglas que expliquen el com-
portamiento de los datos que se han recopilado. De tal manera que podremos resaltar
estructuras en las imégenes que permitirdn al usuario ver si existe algiin comporta-

miento de interés que se deba analizar.

El proceso se repetira para tres grupos que tienen diferentes cantidades de puntos
de interés. La razon, para ver como influye la cantidad de estos puntos con los re-
sultados del minado. Es decir, a mayor cantidad de puntos de interés, mejor calidad
de estructuras encontradas. Algunos de estos resultados seran mostrados a radiélogos

para solicitar una identificacion de lo que pueda estar en las estructuras.
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El conjunto de imagenes estara dado por la base de datos que se le proporciond
al proyecto COVIDx CT [4], hospedado en la plataforma kaggle [5-13] y que corres-
ponden a 194,922 cortes por tomografia computarizada de 3,745 pacientes, todos con
diagnostico positivo de COVID-19 (es decir, RT-PCR, confirmado por radiologos.) en
imégenes blanco-negro y formato PNG.

Y por ser una cantidad de méas de 15 Gb de informaciéon que manejamos y guarda-

mos, se utilizo el servidor del IIMAS de la UNAM para poder agilizar los experimentos.

1.1. Objetivos

El objetivo de esta tesis es identificar patrones dentro de una coleccién de ima-
genes de TC con diagnostico de COVID-19. Que puedan brindar informacion tutil a
especialistas o personas interesadas en el tema.

Para lograrlo se deben cumplir los siguientes objetivos particulares:

1. Disminuir la base de datos original por un conjunto que sea posible manejar

con el poder de computo que se tiene.

2. Seleccionar el parametro mas adecuado para realizar la extraccion de caracte-

risticas en el conjunto de imagenes que se tiene.
3. Realizar el minado de topicos con diferentes parametros.

4. Visualizar los topicos de mayor relevancia.
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1.2. Metas

Los objetivos particulares se pueden alcanzar cumpliendo las siguientes metas:

1. Crear un criterio que pueda descartar imagenes no relevantes de la base de

datos.

2. Realizar experimentos con diferentes parametros para la extraccion de caracte-

risticas.
3. Realizar experimentos con diferentes pardmetros para la obtencion de tépicos.

4. Realizar un anélisis sobre los tépicos obtenidos.

1.3. Organizacion de la tesis

La tesis se divide en 4 capitulos

= Capitulo 1: Estado del arte. Se presenta un antecedente de los trabajos y con-

ceptos que se utilizaron.

= Capitulo 2: Metodologia. Se desarrollan los procesos que se llevaron a cabo para

cumplir las metas.
» Capitulo 3: Marco tedrico. Se explica el contexto de la investigacion.

= Capitulo 4: Datos y experimentacion. Se muestran los experimentos y los resul-

tados para el analisis.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

= Capitulo 5: Conclusiones. Se muestran los resultados del anélisis.



2 Estado del arte

El mundo que nos rodea lo percibimos a través de los sentidos. Donde los estimu-
los desencadenan sensaciones, pero la organizacion, interpretacion y analisis depende
del cerebro. Por ejemplo, la corteza cerebral tiene 30 areas visuales localizadas en los
l6bulos occipitales, parietal, temporal y frontal. Cada area extrae diferentes tipos de
informacion de la senial de entrada visual; desde los rasgos méas elementales como la

orientacion, hasta los rasgos més complejos como el movimiento. [14]

La descripcion a grandes rasgos de este sentido, es la entrada de luz que reflejan
los objetos a los ojos, llegando hasta a la retina y transformandose en un impulso
eléctrico que viaja a través del nervio optico para llegar al cerebro. En este lugar
el impulso se reinterpreta en las areas de corteza cerebral que le corresponde para

brindar informaciéon de color, iluminacién, entre otras caracteristicas.

Con lo anterior, se podria decir que la visién es una tarea de procesamiento de
informacion, sin embargo, es algo mas complejo, ya que, para saber que es lo que hay

a nuestro alrededor, nuestro cerebro debe ser capaz de representar esta informaciéon en
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toda su abundancia como forma, movimiento, profundidad, etc. y no solo carcteristicas
de una imagen. Por lo que el estudio de la visiéon no solo debe ser el como extraer
de las imagenes los diversos aspectos del mundo que nos son ttiles sino también una
investigacion sobre la naturaleza de las representaciones internas mediante las cuales
captamos esta informacion y la utilizamos como base para las decisiones sobre nuestros
pensamientos y acciones. |15 Esta dualidad, de representacion y procesamiento de
informacion esta en el corazéon de los problemas que se relacionan con la inteligencia

artificial y en especifico, la rama de visién por computadora.

2.1. Visién por computadora

La vision por computadora o vision artificial utiliza una mezcla de herramientas y
métodos de la matematica, fisica y programacion para procesar, analizar y comprender
una imagen, regresando informacién numérica o simboélica que puede ser tratada por
un ordenador y asi obtener casi cualquier cosa; desde modelos 3D, posicion de la
camara, reconocimiento de objetos, agrupaciéon y busqueda de contenido. También
puede incluir la deformacion de las iméagenes, la eliminacién de ruidos y la realidad

aumentada. |15]

2.2. Libreria OpenCV y la funcién SIFT

Para llevar a cabo todo lo anterior existen diferentes bibliotecas y paquetes que

trabajan segun la tarea deseada, por ejemplo, OpenCV [16] es una biblioteca de codigo
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abierto que permite manipular imagenes y videos para realizar tareas que van des-

de la deteccion automaética de rostros, hasta ensenarle a un robot a reconocer objetos.

OpenCV contiene mas de 500 funciones que abarcan muchas areas y, debido a
que la Visién por computadora y el aprendizaje automético ("Machine Learning") a
menudo van de la mano, OpenCV también contiene una biblioteca completa de uso
general de aprendizaje automatico; la cual se centra en el reconocimiento de patrones

estadisticos y el agrupamiento.

En esta tesis nos centraremos en una de esas funciones que permiten extraer ca-
racteristicas relevantes en imagenes para después ser manipuladas y crear cierta apli-
cacion. Con caracteristicas relevantes hacemos referencia a la informacién importante
que hay en la imagen. Por ejemplo, los puntos de las esquinas, los puntos de los bordes,
los puntos brillantes en las areas oscuras y los puntos oscuros en las areas brillantes.
El nombre de dicha funcién que usaremos es: Scale Invariant Feature Transform o

solo SIF'T |17]

SIFT es un método que obtiene puntos de interés en una imagen, mediante la difu-
minacion con funciones gaussianas |17| que después describe mediante un histograma
orientado de gradientes. Y lo hace de manera en que la localizacion y descripcion pre-
senten una invarianza a la orientacion, posicion y escala. Cada punto caracteristico
queda definido por un vector de caracteristicas de 128 elementos y se obtiene infor-

macién de su posicion en coordenadas de la imagen, la escala a la que se encontré y
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la orientaciéon dominante de la region alrededor de dicho punto. Ver Imagenes 2.1 y

2.2
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SIFT fue propuesto para iméagenes en escala de grises por lo que el vector de ca-

racteristicas de 128 elementos que define cada pixel contiene informacién sobre cémo
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se distribuyen los niveles de intensidad alrededor de cada punto de interés que se

obtuvo previamente. [19]

En resumen, el algoritmo SIF'T consta de dos partes, la primera es la obtencion
de los puntos caracteristicos o puntos de interés y la segunda la descripciéon de la
region alrededor de cada punto de interés. Dando como resultado final la figura 2.3

Para obtener mas informacion sobre el tema ver la referencia [19)

Figura 2.3: Puntos de interes o keypoints en una imagen

Por otro lado, un ejemplo de como SIFT se ocupa para determinar la similitud
entre dos imagenes se puede consultar, en la referencia en donde este algoritmo
busca descriptores en una entrada de 2 imagenes que después analiza para determinar
si existen coincidencias, en algunos casos demostré no ser asertivo al no marcar deta-
lles en ciertas imagenes, lo cual no es de extranar ya que para una buena comparacion

y deteccion comiinmente se necesita la ayuda de mas algoritmos.

Una segunda aplicacion que utiliza el algoritmo de SIF'T es la referencia , en
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donde se utilizan los descriptores obtenidos por SIFT" en imagenes reales y modifica-
das para hacer una comparaciéon, encontrar similitudes y asi detectar la falsificacion
de copias y movimientos. La utilidad de este algoritmo es grande porque podria iden-
tificar imagenes digitales falsas en la red, y asi ayudar a desmentir y no proveer

informacion incorrecta, lo cual se ha convertido en un problema hoy en dia.

Esta misma coincidencia de descriptores, también se utiliza en video como lo
menciona la referencia [23|, donde la busqueda de similitudes ataca un problema de
seguimiento visual, en el cual, la apariencia del objeto rastreado y los alrededores de

la escena cambian durante el tiempo.

SIFT no solo ha ayudado como herramienta para imégenes y videos generales
sino también para imégenes médicas. Aunque se ha topado con ciertas dificultades
como el no generar un buen nimero de descriptores, ya que generalmente este tipo
de imagenes tienen grandes regiones de poca variaciéon e intensidad, como lo publica
en [24]. Sin embargo, no todo es malo porque a pesar del nimero bajo de descriptores
ha ayudado a la creacién de otro tipo de tareas como la correccion de regiones rotadas
en imagenes médicas, publicado en el articulo [25] y la recuperacion de imagenes como
lo menciona el articulo |26].

Actualmente, existen otras técnicas que se pueden ocupar para la extraccion de
puntos de interés basados en métodos de aprendizaje profundo ("Deep Learning").
Los cuales se enfocan en la creacion de redes neuronales y se entrenan con un conjunto

de datos de imagenes que funcionan como puntos de referencia. Este proceso es clave
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importante del algoritmo. Por esa razon este proyecto eligio SIFT debido a que no

necesita una base de datos de ajuste.

2.3. Libreria Scikit-learn y k-means

Otra libreria de software libre es scikit-learn. La cual cuenta con algoritmos de
clasificacion, regresion, agrupamiento y reducciéon de dimensionalidad. Todas estas

herramientas son simples y eficientes para el analisis de datos y modelado estadistico.

