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RESUMEN

Este trabajo trata de la deteccion de anomalias (lesiones) en imagenes de tomografia
computarizada de cerebro. Existen varios trabajos reportados donde se emplean otras
modalidades de adquisicion de imagenes, sin embargo en el caso de la tomografia
computarizada no hay mucho, a pesar de ser una modalidad ampliamente usada y extendida
en la actualidad. En esta investigacion se propone un algoritmo que combina clasificadores
basados en vectores de rasgos y medidas para histogramas, los cuales preclasifican los
bloques en la imagen obtenidos con una ventana deslizante. Luego, el calculo de una
distancia robusta dentro de cada clase, decidid si habia anomalias o no. En la evaluacion del
desempefio del sistema se empled, como estandar de oro, imagenes anotadas manualmente
por especialistas médicos. Adicionalmente, se propone una medida de similitud para este
proposito, que maneja adecuadamente el desbalance en los datos. El detector requiere
refinamientos posteriores para una mejor deteccion, que tomen en cuenta el tamafio, forma
y composicion de las regiones solidas preclasificadas. Los resultados de este trabajo pueden
emplearse para encontrar imagenes con anomalias en extensas bases de datos, para asistir a

especialistas, en algoritmos de compresion de imagenes, entre otros.
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CAPITULO 1. DETECCION DE ANOMALIAS EN IMAGENES MEDICAS

INTRODUCCION

La deteccion de anomalias (DA) puede ser vista como el proceso de encontrar muestras
inconsistentes dentro de un conjunto de datos determinado. Los conceptos de la DA han
sido aplicados en muchos estudios de analisis de iméagenes médicas. En estos casos, se trata
de encontrar anomalias asociadas a varias partes del cuerpo como pueden ser hemorragias,
fracturas, sangramientos, tumores, etc. En dichos estudios suelen emplearse varias
modalidades de adquisicién de imagenes como son la resonancia magnética (RM), los

rayos X, la tomografia computarizada (TC), entre otras.

Actualmente, se sigue mejorando la tecnologia de adquisicion y cada vez mas se incorporan
nuevos algoritmos a estos equipos con el proposito de asistir al personal médico. Los
algoritmos DA no son la excepcion, y estos pueden ayudar a los especialistas a encontrar,
de una forma maés rapida y segura, determinado tipo de lesiones en las imagenes obtenidas
de los pacientes. Adicionalmente, estos algoritmos pueden ser empleados en la clasificacion
de enormes bases de datos para obtener imagenes Utiles para la investigacion y la
imparticion de docencia. En el campo de la telemedicina, pueden emplearse algoritmos DA
para preservar regiones de interés clinico, y compactar el resto de la imagen a una tasa de
compresion elevada y con pérdidas, lograndose asi archivos mas pequefios y adecuados

para almacenar y transmitir por redes con anchos de banda limitados.

La presente investigacion trata de la DA en imégenes de cerebro obtenidas mediante la
modalidad TC. A diferencia de los abundantes trabajos existentes en la DA empleando
otras modalidades de adquisicion, como por ejemplo la RM, no hay mucho trabajo
realizado en el caso de la modalidad TC. La modalidad RM es méas adecuada que la TC

para encontrar determinadas lesiones en el cerebro, sin embargo existen varios casos en que
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esta no puede ser empleada. Adicionalmente, la modalidad TC se encuentra més difundida
y es més barata que los sistemas RM.

En este trabajo se proponen algoritmos para detectar anomalias en imagenes de TC axiales
de cerebro. Se parte de un conjunto de imagenes recolectadas en el Hospital Universitario
Arnaldo Milian Castro y anotadas a mano por especialistas de este centro, empleando un
software desarrollado por el autor. De las imé&genes se extraen regiones de tejidos sanos las
cuales se usan para crear un modelo de lo que se considera normal (modelo de fondo)
obteniendo varias clases ‘normales’. Con las imagenes anotadas y las regiones sanas
extraidas se conforma un estandar de oro para probar los algoritmos DA. Fue necesaria esta
etapa, debido a la carencia de un estandar de oro en este dominio.