De las herramientas anteriores la que mas nos interesa es la de agrupamiento
(clusterizacion) de datos no etiquetados. La libreria Scikit-learn ofrece diferentes al-
goritmos, cada uno tiene dos variantes una que implementa el método para aprender
los centroides localizados en el tren de datos y una funcién que, dados los datos del

tren, devuelve una matriz de etiquetas correspondientes a los diferentes centroides [27].

Existen otros detalles que hacen tnica la elecciéon del algoritmo, por ejemplo: la
cantidad de datos, los tamanos y la cantidad de los grupos que deseamos, si se utiliza

geometria plana, entre otros aspectos.

En esta tesis utilizamos el algoritmo k-means que nos permite obtener la cantidad
de agrupamientos que deseamos. K-means tiene como objetivo la particiéon de un
conjunto de n elementos en k grupos en el que cada elemento pertenece al grupo

cuyo valor medio es mas cercano [28|. Ademas de que regresa cada elemento con una
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etiqueta que marca a qué centroide le pertenece. Figura 2.4 [29|

Datos sin etiquetar Datos etiquetados

K-means
. @ >

-
b .

. -
. L . .

- - .

-

® = Centroide

Figura 2.4: Como funciona K-means

El algoritmo consta de los 4 pasos siguientes:

» Inicializaciéon (Valor de K). Se le dice al algoritmo cuantos centroides se

desean (k), segtn sea el algoritmo, uno puede encontrar este valor de k o bien

asignarlo desde un inicio.

Asignacion de elementos a los centroides. A partir de aqui, el algoritmo
inicia sus célculos y a cada elemento de los datos se le asigna el centroide mas

cercano.

Actualizacién de centroides. Como los centroides iniciales fueron asignados
arbitrariamente, el algoritmo los actualiza tomando como nuevo centroide la
posicion del promedio de los elementos pertenecientes a dicho grupo. El paso

anterior y éste, se repiten varias veces.

Criterio para detenerse. Al ser un proceso iterativo debe llegar un momento
en el que se deba detener y esto sucede cuando los centroides no cambian, se
alcaza un ntmero maximo de iteraciones o bien existe un umbral que se toma

como la distancia minima.
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Lo anterior se muestra en el diagrama de la figura 2.5:

Figura 2.5: Diagrama k-means

Un ejemplo de k-means es el que se presenta en la referencia , donde k-means
es uno de los algoritmos que se utiliza para modelar y ayudar a los auditores a realizar
la tarea de deteccion de estados financieros fraudulentos. Tomando como valor de k

igual a 47 razones financieras.

También, existen proyectos que utilizan los resultados de SIFT como datos de
entrada para k-means para asi obtener agrupamiento de descriptores. Un ejemplo de
esto, es el que se muestra en el articulo de la referecia . En el que dichos algorit-
mos ayudan al reconocimiento de huellas de un nudillo de dedo para que pueda ser

aplicado a la autenticacion y verificacion.
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Otro ejemplo que utiliza ambas funciones es el proyecto de guia movil de museos,
que permite que los teléfonos con camara reconozcan las pinturas en las galerias de

arte como lo menciona el articulo de la referencia [32].

Lo anterior senala que la unién de algoritmos hacen un método mas eficiente. Por

eso razon, el siguiente algoritmo tendra mucha relevancia para esta trabajo.

2.4. Algoritmo Hashing

Un texto ya sea un ensayo, reporte, articulo, o cualquier otro siempre sigue una
estructura. En todos existe un cuerpo textual formado por parrafos internos que sue-
len explicar las ideas principales, las cuales contienen palabras claves con las que se

puede identificar el asunto o tema que se va a tratar.

A partir de esto, es como el algoritmo Min-Hashing trabaja. Mediante la genera-
cion de particiones multiples y aleatorias de vocabulario de un cuerpo textual, para
encontrar conjuntos de palabras de alta concurrencia y agruparlas para producir t6-
picos finales. Entiéndase por topicos la asignacion de una palabra clave que engloba

el tema o la idea principal.

El descubrimiento de topicos en cuerpos textuales es tutil para tareas de procesa-

miento de lenguaje natural como clasificacion, resumen y traduccién de textos.
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El algoritmo Min-Hashing fue desarrollado por Fuentes & Meza y aplicado en el
proyecto de Topic Discovery in Massive Text Corpora Based on Min-Hashing ,
en el cual se busca obtener topicos en una base de datos de 5 millones de textos
de Wikipedia. También, fue aplicado en el proyecto Minado de topicos usando min-
hashing en tesis UNAM y su visualizacion |34] el cual hace estudios de topicos sobre
las tesis que se han hecho en la UNAM en el area de computo para observar cuales
han sido los temas que se han tratado, han sido mas llamativos para la comunidad y

han conservado su presencia a lo largo del tiempo.

En esta tesis, extrapolamos este método a temas de vision por computadora.
Donde la informaciéon brindada por imagenes podria construir “parrafos” creando un
“cuerpo” que ya no seria textual, pero realizaria la misma funcién que es agrupar y

producir topicos sobre las imégenes, como muestra la figura 2.6.

Figura 2.6: Topicos en una imagen

Para ello juntaremos los algoritmos SIFT, k-means y Min-Hashing para aplicar
minado a las imagenes y obtener estructuras que después puedan ser analizadas para

determinar si existe algiin patréon relevante.



3 Marco Teé6rico

En 1895 Wilhelm Roentgen encontré que radiacion altamente penetrante de na-
turaleza desconocida es producida por electrones acelerados que chocan contra la
materia, llaméndolos rayos x. Roentgen obtuvo la primera radiografia al "fotogra-
fiar"la mano izquierda de su esposa sobre una placa de metal, volviendo a los rayos
x tan famosos, que dos meses después de su descubrimiento se comenzaron a utilizar

en el area de la medicina. [35|

Desde ese tiempo varios médicos aplicaron de forma empirica la radiacién resul-
tante de los rayos x como herramienta de diagnostico. La cual se basa en los diferentes
grados de absorcion en los tejidos. Por ejemplo, debido a su contenido de calcio el
hueso resulta ser mucho méas opaco a los rayos x que el musculo, que a su vez es méas
opaco que la grasa. En algunas ocasiones para mejorar el contrastre, a los pacientes
se les administra un medio de contraste como el sulfato de bario para mostrar el siste-
ma digestivo. También, se pueden inyectar otros compuestos en el torrente sanguineo

para permitir que se estudie el estado de los vasos sanguineos.

En la actualidad este proceso se ha mejorado, dando paso a la imagenologia médica
para el apoyo clinico en diagnoéstico y tratamiento de enfermedades. Esta mejora ha

20
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sido por medio de la tecnologia dando diferentes modalidades, un ejemplo de ellos es
la tomografia computarizada (CT), que con la ayuda de una computadora combina
una serie de exposiciones de rayos x del paciente tomadas desde diferentes direcciones
para obtener imagenes transversales muy delgadas de las partes del cuerpo que se
examinan. [35] permitiendo el analisis de una manera no invasiva de las estructuras
internas del cuerpo humano.

Esta tecnologia se ha vuelto indispensable en el drea de la medicina, ya que con
una tomografia, un experto en el tema puede determinar si existe alguna anomalia
solo con la observacion, debido a que reconoce la estructura de un organismo sano a
uno que no lo es.

De esta manera damos paso al siguiente proyecto, el cual esta interesado en la
bisqueda de patrones en un grupo de tomografias con padecimiento de COVID-19.

Todo ello mediante un algoritmo de visiéon por computadora.



4 Metodologia

Este proyecto consta de 4 etapas, la primera es la extracciéon de caracteristicas,
la segunda es el agrupamiento, la tercera es el minado de topicos y la ultima es la

visualizacion de toépicos o estructuras. Como se muestra en la figura 4.1.

Visualizacion de

Clusterizacion
estructuras

Minado de
topicos

extraccion de
caracteristicas

Figura 4.1: Etapas del proyecto

4.1. Extraccion de caracteristicas

El primer paso es hacer la extraccion de caracteristicas en las imagenes del data-
set. Para ello, se creo un script en python que utiliza la funcion SIFT de OpenCV
y sus parametros. Este script obtiene puntos de interés o keypoints (figura 4.2), los
cuales son puntos relevantes de la imagen que permiten obtener una descripcion alre-
dedor de cada uno de ellos, es decir, permite tener una descripcion de la region local,

22
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[{'keypoints': [[162.2073211669922, 191.16543579101562, 60.85990524291992], [189.2728729248047, 273.3
495178222656, 14.093792915344238], [189.2728729248047, 2732.3495178222656, 14.093792915344238], [203.5
2932739257812, 265.6720275878906, 5.030100345611572], [203.7044677734375, 278.28216552734375, 6.21492
9520782471], [208.89566040039062, 297.5377197265625, 4.359219074249268], [224.243896484375, 133,51577
758789862, 23.626680374145508], [244.01019287109375, 126.16848754882812, 13.44919490814209], [250.769
1650390625, 280.9954528808594, 4.50089693069458], [254.96218872070312, 388.9870300292969, 72.74504852
204922], [257.88812255859375, 220.27967834472656, 80.95044708251953], [257.88812255859375, 220.279673
34472656, 80.95044708251953], [202.541259765625, 277.2410583496094, 6.047886371612549], [307.08273315
42969, 312.7794494628906, 3.12536883354187], [307.0827331542969, 312.77944946289086, 3.1253688335418
7], [387.3034973144531, 125.5373306274414, 24.712148666381836)], [307.3034973144531, 125.537330627441
4, 24.712148666381836], [328.66058349609375, 334.4881896972656, 53.89518356323242], [431.260559082031
25, 195.39205932617188, 50.7794203894043], [492.6297607421875, 395.3263854980469, 3.345006227493286],
[492.6297607421875, 395.3263854980460, 3.345006227493286], [499.4589538574219, 390.247802734375, 7.57
9151153564453], [499.4580538574219, 390.247802734375, 7.579151153564453]], 'descriptors’: array([[
3., e., By ...y, 43,, 12., 19.], —

[ 3., 20., 22., ..., @., 40., 85.],
[ 7., 11., 30., ..., 6., 1., 107.],
cees

[ e., 8., ©@. ..., 33., 1 0.1,

[ 24., ©., ©., ..., 148., 0., 0.],

[ 92., 87., ®©., ..., ©., @ 3.]], dtype=float32), ‘name_img': '157covid_patient145_s
R_4 IM@e023.png' }] —

Figura 4.2: Descriptores, keypoints y nombre de las imagenes guardados en un archivo pickle

que después se transforma en un vector numérico (descriptor) de 128 entradas. Esta
informacion de keypoints, descriptores y nombres de cada imagen se guardan como
diccionario en un archivo pickle como se ve en la figura 4.2.

En la figura 4.2 los keypoints representan un conjunto de vectores de 3 entradas.
Mientras que el descriptor es un vector de 128 entradas y se muestra como un arreglo

en "descriptor". Por dltimo en "name'"se muestra el nombre de la imagen.

4.2. Agrupamiento

Con la informacién anterior en el archivo pickle, el paso siguiente es la clusteriza-
cion. Entonces, ejecutamos el script de clusterizacion que funciona con el algoritmo
de k-means. Dicho algoritmo es un método de agrupamiento que tiene como objetivo
la particién de un conjunto de n observaciones en k grupos, en el que cada observacion

pertenece al grupo cuyo valor medio es més cercano. Eso quiere decir, que una lista
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de n datos se divide en k grupos y el criterio es minimizando la suma de distancias

entre cada objeto y el centroide de su grupo o también llamado cluster. Este criterio

se repite varias veces para asi poder asegurar los "mejores clusters”. Figura 4.3

RAKk

d

'(’_)

) L 2000 centroides
desser . .. o : l; =(C5,Cz,.... ,C()
- .'. - | =(C67‘,CZOC,....,C-:)
. . N :
.- d- . |rr =(ng,C9,.... ,C<)
C. ..

Figura 4.3: Como funciona k-means

Al ejecutar el script de clusterizacion, se especifica el nimero de clusters (k) que

se desea tener, para este caso y por la cantidad de imagenes se tomé k igual a 2,000.

Por lo que nuevamente se obtiene un archivo pickle, que tiene como informacion el

nombre de la imagen y los centroides que fueron identificados. Tal y como muestra el

ejemplo de la figura 4.4.
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Mombre de la imagen ID Centroides
Imagen 1 [127, 56, 72, 95, 113, 104, 45, 1003, 189, 1989, ..., 153, 549, 324]
Imagen 2 [13, 189, 32, 191, 123, 6, 82, 65, 82, 190, 35, 456, ..., 234, 45, 34]
Imagen 3 [102, 34, 19599, 23, 764, 457, 98, 578, 193, 145, 34, ..., 245, 92, 24]
Imagen 33,857 [100, 50, 103, 6, 67, 234, 92, 92, 456, 1899, 2, 45, 83, ..., 34, 345, 3]
Imagen 33858 [23, 768, 1546, 22, 83, 12, 5, 67, 890, 345, 23, 956, ..., 245, 98, 23]
Imagen 33 899 [234, 1764, 23, 456, 87, 88, 88, 98, 34, 223, 987, 3, ..., 23, 45, 456]
Imagen 67,793 [2, 12, 567, 879, 34, 23, 789, 1567, 34, 789, 312, 45, ... 45, 56, 234]
Imagen 67,794 [34, 567, 98, 1909, 185, 1935, 12, 567, 466, 26, 984, ..., 78, 456, 13]

Figura 4.4: Informaciéon que se guarda en el archivo pickle, centroides y nombres de las

imagenes

4.3. Minado

El siguiente paso es preparar el archivo que serd minado y la forma de hacerlo
es ejecutando el script SHMdocument.py. El cual hara coincidir los archivos que se
obtuvieron en la extraccion y clusterizacion, al tomar la informacion del archivo ante-
rior y haciendola coincidir con las imagenes y keypoints que le corresponden. Ademas,
los descriptores en las imégenes seran remplazados por los centroides (etiquetas) y se
toma la frecuencia con la que aparece cada centroide en una imagen, para obtener al

final un archivo como el ejemplo de la figura 4.5.

Por otra parte, cuando se realiza el minado lo que se busca es ver las imagenes
que tienen coincidencias, por lo que se necesita que el archivo anterior se encuentre
de manera inversa. Es decir, en vez de tener una lista de centroides con su frecuencia

para cada imagen, se debe tener una lista de imégenes con su frecuencia para cada
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Centroides(etiquetas):Frecuencia

16
34
78
45
112

37

234
23

127:2 56:3 72:15 95:5 113:3 104:3 1003:8 185:7 1985:3 .. 153:7 549:5 324:6
13:4 189:19 32:5 191:2 123:6 6:7 82:3 65:4 82:23 190015 35:4 4567 .. 234:3 455 32417
102:4 34:93 1999:23 764:8%9 4578 58:67 578:3 199:26 145:17 34:45 ... 245:4 32:56 24:6

100:4 50:34 103:4 6:34 67:45 234:4 92:30 592:36 456:24 1899:23 2:19 45:34 83:2 .. 34:2 3454 312
23:4 768:45 1546:45 22:4 83:4 12:11 5:4 67:56 890:5 3456 2319 5567 .. 2456 98:67 234
234:5 1764:5 23:6 456:7 87:98: 88:5 88:5 98:16 34:6 223:56 987:67 3:4 .. 23:67 45:4 456:3

2:3 12:45 567:8 879:45 34:4 23:3 789:29 1567:8 34:3 739:29 312:24 456 .. 456 56:89 23454
34:3 567:45 98:5 190%:45 185:56 153578 12:4 567:89 466:4 268:2 984:45 ... 78:56 456:34 13:18

Figura 4.5: Cantidad de centroides, centroides y sus frecuencias

centroide. Dando una lista de 2,000 elementos con n cantidad de imégenes cada uno.

Figura 4.6

Para realizar el paso de invertir el archivo, se ejecuta la linea de c6digo que aparece

en el apéndice B.4.

Imagenes:Frecuencia

16
54
73
45
112

37

234

imagenl:2 imagen34:3 imagend9:13 imagen72%:3 imagenl023:4 imagen30343:45 .. imagen3598:22
imagen356:3 imagend57:56 imagen98:9 imagend5798:34 imagen33:2 ... imagenl?:3 imagen3243:3
Imagen23:56 imagen30:8 imagend5678:8 imagen23454:7 imagen33:6 imagenb6344:23 ... imagen3d:4

Imagends6:4 imageng2.3 imagen7862:2 imagen34:38 imagen36897:98 imagen273:9 ... imagen23:5
Imagen32:32 imageng59:7 imagent6:9 imagenS80:9 imagen582:3 imagen312:45 ... imagen34:22
Imagen23:4 imagen8376:78 imagen345:98 imagen6754:8 imagends:2 imagen3456:34 ... imagend?:5

Imagen344:78 imagen78:4 imagend765:3 imagen270:3 imagen39:4 imagen24563:9 ... imagen34:56

23

ImagenS8&:2 imagenl:98 imagen23:8 imagent7:2 imageny6:9 imagen:83:23 imagen78:5 .. imagend:2

Figura 4.6: Cantidad de imagenes, imagenes y sus frecuencias

Una vez que se tiene el archivo en la forma que se necesita se comienza con el

minado. Para ello se hace uso del algoritmo min-hashing, el cual permite descubrir

patrones a partir de datos diadicos a gran escala. SMH se basa en Min-Hashing para
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extraer de manera eficiente las relaciones mas alla de los pares que se agrupan para
formar los patrones finales descubiertos. |36]. Esto es enfocado a texto pero aqui lo

extrapolaremos a imagenes.

SMH utiliza las funciones hash y los parametros [ y r. Donde las funciones asignan
un valor fijo a un dato de cualquier longitud y los parametros [ y r son nimero de
tuplas y longitud de tupla con un rango de [0,9,000] y [2,9]. Para ilustrar el proceso

del algoritmo se tiene el siguiente ejemplo:

Supongamos en la lista de la figura 4.6. existen 20,000 imagenes que contienen un
mismo centroide. Entonces, si el parametro r es igual a 2 y [ igual a 100, lo que hara
el algoritmo es utilizar la funcién hash en la primera tupla (/=1) e identificara si el
valor hash coincide para otros centroides en al menos dos imagenes y si encuentra
coincidencia, los centroides se guardaran en un contenedor o "bucket". Este proceso
se repite para la siguiente tupla, pero con la condiciéon de que en esta tupla sus ele-
mentos hayan hecho una permutaciéon y asi sucesivamente hasta llegar al valor de /.
De esta forma, los centroides que fueron altamente co-ocurrentes en todo el proceso
son lo que se llama topicos y a la coleccion de topicos es lo que se le conoce como

minado. Figura 4.7
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Sin coincidencias

75 | e- a5

1 1272

_Funcion hash

D o2

Con coincidencias

5 e P& -
] "'u? 1ree ‘."-1_1
(=] S0 344
.-;-,(;i;:g. e :-i_-J(_J s Topice 1 Topico 2
H H : F g
alal= o lal=1F L
] : ] 18
e EOE | ! o8
0283 || 75 1 798
33 ga 50

Figura 4.7: Proceso de minado

Centroides coincidentes = Topicos

Cada valor de [ y r generan un archivo y este se crea ejecutando la linea de c6digo

que aparece en el apéndice B.5. y si ademés, hacemos correr el valor de [ y r en los

rangos que corresponden, se puede formar una tabla con la cantidad de topicos que

se encontraron. (tablas 14, 15 y 16)

En este proyecto la tabla de tépicos corre con los valores de 2 a 9 para r y con

valores de 500, 1,000, 5,000 y 9,000 para [. Por lo que se obtiene un total de 32 archivos

con terminacién .models

4.4. Visualizacion

Ahora, los topicos encontrados en los archivos se pueden visualizar mediante el

notebook visualizacion.ipynb. El cual permite ver si los topicos descubiertos cumplen
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con una clasificacion o patron. Esta clasificacion se realiza a las imagenes y es a

criterio del observador.