El algoritmo DA propuesto, divide la imagen de entrada en varios blogues que se solapan
entre si. Luego, se combinan dos clasificadores, uno basado en rasgos y otro basado en
distancias para histogramas con el objetivo de preclasificar estos bloques. Seguidamente, en
cada una de las clases obtenidas se aplica una distancia robusta y se encuentran los bloques
mas alejados dentro de cada clase, siendo estos considerados como anomalias. Por Gltimo,
se comparan los resultados obtenidos por el sistema con las anotaciones realizadas por los
especialistas, aplicando algunas medidas de similitud. Esto permite comprobar cuan
efectivo son los clasificadores, los rasgos y distancias empleados, en la deteccion de las

anomalias. En este trabajo se propone una distancia para tal fin.

Objetivo general:

Elaborar un algoritmo para la deteccion de anomalias en imégenes de tomografia
computarizada de cerebro, combinando clasificadores basados en vectores de rasgos y

medidas para histogramas, empleando Matlab.
Objetivos especificos:

¢ Implementar funciones en Matlab para la extraccion de rasgos, distancias y medidas

basadas en histogramas para la deteccién de anomalias en imagenes.

e Crear estandar de oro para evaluacién de algoritmos de deteccion de anomalias en

imagenes de tomografia computarizada de cerebro.
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e Evaluar combinaciones de rasgos, distancias y medidas basadas en histogramas para

la deteccion de anomalias en imagenes de tomografia computarizada de cerebro.

Hipétesis:
Si se emplean y combinan clasificadores basados en vectores de rasgos y medidas para

histogramas, entonces se pueden detectar anomalias en imagenes de tomografia axial

computarizada de cerebro.

Organizacion del informe

Este informe de investigacion se estructura en introduccion, capitulario, conclusiones y

recomendaciones, referencias bibliograficas y anexos.

En la introduccion se expone brevemente la importancia y actualidad de la deteccidn de
anomalias en im&genes médicas, la carencia de estandares de oro en esta rama,
principalmente en las iméagenes de tomografia computarizada de cerebro y la necesidad del

desarrollo y mejora de algoritmos en esta area.
El trabajo consta de 3 capitulos y el contenido de cada uno de ellos es el siguiente:

Capitulo 1: Este se titula Deteccién de Anomalias en Imagenes Médicas y en €l se realiza
un estudio del estado del arte del tema, de los métodos y algoritmos empleados para ello y

de la evaluacion de los mismos.

Capitulo 2: Se llama Algoritmos para la Detecciébn de Anomalias en Iméagenes de
Tomografia Computarizada de Cerebro y en él se describe la creacion de un estandar de
oro, a partir de imagenes médicas de tomografia axial computarizada de cerebro anotadas
por un personal médico especializado. Se describe ademas el desarrollo de un algoritmo de
deteccién de anomalias en las imagenes mencionadas y se propone una medida de

desempefio para la evaluacion del mismo.

Capitulo 3: Resultados y Discusion, este muestra los resultados alcanzados por el

algoritmo propuesto en el capitulo dos y valiosas observaciones alrededor de los mismos.
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En los anexos, se muestran tablas con las expresiones matematicas para el calculo de rasgos
y medidas basadas en histogramas, empleadas en la deteccion de anomalias en imagenes

médicas.
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CAPITULO 1. DETECCION DE ANOMALIAS EN IMAGENES
MEDICAS

En este capitulo se define en qué consiste la deteccion de anomalias, haciendo énfasis en el
dominio de las imagenes de tomografia computarizada de cerebro. Se presenta una revision
bibliogréafica acerca de las técnicas empleadas actualmente en la deteccion de anomalias.
Por ultimo, se explica el uso de un estandar de oro y de medidas de desempefio para la

evaluacion de los algoritmos de deteccidn de anomalias.