El notebook visualizacion.ipynb es interactivo y esta dividido en 5 partes:

= visualizaciéon de topicos
El codigo carga los topicos y elementos de la figura de los archivos que se obtu-
vieron en los pasos anteriores. De esa manera, al ejecutar el codigo, aparecera
una caja opciones que permitird seleccionar el archivo de minado que se desee.
Una vez hecho esto, se oprime run interact y aparecera el niimero de topicos y

el nombre del archivo con terminacion .models. Figura 4.8

topics_path | SMH_Frecuency r2100016867.1 w
centXimg | /media/working/radiografias/descr
descr_kp | /media/working/radiografias/descr

image_dir | /media/working/radiografiasiimage
Run Interact
#Topics: 398

Model name: /media/working/radicgrafias/minhashing/16/SMH_Frecuency r2l118881667.models

Figura 4.8: Celda interactiva y su resultado

= Contenido de tépico

Como su nombre lo dice nos permite ver el contenido de los topicos o dicho de

otra forma los id de los centroides junto con sus pesos. Figura 4.9
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103:1 -
Run Interact 187:1
Topics | 0 [size 1293] v 159:1
0 [size 1203) 477:1 165:1
1[size 59] a7:1 171:1
Run Inte 2 [size 92] 1854:1 104:1
% [size 39) 1587:1 230:1
| 4 [size 39] . .
5 [size 45] 1e53:1 247:1
& [size 41] 357:1 284:1
7 [size 35) 658:1 317:1
8 size 49] | | 685:1 342:1 == 46 centroides
’:“[9'39 6] | 1571:1 379:1
11 [:EZJBE] 206:1 396:1
12 [size 53] " 409:1
13 [size 4] | 486:1 52311 1688:1
14 [size 35] 922:1 534:1 1251:1
15[size 32 046:1 548:1 1384:1
:;EE: ;; 1232:1 629:1 17ee:l
18 [size 31] 18:1 732:1 1767:1
19[size37] v | 46:1 883:1 1833:1
57:1 80111 18@6:1

Figura 4.9: Elecciéon del tépico 3 y los 46 centroides que le corresponden

= Elegir topico
Esta parte contiene una celda interactiva, donde la caja de opciones nos permite
elegir el topico, la cantidad de imagenes en donde buscaré el topico seleccionado
y un umbral ("threshold") que dice que tan precisa es la busqueda. Y una vez
que se eligio lo anterior se oprime run interact y desglosa el nimero de imagenes

que cumplieron con esos requisitos. Figura 4.10

Topics | 3 [size 46] v
num_imgs 67340
threshold 023
mass 0
B binary

Run Interact

#Images: 18
#len topic: 46
#Mass topic: 46

Figura 4.10: Las 10 imégenes que le corresponden al tépico 3
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= Visualizando ejemplos del tépico

Esta parte muestra ejemplos de imagenes que contiene el topico seleccionado en

la seccion anterior. Figura 4.11

0,0.261, #2594 1, 0.239, #8193 2, 0.239, #11150 3, 0.239, #3011%9 4, 0.25, #35397

5, 0.239, #47872 6, 0,239, #51591 7, 0239, #59862 B, 0.239, #63189 9, 0.266, #66144

Figura 4.11: Visualizacion de las 10 imégenes
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= Ver una imagen
Esta tltima parte corresponde a la visualizaciéon de una sola imagen junto todos

sus posibles topicos segtn sea el umbral elegido. Figura 4.12

0
image | 1459§
100
threshold 029
mass 0
200
text
binary
300
Run Interact

$207: 8.294 = S5/min(17,71)

#0: 8.704 = 50/min(1293,71) 400

0 100 200 300 400 500

Figura 4.12: Visualizacién de una sola imagen y sus topicos

Con todo lo anterior, el usuario puede hacer un analisis de topicos y seleccionar

aquellos que compartan una estructura relevante y asi descubrir un patrén.



5 Datos y experimentacion

El dataset que utilizamos para trabajar en esta tesis se encuentra en el proyecto
COVIDx CT |4] de la plataforma Kaggle, cuenta con 194,922 imégenes que perte-
necen a 3,745 pacientes, donde cada imagen corresponde a un corte de tomografia
computarizada (TC) y estan separadas por 20 nombres diferentes, como se ve en la
tabla 0.1

La primera prueba a la que se someti6é el dataset fue al script extractor, el cual
debe crear un archivo pickle con una lista de keypoints, descriptores y nombre de
cada imagen. Sin embargo, se obtuvo un error de memoria. Por lo que, como primera
solucion se dividio el conjunto de datos en 4 partes cada uno con un aproximado de
48,000 imagenes. Se seleccion6 uno de ellos, aplicamos el script extractor y se obtuvo

el mismo error.

33
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No. de imagenes No. de imagenes

normalcdl | 117 normall 2,556
normalcd2 | 171 normal2 1,863
normalcd3 | 489 normald3 784
137covid 1,889 normal4 2,055
157covid 393 normalb 1,161
cdunnormal | 451 HUST 45,912
cdnormal4d | 129 NCP 31,070
normal 45,758 LIDC 3,999
radiopaedia | 4,057 CP 39,009
volume 11,816 coronacases | 1,243

Tabla 5.1: Distribucién de imégenes.

Por esa razon, se tomd la decision de seleccionar un conjunto mas pequeno de
21,357 imégenes, que corresponden a los cortes con menor cantidad de imégenes.
Repetimos el proceso del script y esta vez se cre6 un archivo pickle de 7.9 GB con
una lista de 15,505,691 descriptores, esto nos dice que cada imagen tiene en promedio
724 descriptores, por lo que todo el conjunto de datos podria crear un archivo pickle
de 71 Gb con un alrededor de 139,551,219 descriptores, haciendo comprensible el error
de memoria.

Con lo anterior llegamos a la observacion de que el nimero de descriptores para una

sola imagen es demasiado grande, tal y como se muestra en las figuras 5.1:
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Figura 5.1: Imégenes con 608 descriptores (izquierda) y 1,184 descriptores (derecha)

Ambas imagenes muestran que la mayoria de los descriptores caen dentro del
cuerpo, sin embargo, también hay una gran acumulacion fuera de él y en las lineas
de contorno, lo que vuelve a la informacién menos confiable.

Para mejorar esa parte se moderé la acumulacion de descriptores. Por lo que se tomo
una muestra de 3 imagenes, donde aparece el corte axial de térax para poder ver que
la mayoria de los descriptores estuvieran dentro del cuerpo y no en los alrededores,

de tal modo que la informacién importante no se pierda. Figura 5.2

Figura 5.2: Imégenes de muestreo
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Para disminuir el ntimero de descriptores de forma general, debemos variar los
parametros de la funcion SIFT. Los pardmetros que se pueden reajustar son: el con-
trast Threshold y el edgeThreshold que permiten la localizaciéon de los puntos de
interés.

El contrastThreshold es un umbral de contraste utilizado para filtrar puntos clave
débiles en regiones semiuniformes (de bajo contraste), cuyo valor por default es 0.03.
Por otro lado, el edgeThreshold también es un umbral utilizado para filtrar enti-

dades similares a bordes, cuyo valor por default es 10.

Figura 5.3: Arriba: variacion de contrastThreshold (0.13), En medio: variacion de edgeTh-

reshold (2), Abajo: variacion de contrastThreshold (0.02) y edgeThreshold (2)
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Entonces, en la muestra de 3 imégenes aplicamos los cambios de contrastThreshold
y edgeThreshold, primero dejando fijo uno de ellos (con valor por default) mientras
variamos el segundo. Después, variamos ambos pardmetros al mismo tiempo y se
obtuvo lo siguiente:

Si dejamos fijo el edgeThreshold = 10 y variamos el contrast Threshold de 0 a 0.20
notamos que el nimero de descriptores disminuye, no sélo en cantidad sino también
en las partes no deseadas como las lineas y el contorno de la mesa. Haciendo que el
numero de descriptores minimo que se puede alcanzar sea de una a dos cifras.

Por otra parte, si dejamos fijo el contrastThreshold = 0.03 y variamos el edgeTh-
reshold de 1 a 20, el nimero de descriptores aumenta. Para el valor 0 obtenemos el
nimero mas alto de descriptores, pero sin sentido ya que toda la imagen se llena de
ellos. Para el valor 1 obtenemos cero descriptores por lo que el valor minimo (de tres
cifras) y no nulo se alcanza en 2. En este caso también disminuye considerablemente
la cantidad de descriptores en las lineas de contorno y el contorno de la mesa, el
tinico problema es que al ser el valor minimo tres cifras, una imagen puede tener 400
descriptores o mas.

Por ultimo, para el caso donde variamos ambos parametros, se observa que los des-
criptores disminuyen pero la mayoria se localizan en la parte blanca de las imégenes
que corresponde a los huesos. Este resultado hace que no sea la mejor opcion.

Con el analisis anterior, se decidié que la mejor forma de disminuir y moderar des-
criptores es variando el contrastThreshold. Por lo que el siguiente paso es elegir el
valor adecuado para este.

Para escogerlo se tomd en cuenta la comparacion entre las imagenes y sus descripto-
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res, a partir de valores de contrastThreshold de 0.10 a 0.18, asi como el archivo creado
por el extractor con los parametros anteriores de tal modo en que sea manejable para
el script de clusterizacion y no obtener error al ejecutarlo.

Comenzamos con todo el conjunto de datos y con un valor de contrastThreshold de
0.10, para este caso no se logra crear un archivo pickle de descriptores debido a que
sigue siendo una cantidad grande. Por lo que la siguiente prueba se decidi6 empezar
con un contrastThreshold de 0.18 a todo el conjunto de datos e ir bajando de valor.
El resultado fue un archivo de 8.4 Gb con una lista de 16,478,380 descriptores. Un
detalle que resalta de este archivo es que no todas las imagenes tienen descriptores,
s6lo logra identificar 194,903 imégenes eso quiere decir, que quedan afuera 19 image-
nes y se estan identificando en promedio 85 descriptores por cada imagen.

Ademés, como 0.18 es el contrastThreshold limite que deseamos tomar, (debido a
que si sigue creciendo los descriptores disminuyen y con ello informacion relevante)
se pensod que la mejor decision es disminuir el conjunto de datos.

Los criterios para disminuir el contenido de imagenes fueron: retirar imagenes que
mostraran una misma tonalidad en la escala de grises o bien, que no tengan un con-
traste alto como se ve en las figuras 5.4. Los grupos que se retiraron fueron: normal,
radiopaedia, normal2, CP, NCP, coronacases y cdnormal4. Dando como total un da-

taset de 67,794 imagenes.
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Figura 5.4: Tipo de imégenes eleminadas del dataset

Con este nuevo tamano del conjunto de datos, se realiza el procedimiento de en-
contrar el mejor contrast Threshold, para escogerlo nuevamente se toma en cuenta la
comparacion entre las imagenes y sus descriptores a partir de valores de contrastTh-
reshold de 0.10 a 0.18, asi como el archivo creado por el extractor con los parametros
anteriores de tal modo que sea manejable para el script de clusterizaciéon y no obtener
error al ejecutarlo.

Entonces, se crearon los archivos de descriptores para los valores de contrastThreshold
igual a 0.10 y 0.11, con el que se obtuvo un error de memoria. Mientras que para va-
lores de 0.12 a 0.18 no hubo ningtn problema y se logrd obtener la tabla 2, la cual
contiene informacion de cada archivo pickle como: contrastThreshold, Numero de des-
criptores, numero de descriptores por imagen, tamano del archivo y si da error o no

al entrar al script de clusterizacion.
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Descriptores por Tamano del
constrastT. | No. descriptores Error
imagen archivo

0.12 17,449,605 257 8.9 GB SI
0.13 13,740,371 203 7.0 GB NO
0.14 10,609,197 156 5.4 GB NO
0.15 8,304,154 122 4.3 GB NO
0.16 6,770,079 100 3.5 GB NO
0.17 5,696,595 84 2.9 GB NO
0.18 4,819,645 71 2.5 GB NO

Tabla 5.2: Tabla de caracteristicas del conjunto de datos.

Esta tabla, nos permite hacer la comparacion entre cada valor de contrastTh-
rehold. Ademas, de observar que el archivo pickle de descriptores ya no tiene proble-
mas para crearse. Ahora el Gnico problema que tenemos es que si el valor de cons-
trast Threshold es 0.12 no nos permite ejecutar el script siguiente, debido a un error
de memoria por lo que autématicamente queda descartado de la eleccion. Mientras
que en los valores de 0.13 a 0.18 no tenemos ese error, por lo que la eleccion se intentod
hacer por la cantidad de descriptores y su distribucion de ellos en los siguientes grupos

de imégenes figura 5.5 y fgura 5.6.
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Figura 5.5: Arriba: ContrastThreshold = 0.13, (62, 104, 48) descriptores. En medio: Con-
trastThreshold = 0.14, (57, 77, 42) descriptores. Abajo: ContrastThreshold = 0.15, (49, 64,

37) descriptores
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Figura 5.6: Arriba: ContrastThreshold = 0.16, (45, 53, 35) descriptores. En medio: Con-
trastThreshold = 0.17, (34, 38, 32) descriptores. Abajo: ContrastThreshold = 0.18, (33, 19,

23) descriptores
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En las imagenes anteriores observamos que la distribucién atn sigue siendo muy
parecida. Por lo que se tom¢ el criterio de que cada imagen deberia tener méaximo 99
descriptores, lo cual evitaria que el rango de diferencia entre la cantidad de descrip-
tores por imagen sea mayor que 100, es decir, que una imagen tenga 300 descriptores
y otra 700.

Ahora, si nosotros necesitamos que cada imagen tenga a lo mas 99 descriptores, se
tiene que el niimero de descriptores no debe ser mayor que 6,711,606. En la tabla 5.2,
los valores que entran en ese rango son: contrastThreshold de 0.17, 0.18 y tal vez 0.16
que supera por 58,493 descriptores por lo que la decisién se tomo en la comparacion de
imégenes finales, es decir, ejecutamos todos los scripts y notebooks para cada valor de
constrastThreshold (0.16, 0.17 y 0.18) y observamos con cual se obtienen los mejores
patrones.

Por otra parte, en la misma tabla 5.2 anotamos la caracteristica de si existe error
al ejecutar el script de clusterizacion. S6lo uno de ellos lo tuvo y fue descartado. Para
los demas que fueron aceptados y no rechazados por el nimero de descriptores, apli-
camos el proceso restante. Este proceso, consiste en ejecutar el script SHMdocument
para generar lo que llamamos Nip Corpus. Seguido de esto, sacamos el inverso al
Nip Corpus y por ultimo obtenemos la tabla que muestra el nimero de tépicos que
corresponden al variar los parameros r y 1 del algoritmo min-hashing.

De este modo, los casos que nos interesan son los siguientes:

Tabla para un valor de contrastThreshold igual a 0.16
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12 3 4 5 6 7 8 9
l
100 | 16 9 8 3 0 0 0 0
1,000 | 398 | 36 17 10 8 4 4 1
5,000 | 2,292 | 157 | 51 19 12 11 7 7
9,000 | 3,506 | 298 | 56 28 14 9 12 10

Tabla 5.3: Tabla de ntmero de topicos variando 1 y r de 0.16.

Tabla para un valor de contrastThreshold igual a 0.17

T2 3 4 5 6 7 8 9
l
100 | 12 7 4 1 0 0 0 0
1,000 | 272 | 29 13 10 6 9 2 1
5,000 | 1,754 | 95 44 27 15 11 7 3
9,000 | 2,912 | 188 | 42 30 18 17 7 5

Tabla 5.4: Tabla de ntmero de topicos variando 1 y r de 0.17.
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Tabla para un valor de contrastThreshold igual a 0.18

19 3 4 5 6 7 8 9
l
100 | 23 8 5 4 1 2 2 0
1,000 | 213 | 30 17 9 9 6 3 2

5,000 | 1,388 | 83 34 25 14 13 10 6

9,000 | 2,563 | 135 40 29 14 12 10 10

Tabla 5.5: Tabla de ntimero de topicos variando 1 y r de 0.18.

Las tablas anteriores son el ntimero de tépicos que se obtienen al variar los paré-
metros 7 y [ El primero se encuentra en un rango de [2,9] y el segundo de [0,9,000]. En
ellas vemos que el niimero de tépicos aumenta, si el pardmetro [ lo hace y el nimero
de topicos disminuye si el parametro r aumenta. Entonces, haciendo una descripcion
de lo que fue mas destacado en cada caso se obtuvo lo siguiente:

La Tabla 5.3 muestra un nimero de topicos de 0 a 3,506 Donde las 3 estructuras més

relevantes fueron las siguientes:

» Estructura 1 aparece en #T6picos: 4 de la tabla 5.3 y corresponde al topico 2.
También se repite para los #Topicos:12 y 157 de la tabla 5.3 y que corresponden
a los topicos 11 y 90. Donde la zonas marcadas se encuentran en la parte central
del torax muy cercana al pecho y cuyo elemento dentro de las circunferencias

con mayor repeticion es la arteria aorta. Figura 5.7

» Estructura 2 aparece en #Té6picos: 17 de la tabla 5.3. y corresponde al tépico 4.



46 CAPITULO 5. DATOS Y EXPERIMENTACION

También se repite para los #Tépicos: 12, 10 y 14 de la tabla 5.3 y corresponden
a los topicos 8, 4 y 5. Donde las zonas marcadas se encuentran a los costados
de los 6rganos del centro y cuyos elementos dentro de las circunferencias se les
puede llamar nodulos, ya que pueden ser tejidos de diversa naturaleza como

ganglios, estructura de vasculatura, conglomerados entre otros. Figura 5.8

» Estructura 3 aparece en #T'6picos: 19 de la tabla 5.3. y corresponde al tépico 8.
También se repite para los #T'opicos 12, 14 y 157 de la tabla 5.3 y corresponden a
los topicos 5, 5, 89. Donde las zonas marcadas se encuentran en el area de pulmoén
y cuyos elementos dentro de las circunferencias, s6lo para algunas imagenes son
partes difusas de color gris a las que se les conoce como vidrio despulido. Figura

2.9

0, 0.667, #909 1. 0.667. #1065 2, 0.667, #1150 3. 0.667, #1290

Figura 5.7: Estructura 1. El elemento con mayor repeticién en dicha estructura es la arteria

aorta.
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5, 0.75, #20385 6. 0.75, #29896 7. 0.75, #32606 8, 0.75, #35168

Figura 5.8: Estructura 2. Se les puede nombrar como nodulos, ya que se observan tejidos

de diversa naturaleza como ganglios, estructura de vasculatura, conglomerados entre otros.

1. 0.667. #399 2. 0.667. #400 3. 0.667. #632 4, 0.667. #639

Figura 5.9: Estructura 3. El elemento con mayor repeticién en dicha estructura es la zona

difusa y se conoce como vidrio despulido.

Para la tabla 5.4 se muestra un ntmero de topicos de 0 a 2,912. Donde las 2

estructuras més relevantes fueron las siguientes:

= Estructura 1 aparece en #To6picos: 12 de la tabla 5.4 y corresponde al topico
8. También se repite para los #T6picos: 29 y 1754 de la tabla 5.4 y que co-
rresponden a los topicos 21 y 1453. Donde las zonas maracadas se encuentran
en la parte central del torax. Sin embargo, no todos los elementos dentro de la

circunferencia son iguales y en algunas se repite el ventriculo izquierdo. Figura

5.10
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= Estructura 2 aparece en #T6picos: 18 de la tabla 5.4. y corresponde al tépico 1.
También se repite para los #T6picos: 7, 12 y 27 de la tabla 5.4 y corresponden a

los topicos 2, 2 y 0. Donde las zonas marcadas estan en la mesa de exploracion,

no son tan relevantes pero se repiten mucho. Figura 5.11

41, 0.5, #7118 42, 0.5, #7149 43, 0.5, #7306 44, 0.5, #7480

Figura 5.10: Estructura 1. los elementos dentro de las circunferencias no son todos iguales.

Sin embargo, se repite el ventriculo izquierdo.

5, 1.0, #3810 6. 1.0, #4599 7, 1.0, #5598 8, 1.0, #5710

Figura 5.11: Estructura 2. pertenece a la mesa de exploracién y no al cuerpo.

Por tltimo, para la tabla 5.5 se muestra un niimero de tépicos de 0 a 2,563. Donde

las dos estructuras maés relevantes fueron:

= Estructura 1 aparece en #Topicos: 30 de la tabla 5.5 y corresponde al topico

25. También se repite para los #Topicos: 34, 83 y 135 de la tabla 5.5 y que
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corresponden a los topicos 15, 57 y 75. Donde las zonas marcadas se encuentra
en la parte central del torax muy cerca del pecho y cuyo elemento denrtro de

las circunferencias con mayor repeticion es la arteria aorta. Figura 5.12

= Estructura 2 aparece en #Topicos: 2,564 de la tabla 5.5. y corresponde al topico
2,559. También se repite para los #Topicos: 9 y 10 de la tabla 5.5 y corresponden

a los topicos 6 y 6. Donde las zonas marcadas se trata en su mayoria del cuerpo

vertebral. Figura 5.13

1, 0.6, #33879 2, 0.6, #39366 3. 0.6, #47878 4, 0.6, #63274

Figura 5.12: Estructura 1. el elemento con mayor repeticion es la arteria aorta.

1, 0.667, #512 2, 0.667, #567 3, 0.667, #582 4, 0.667, #752

Figura 5.13: Estructura 2. La mayoria de las zonas marcadas son del cuerpo vertebral.
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Como detalle a los experimentos se tiene lo siguiente:

= Las imagenes que obtuvieron descriptores de méas de dos digitos, permitié que
el algoritmo tuviera mas coincidencias, el problema es que se vuelve complicado

para la computadora.

= En el caso de la visualizacion, el umbral partia de 0.49 y se modificaba si el

numero de imégenes era igual o mayor a 1,000.

= Para numeros de tépicos muy grandes, los primeros valores no tienen coinci-
dencias en las imégenes, para los intermedios si, pero no muestran patrones

relevantes y en los del final se encuentran las mayores coincidencias.

= Para la tabla 17 no existié ninguna coincidencia en los ntimeros de topicos de 0

a 11 y de 13 a 17. siendo los intervalos més largos para los tres casos.

= La mayor parte de los patrones encontrados fueron érganos y como detalle,
la estructura 1 para los tres casos es muy similar, debido a que se encuentra
al centro y muy cerca del pecho, pero los elementos que contienen no son los

mismos.

= Juntando todos los casos hay un total de 6 patrones, es decir, hay caracteristicas
que se repiten y otras que solo le pertenecen a cada conjunto. En el apéndice
A se muestran otros 2 casos que tienen la peculiaridad de repetirse pero no son

estructuras como tal.



6 Conclusiones

Con el desarrollo anterior se puede llegar a las siguientes observaciones:

Generar archivos con una cantidad grande de descriptores resulta ser complicado, ya
que para lograrlo, la base de datos se debe disminuir. Sin embargo, una base de datos
pequena no se podria explotar de manera eficiente ya que la comparacion entre datos
se ve muy limitada por lo que debe existir un equilibrio.

Ese equilibrio se intent6 encontrar al hacer la base de datos un conjunto de 67,794
imégenes y al elegir tres valores diferentes de contrastThreshold que generarian una
cantidad distinta de descriptores y keypoints. Que al final minariamos de la misma
manera para ser comparados. De este resultado podemos decir que, la cantidad de
keypoints si provoca un cambio en el nimero de tépicos encontrados. Donde hay que
aclarar que el niimero de topicos no es igual a el nimero de estructuras, pero si existe
una mayor posibilidad de encontrarlas. Por esa razon y al tener una estructura mas,

se toma como el mejor valor de contrastThreshold 0.16.

Este programa logré identificar parecidos entre imagenes, ya que las estructuras
que se hallaron no siempre encerraron elementos iguales pero si parecidos. Como ejem-
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plo, fue la estructura uno que esta en el centro del torax y que se repite para los tres
casos. Siendo para dos casos, la arteria aorta y para el otro el ventriculo izquierdo.

Por otra parte, este programa también permitié encontrar igualdades entre imégenes,
por ejemplo, la estructura dos de la tabla 5.4, que corresponde a la camilla en la
que se coloca el paciente, se repite en varias imagenes. Esta estructura no tiene tanta
relevancia como las partes que pertenecen al cuerpo, pero permite observar que el

programa tiene mayor posibilidad de detectar puntos iguales en iméagenes.

Los elementos que tienen nombre en las imagenes, fueron identificados por ra-
di6logos. La mayoria fueron estructuras anatémicas como: la arteria aorta, nédulos,
ventriculo izquierdo, cuerpo vertebral y estructuras conocidas como de "vidrio des-
pulido". Este ultimo suele ser un indicador de neumonitis. A pesar de este resultado,
este algoritmo queda lejos de poder utilizarse como apoyo al dignostico para COVID.
Sin embargo, puede ser una introducciéon para un proyecto a futuro, donde la extrac-
cion de caracteristicas sea utilizando una red neuronal. La participaciéon un médico
radiélogo desde el principio puede ayudar a la especificacién de elementos necesarios

para un diagnoéstico y que el algoritmo pueda realizar busquedas especificas.



A Topicos y patrones

Los patrones y topicos encontrados por los 3 experimentos fueron los siguientes:

a. Marcas de tejido blando en los extremos superior e inferior izquierdo y derecho.
b. Deteccion de la parte central del torax muy cercana al pecho.

c. Deteccion de ramificaciones cerca de la parte central de torax.

d. Deteccion de zonas grises a los costados del centro del torax de gran tamano.
e. Deteccion de imégenes iguales.

f. Detecion de partes del cuerpo vertebral.

De manera general, la siguiente tabla muestra los topicos que se lograron destacar
para cada patron. En ella esta el nimero de topico seguido de un punto y del tépico
relevante. Como recordatorio el ntimero de tépicos es el que aparece en las tablas 5.3,
5.4y 5.5 de datos y experimentacion. Donde el color magenta corresponde a los datos
de la tabla 5.3, el color azul a los datos de la tabla 5.4 y el color verde a los datos de
la tabla 5.5

De lo anterior se obtienen las siguientes imagenes muestra:
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Estructura
Estructura

_Estructura

Estructura

Figura A.4: Ejemplos de d uno por cada valor de contrastThreshold



Figura A.5: Ejemplos de e uno por cada valor de contrastThreshold de 0.17 y 0.18

Estructura

Figura A.6: Ejemplos de f uno por cada valor de contrastThreshold
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Patron Topicos que corresponden a cada patron
a 3.1, 3.3, 4, 7,8, 10, 12.10, 2912.211, 8.6, 17.2, 2565.2449

4, 12, 36.15, 157.90, 3506.1967, 12.8, 29.21, 1754.1653,
b 1754.1453, 1754.1053, 25.21, 29.28, 30.25, 34.15, 83.55, 135.75,

1338.187, 2565.579

10, 12.4, 14.8, 14.11, 14.13, 16.6, 19.5, 19.12 28.13, 398.349,
) 3506.3054, 2912.2211, 2.1, 29.16, 30.9 40.38, 2565.2009

12.5, 14.5, 16.15, 17.4, 19.8, 28.7, 36.21, 36.29, 51.21, 56.9,

56.25, 157.78, 157.81, 157.89, 157.90, 157.40, 298.115, 398.389,
d 3506.1434,3506.854, 1754.453, 1754.253, 12.11, 13.7, 40.24,

40.14, 83.39, 1338.1357, 1338.1317, 2565.2459, 2565.1519,

2565.1499
e 12.2 29.2 2912.611, 23.0, 23.2, 1338.987, 2565.669

298.149, 398.69, 398.387, 12.7, 27.0, 29.10, 29.18, 9.6, 13.12,
f 14.11, 14.7, 2565.2559, 2565.2339, 2565.2299, 2565.2289,

2565.1939, 2565.1859, 2565.1879, 2565.1089

Tabla A.1: Tépicos que corresponden a cada patron.



W N O U W N

©

B Scripts y notebooks

Todos los Scripts y Notebooks de esta tesis fueron tomados del proyecto: Descu-
brimiento de estructuras en imagenes de galaxias con MinHshing, k.means y SIFT.
Realizados por Ricardo Garcia Garcia, Mayra Cid Oros y Jose Angel Guadarrama

Ramirez. Para méas informacién visitar el repositorio que aparece en [37].

Para correr el extractor.py se ejecuta la siguiente linea:

’python extractor.py SIFT Ruta_imagenes Ruta_archivo_genera\Nombre

B.1. Coédigo Extractor.py

#!/usr/bin/env python

# coding: utf-8

nnn

Exporta una lista (archivo pickle) que contiene los keypoints,
descriptores y nombre del archivo para cada imagen encontrada

ﬁgnel directorio.

import sys
import os.path as path

modulos_path = path.abspath(’../minIA’)
if modulos_path not in sys.path:
sys.path.append(modulos_path)

from utiles import lectura_img
from tqdm import tqdm

import argparse

import numpy as np

import cv2 as cv

import pickle
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parser = argparse.ArgumentParser()
parser.add_argument ("extr",
help=’Extractor’, choices=[’SIFT’, ’SURF’, ’DELF’])
parser.add_argument ("dir",
help=’Ruta del directorio de imagenes’)
parser.add_argument ("dir_output",
help="Ruta del archivo de salida’)
parser.add_argument ("-auto",
help=’Calculo de pardmetros automadtico’, action="store_true")

parser.add_argument (’-median_filter’,

help="Filtro de mediana’, default=False, type=bool)
parser.add_argument (’-median_value’,

help=’Valores Impares’, default=15, type=int)

parser.add_argument ("-threshold",

help=’Parametro de SURF’, default=100, type=int)
parser.add_argument ("-nOctaves",

help=’Parametro de SURF’, default=4, type=int)
parser.add_argument ("-nOctaveLayers",

help=’Parametro de SURF y SIFT’, default=3, type=int)
parser.add_argument ("-extended",

help=’Parametro de SURF’, default=False, type=bool)
parser.add_argument ("-upright",

help=’Parametro de SURF’, default=True, type=bool)

parser.add_argument ("-nfeatures",

help="Parametro de SIFT", default=0, type=int)
parser.add_argument ("-contrastThreshold",

help="Parametro de SIFT", default=0.18, type=float)
parser.add_argument ("-edgeThreshold",

help="Parametro de SIFT", default=10, type=float)
parser.add_argument ("-sigma",

help="Parametro de SIFT", default=1.6, type=float)

args = parser.parse_args()

)3

Se planea que todos los extractores implementen esta clase, para que
el cédiéo principal (main) no tenga modificaciones y funcione igual

independientemente del método de extraciém.
)y

class Extractor(object):
def calculoDescriptores(self, imagen):
raise NotImplementedError(’todas las subclases deben
sobrescribir’)
# [[ [x, y, size]l , [descriptor], [nombreArch] ] ....[]]

class Sift(Extractor):
def __init__(self, auto, nfeatures,
nOctavelayers, contrastThreshold, edgeThreshold, sigma):
if auto:

self.sift = cv.xfeatures2d_SIFT.create()
else:

self.sift = cv.xfeatures2d_SIFT.create(nfeatures,
nOctavelayers, contrastThreshold, edgeThreshold, sigma)

def calculoDescriptores(self, imagen):
kps, descs = self.sift.detectAndCompute(imagen,None)
keypoints = list()
for kp in kps:

keypoints.append([kp.pt[0], kp.pt[1], kp.size])
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B.1. CODIGO EXTRACTOR.PY

return {’keypoints’: keypoints, ’descriptors’:descs}

class Surf(Extractor):
def __init__(self, auto, threshold, nOctaves, nOctavelayers,
extended, upright):
if auto:
self.surf
else:
self.surf = cv.xfeatures2d.SURF_create(threshold,
nOctaves, nOctavelayers, extended, upright)

cv.xfeatures2d.SURF_create()

def calculoDescriptores(self, imagen):
kps, descs = self.surf.detectAndCompute (imagen,None)
keypoints = 1list()
for kp in kps:
keypoints.append([kp.pt[0], kp.pt[1], kp.size])
return {’keypoints’: keypoints, ’descriptors’:descs}

#Definicidén del tipo de extractor

if args.extr == ’SIFT’:
extractor = Sift(args.auto, args.nfeatures, args.nOctavelayers,
args.contrastThreshold, args.edgeThreshold, args.sigma)

elif args.extr == ’SURF’:
extractor = Surf(args.auto, args.threshold, args.nOctaves,

) args.nOctavelayers, args.extended, args.upright)

else:
#extractor = Delf()
pass

def main(args=args):
path_images = lectura_img(args.dir)
path_pickle = path.abspath(args.dir_output+’_’+args.extr+
) ] )
.pickle’)
descriptores = 1list()
pickle_file = open(path_pickle, ’wb’)
for imagen in tqdm(path_images):

if args.median_filter == True:
img = cv.imread(imagen, cv.COLOR_HSV2BGR)
image_gray = cv.cvtColor(img, cv.COLOR_BGR2GRAY)
img= cv.medianBlur (image_gray, args.median_value)
else:
img = cv.imread(imagen, cv.COLOR_BGR2GRAY)

nom_img = path.split(imagen) [1]
descs_img = extractor.calculoDescriptores(img)
if descs_img[’descriptors’] is not None:
descs_img[’name_img’] = nom_img
descriptores.append(descs_img)
pickle.dump(args, pickle_file, pickle.HIGHEST_PROTOCOL)

pickle.dump(descriptores, pickle_file, pickle.HIGHEST_PROTOCOL)
pickle_file.close(g

print(’jListo! ’ + args.extr)
if __name__ == ’__main__’:
main()

Para correr el codigo de cluster.py se ejecuta la siguiente linea:

python cluster.py SIFT Archivo_extractor Ruta_archivo_genera\Nombre
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B.2. Cluster.py

#!/usr/bin/env python

# coding: utf-8

Genera el vocabulario de palabras visuales

Entrada:
Archivo de descriptores originales (generado por el extractor)
Nimero de clusters a generar

Salida:

Archivo de descriptores clusterizados
nnn

import pickle

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.cluster import MiniBatchKMeans
import matplotlib.pyplot as plt

import argparse

parser = argparse.ArgumentParser()
parser.add_argument (’descriptors’,

help = ’Ruta del archivo generado por el extractor’)
parser.add_argument (’cluster’,

help = ’Ruta del archivo a generar’)
parser.add_argument (’Nclusters’, help = ’Nimero de clusters’,type=int

args = parser.parse_args()

def main(args):
with open(args.descriptors, ’rb’) as pickle_file:
params = pickle.load(pickle_file) #Parametros de extracidn
desc_imgs = pickle.load(pickle_file) #Lista de descriptores
b = [item[’descriptors’] for item in desc_imgs] #"Vectores

descriptores"

c = [item[’name_img’] for item in desc_imgs] #"Nombre de la
imagén "

#Longitud de cada vector descriptor

hi=[

for i in range(0,len(b),1):

hi.append(len(b[i]))
#Lista de descripores con sus n entradas
descriptores = b
de?E = np.array(descriptores)
J=
for D in desc:

for i in D:

J.append (i)

#Centroides y etiquetas de cada vector descriptor
print ("\nDatos cargados correctamente, iniciando

clusterizacién...\n")
kmeans = MiniBatchKMeans(n_clusters=args.Nclusters,

init=’k-means++’,

n_init=10, max_iter=300, to0l=0.0001 ).fit(J)
centroids = kmeans.cluster_centers_
etiquetas = kmeans.labels_
la = kmeans.predict(J)
#Suma de las longitudes de los vectores
laSuma = O

nu=[]
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for i in hi:
laSuma = laSuma + i
nu.append (laSuma)

#3e le agrega el 0 a la lista

nu.insert(0,0)
#Etiquetas agrupadas por por vector descriptor

(listas de etiquetas)

lab=[]

for i in range(0,len(nu)-1):
lab.append(etiquetas[nuli] :nuli+1]])

# Cambiamos el tamafio del arreglo anterior

my_array= np.array(lab)

§00=my_array.reshape((len(lab),1))

Agregamos los nombres al arreglo
cool=np.insert(poo, poo.shapel[1], np.array((c)), 1)
#Formato en pandas
labels=pd.DataFrame (cool)

#Se guarda en un archivo pickle
with open(args.cluster, ’wb’) as pickle_file:
pickle.dump(labels, pickle_file)

main(args)

B.3. SMHdocument.py

Para correr el codigo de SMHdocument.py se ejecuta la siguiente linea:

python SMHdocument.py FRECUENCY Archivo_extractor Archivo_cluster
Ruta/Nombre_nuevo

#!/usr/bin/env python

# coding: utf-8

)

Obtiene el documento necesario para SMH, asiciando el ID de cada
imagen con los ID’s de los descriotores (centroides) de la imagen.

Entrada:
Archivo de descriptores originales (generado por el extractor)
Archivo de descriptores clusterizados

Salida:

Documento de entrada para SHM
)

import pickle

import pandas as pd

import numpy as n

from collections import Counter
from tqdm import tqdm

import argparse

parser = argparse.ArgumentParser()

parser.add_argument ("magnitude", help=’Selecciona la magnitud asociads
a los indices de la imagen’,

choices=[’FRECUENCY’, ’WEIGHT’])

parser.add_argument("original”, help="Ruta del archivo de
descriptores originales’

1
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parser.add_argument ("cluster", help=’Ruta del archivo de
descriptores clusterizados’)

parser.add_argument ("document_name", help=’Ruta y nombre del archivo
a crear’)

args = parser.parse_args()

def %enDocumentFrecuency(desc_imgs,images_descr):
nn

En cada imagen, toma cada descriEtor de la imagen y cuenta el

nimero de veces que aparece en &
nmn

with open(args.document_name, ’w’) as file:
img = 0
for descr in tqdm(images_descr[0]):
cnt_caract = Counter(descr)

row = str(len(cnt_caract))
for car in sorted(cnt_caract.keys()):

row+= ’ ’+ str(car) +’:’+str(cnt_caract[car])
file.write(row+’\n’)
img+=1

def %enDocumentWeight(desc_imgs,images_descr):

En cada imagen, toma cada descriptor de la imagen y mide el

tamafio asociado ) ) )
a cada uno de ellos, si se repiten los descriptores suma ambos

tamafios.

with open(args.document_name, ’w’) as file:
#0btiene lista de KP para cada descriptor
img_keypoints = [x[’keypoints’] for x in desc_imgs]
img_centroides = list(images_descr[0])

for centroides, keypoint in tqdm(zip(img_centroides,
img_keypoints),
total=len(img_centroides)):
#Diccionarios con Centroide, peso en O
img = (dict( (cent, 0) for cent in set(centroides)))
for cent, kp in =zip(centroides, keypoint):
img[cent] += round(kp[2]) #Incrementa el tamafio

row = str(len(img))+"
"+str(img) .replace(", "," ").replace(": ",":")[1:-1]
file.write(row+’\n’)

def main(args):
with open(args.original, ’rb’) as file_original:
args_info = pickle.load(file_original)
desc_imgs = pickle.load(file_original)
with open(args.cluster, ’rb’) as file_cluster:
images_descr = pickle.load(file_cluster)
#Verificacidén de simetria, no ejecutar si no son simétricos
if (len(images_descr) != len(desc_imgs)):
print ("\nLos indices estan desfasados, verificar la

cardinalidad")

print("Cluster: " + str(len(images_descr)))
print ("Original: " + str(len(desc_imgs))+"\n")
exit()
rint ("\nArchivos cargados correctamente, generando archivo...")
p g g

1f args.magnitude == ’FRECUENCY’:
genDocumentFrecuency(desc_imgs,images_descr)
else:
genDocumentWeight (desc_imgs, images_descr)
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main(args)

B.4. Archivo inverso

Para obtener el archivo inverso se ejecuta la siguiente linea:

smhcmd ifindex Archivo_generado_por_SMHdocument.py Archivo_nuevo_terminacién_.ifs

B.5. Minado del archivo inverso

Para el minado con diferentes valores de los parametros r y 1 con r € [2,10] y

[ €10,9,000] se ejecuta la siguiente linea:

smhcmd discover -r 2 -1 1000 Archivo_generado_SMHdocument.py Archivo_nuevo_+.models

B.6. Notebook visualizacién.ipynb

El siguiente codigo se realiza en notebook

1° Celda

import sys

from os import path, mkdir, listdir, chdir, path
import pickle

import cv2 as cv

import ipywidgets as widgets

from ipywid%ets import interact, interact_manual
import matplotlib.pyplot as plt

from skimage import io

import pandas as pd

import numpy as nE

from IP{thon.dis ay import display

from PIL import Image

modulos_path = path.abspath(’../minIA’)
if modulos_path not in sys.path:
sys.path.append(modulos_path)

from utiles import lectura_img
import random

random.seed (42)
from collections import Counter
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2° Celda

#Recibe lista de keypoints de una imagen, crea los objetos KP
de openCV
def genKeyPoints( kp_img ):
keypoints = list()
for kp in kp_img:
keyEoints.append(cv.KeyPoint(kp[O], kp[1], kpl[2]))
return keypoints

3° Celda

Visualizacién topicos

El siguiente codigo carga los toépicos y elementos de la figura

para mostrar los archivos; seleccionar de la primera caja de opciones
el archivo de minado y oprimir el botdén: "run interact', por ejemplo:
index_size_inv_full_dataset_v2_SIFT.r411000000009.models

4° Celda

Q@interact_manual

def load_topicos(
topics_path=[(file,path.join("/media/working/radiografias
/minhashing/16
/",file))
for file in listdir("/media/working/radiografias/minhashing/16/")
if file.endswith(".models")],
centXimg=’/media/working/radiografias/descriptores/16
/dataset_cluster’,
descr_kp=’/media/working/radiografias/descriptores/16
/dataset16_ext67_SIFT.pickle’,
image_dir=’/media/working/radiografias/imagenes/2A_images
/dataset’):
global topics
global len_topics
global images_descr
global desc_kp
global etiquetas
global dir_out
global dir_img
global topics_lenght

topics = open(topics_path, ’r’)

topics= topics.readlines()

topics_lenght=[]

for line in topics:
centroides = line.strip().split() [1:]
centroides = [ int(cent.split(’:’)[0]) for cent in centroides]
topics_lenght.append(len(centroides))

len_topics=len(topics)

pickle_file = open(centXimg,’rb’)
images_descr = pickle.load%pickle_file)
pickle_file.close()

pickle_file = open(path.abspath(descr_kp), ’rb?’)
args = pickle.load(pickle_file)
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desc_kp = pickle.load(pickle_file)
pickle_file.close()

dir_img=image_dir

print (*#Topics: ’+ str(len_topics))
print (°’Model name:’,topics_path)

65

5° Celda

def indicesTopicos (centroides, images_descr,threshold=0.7,
threshold2=0.7, binary=True):tam_cents = len(centroides)
centroides_= centroides
img_index = 0
images = 1ist(Q)
for idesc,descrp in enumerate(images_descr[0]):
descp_ = dict([(ic,1i)
for i,ic in enumerate(descrp)])
key_points= [desc_kplidesc] [’keypoints’] [kp]
for kp in [ descp_[ic] for ic in descrpl]
keypoints_ = genKeyPoints(key_points)
new_descrp=Counter ()
for i,curKey in enumerate(keypoints_):
if descrpl[i] in new_descrp:
new_descrp[descrpl[i]]+= np.int(curKey.size)+1
else:
new_descrpldescrpl[i]] = np.int(curKey.size)+1
if binary:
new_descrp=Counter (new_descrp.keys())

inter=centroides_ & new_descrp
overlap=sum(inter.values())
/min(sum(centroides_.values()),sum(new_descrp.values()))

if overlap >= threshold and sum(inter.values()) >= threshold2:

images.append((img_index, [ (descp_[icl,v) for ic,v
in inter.items()],
overlap))

#0verlaping

#max_ = round( min(tam_descp, tam_cents)*.30 )

#Requiere un 30%
#posc_index = 0
#posc = 1list()

#for cent in descrp:

# if cent in centroides:

# posc.append (posc_index)

# posc_index += 1

#if len(posc) > max_ : #No puede ser >= porque max_

puede ser cero

# images.append((img_index ,posc))
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#Afiade una tupla, del indice de la imagen y los indices
de los KP
img_index += 1

return images

6° Celda

Ver contenido de tépico (opcional)

Seleccionar el tdépico para ver el contenido, id de cluster y pesos

7° Celda

Q@interact_manual
def inspect_topicos(Topics=[(£"{i} [size {z}]",i) for i,z in
zip(range(len_topics),
topics_lenght)], binary=True):
global lista_imgs
global num_topic
global name_images

num_topic= Topics
centroides = topics[Topics].split() [1:]
centroides = Counter(dict([ tuple(int(x) for x in
cent.split(’:’)) for cent in centroides]))
if binary:
centroides = Counter(centroides.keys())
for c,v in centroides.items():
print (£"{c}:{v}")
print (’#Len topic: ’+str(len(centroides)))
print (’#Mass topic: ’+str(sum(centroides.values())))

&° Celda

Elegir topico

Este cdédigo permite elegir el toépico, el nimero de imédgnes dénde
buscar el cdédigo y el threshold a usar para considerar que un tépico
esta presente o no en la imagen (topicos con nlimeros pequefios usar
1.0)

Selecionar el tdépico de la caja de opciones, poner el numero

de imégenes al méximo, ajustar el threshold, si el archivo de minado
seleccionado incluye en su nombre size desmarcar el checkpoint

de binany; no moverle a la masa.

Oprimir el botén de "run interact".
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9° Celda

@interact_manual
def choose_topicos(Topics=[(f"{i} [size {z}]",i) for i,z in

zip(range(len_topics),
topics_lenght)],
num_imgs= (0, int(len(images_descr)/1), 5),
threshold = (0.001, 1.0, 0.01),
mass = 0,
binary=True) :
global lista_imgs
global num_topic
global name_images

num_topic= Topics
centroides = topics[Topics].split() [1:]
centroides = Counter(dict([ tuple(int(x) for x in cent.split(’:?)
for cent in centroides]))
if binary:
centroides = Counter(centroides.keys())
lista_imgs = indicesTopicos (centroides, images_descr[0:num_imgs],
threshold=threshold, threshold2=mass, binary=binary)

imgs_index=[imgs[0] for imgs in lista_imgs]

aux=0

name_images=[]

for ii,i in enumerate(imgs_index):
imagen = path.abspath(dir_img + desc_kp[i] [’name_img’])
name_images.append((desc_kp[i] [’name_img’],aux,1i,
lista_imgs[ii] [1],lista_imgs[ii] [2]))
aux+=1

print (’#Images: ’+str(len(lista_imgs)))
print (’#Len topic: ’+str(len(centroides)))
print (*#Mass topic: ’+str(sum(centroides.values())))

10° Celda

Visualizando ejemplos del tépico

Se muestran ejemplos de imédgenes que contiene el tdpico seleccionado
en la parte anterior

11° Celda

plt.rcParams["figure.figsize"] = (10,5)
plt.rcParams[’figure.dpi’] = 160
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@interact
def show_images_per_topic(img=[(aux, (img,aux,i,v,0)) for img,aux,
i,v,o0 in name_images],binary=True):
img,aux,i,v,o=img
if aux-5 < O:
aux=>b
if aux+5 > len(name_images):
aux=len(name_images)-5
min_=max (0, aux-5)
max_=min(len(name_images) ,aux+5)
fig, axs = plt.subplots(2,5)
for ii in range(min_,max_):
img,aux,i,vals,overlap=name_images[ii]
imagen = path.abspath(path.join(dir_img, img))
img = cv.imread(imagen,cv.IMREAD_GRAYSCALE)
key_points= [desc_kp[i] [’keypoints’] [kp] for kp,v in vals]
keypoints = genKeyPoints(key_points)
for j,curKey in enumerate(keypoints):
x=np.int (curKey.pt [0])
y=np.int (curKey.pt[1])
if binary:
size=np.int (curKey.size)
else:
size=vals[j][1]
img=cv.circle(img, (x,y),size,color=(255,0,0),
thickness=3, lineType=0, shift=0)

x=ii-min_

y=x%5

x=int (x/5)

axs[x,y] .set_yticklabels([])

axs[x,y] .set_xticklabels([])

axs[x,y] .set_xlabel (f’{ii}, {overlap:0.3}, #{i}’)
axs[x,y] .imshow(img, cmap = ’gray’) # Checar como cambiar
el color

12° Celda

Ver una imagen

Este cddigo permite seleccionar una imagen y ver los tdpicos
presentes en esa imagen.

Se escribe un nimero, se deteminar un threshold, no mover a la mass.
S1 se quiere que aparezca el numero del tépico dejar seleccionado
text,

si el archivo de minado tiene size quitar la seleccion de binary,
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oprimir "run interact"
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13° Celda

Q@interact_manual
def choose_topicos(image=str(random.choice(range(l,len(images_descr))

),

threshold = (0.01, 1.0, 0.01),
mass= O,
text=True,binary=True) :

global lista_imgs

global topics

global name_images

global images_descr

cmap=plt.get_cmap("hsv")

descrp=images_descr.iloc[int (image)] [0]
descp_ = dict([(ic,i) for i,ic in enumerate(descrp)])
img=images_descr.iloc[int (image)] [1]
key_points= [desc_kp[int(image)] [’keypoints’] [kp]
for kp in [ descp_[ic] for ic in descrpl]
keypoints_ = genKeyPoints(key_points)
new_descrp=Counter ()
for i,curKey in enumerate(keypoints_):
if descrp[i] in new_descrp:
new_descrpldescrp[i]]+= np.int(curKey.size)+1
else:
new_descrpldescrpl[i]] = np.int(curKey.size)+1
descrp = new_descrp
if binary:
descrp = Counter(descrp.keys())
tam_descp = len(descrp)
topics_in_image= []

imagen = path.abspath(path.join(dir_img,img))

img = cv.imread(imagen)

gray=img

keypoints=[]

for itopic, topic in enumerate(range(len(topics))):
color=tuple(int(c*256) for c in cmap(topic/len(topics))[:3])
centroides = topics[topic].split()[1:]
centroides = Counter(dict([ tuple(int(x) for x in

cent.split(’:?))
for cent in centroides]))
if binary:
centroides = Counter(centroides.keys())

inter=centroides & descrp
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overlap=sum(inter.values())/min(sum(centroides.values()),
sum(descrp.values()))

if overlap >= threshold and sum(inter.values()) >= mass:
key_points= [(desc_kp[int(image)] [’keypoints’] [kp],v)
for kp,
v in [ (descp_[icl,v) for ic,v in inter.items()]]
keypoints_ = genKeyPoints([x for x,y in key_points])
for i,curKey in enumerate(keypoints_):
x=np.int (curKey.pt [0])
y=np.int (curKey.pt[1])
if binary:
size = np.int(curKey.size)
else:
size =key_points[i] [1]
gray=cv.circle(gray, (x,y),size,color=color,
thickness=1, lineType=0, shift=0)
if text:
gray=cv.putText (gray,f"{topic}", (x,y),
cv.FONT_HERSHEY_SIMPLEX ,0.3,color,1, cv.LINE_AA)
topics_in_image.append((itopic,overlap,sum(inter.values()
sum(centroides.values()) ,sum(descrp.values())))

plt.imshow(gray, cmap=cmap)
topics_in_image = sorted(topics_in_image, key=lambda tup: tupl[1])
for i,o,inter,cen,im in topics_in_image:

print(£"#{i}: {0:0.3} = {inter}/min({cen},{im})")
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