1.1 Deteccion de anomalias

En términos generales, la deteccién de anomalias (DA) puede ser considerada como el
proceso de detectar una pequefia fraccion de un conjunto de datos, la cual difiere, en algun
sentido, de la tendencia global o el patron definido en dicho conjunto. El objetivo de un
detector de anomalias puede ser visto como la identificacién de las muestras mas inusuales
en los datos, sin tener informacion a priori de sus propiedades, a no ser que son raras y que

tienen baja probabilidad de ocurrencia.

El problema DA es usualmente referido, dependiendo del escenario (dominio), como
deteccidén de eventos raros, deteccion de novedad, deteccion de outliers, deteccion de
intrusion o deteccion de defectos, entre otros. De estos, deteccion de anomalias y deteccion

de outliers son los términos mas comunmente usados, algunas veces intercambiables.

La importancia de la DA se debe al hecho de que las anomalias en los datos se traducen en
informacién significativa (con frecuencia critica) procesable en una amplia variedad de

dominios de aplicacion. Por ejemplo, una patron de trafico anomalo en una red de
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computadoras podria significar que una computadora esta enviando informacion sensible a
un destino no autorizado (Ertoz et al., 2004). Una imagen de resonancia magnética (RM)

anomala puede indicar la presencia de tumores malignos (Spence et al., 2001).

La DA es ampliamente usada en una gran variedad de aplicaciones tales como deteccion de
fraudes con tarjetas de crédito, deteccion de intrusion en redes de computadoras, deteccion
de fallas en sistemas de seguridad criticos, vigilancia militar de las actividades enemigas,
etc. Ademas, los conceptos de la DA han sido aplicados a numerosos estudios de la
imaginologia médica para encontrar anomalias asociadas a varias partes del cuerpo,
empleando para ello varias modalidades de adquisicion (ver Figura 1.1). La mayor parte de
los estudios reportados han tratado de la deteccion de tumores en mamografias digitales
(De Santo, 2003; Astley, 2004; Huang, 2004; Selvi, 2005; Wei, 2005; Peng, 2006;
Chiracharit, 2007; lkedo, 2007; Karnan, 2007), imagenes de tomografia computarizada
(TC) de pulmédn (Minhas, 2005; Sluimer, 2006), e imagenes RM de cerebro (Chen, 1999;
Gering, 2003; Prastawa, 2004; Lee, 2005; Benamrane, 2006; Menze, 2006; Shinkareva,

2006; Bouix, 2007; Ekin, 2007), aunque pueden mencionarse muchos mas.

[N

Figura 1.1. Imagenes médicas usadas en la deteccion de anomalias.

Por su naturaleza, las anomalias no permiten una definicion positiva de sus propiedades,
haciendo dificil una formulacién general del problema. La mayor parte de los enfoques, por
el contario, usan una definicién negativa: las anomalias son muestras que no se ajustan a la
regla o modelo de lo que es normal. Esto ha conducido a un gran grupo de detectores de

anomalias que se basan en algun tipo de modelo matematico o descripcidon que caracteriza
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los datos de interés. Los datos que se ajustan a la descripcion, de acuerdo con algun criterio,
son considerados normales; aquellos que no se ajustan al modelo son considerados
anomalos. Este enfoque de DA se adapta de manera natural a la forma en que los
especialistas reconocen las anomalias en las imagenes médicas. Estos estan familiarizados
con la anotomia sana y la forma en que esta es representada en una modalidad de imagenes
especifica; por lo tanto, pueden reconocer facilmente cualquier lesiébn mostrada en la

imagen, comparandola con las zonas sanas que la rodean.

A pesar de la aparente simplicidad del enfoque descrito con anterioridad, existen muchos

factores que lo hacen muy desafiante (Chandola et al., 2007):

e Definir una regién normal que englobe todos los posibles comportamientos normales

puede resultar dificil.

Las fronteras entre las regiones normales y anémalas con frecuencia son imprecisas.
Asi una observacién anémala puede estar muy pegada al limite y ser confundida

con una regioén normal y viceversa.

La nocidn exacta de anomalia es diferente para distintos dominios de aplicacion y

cada uno de estos impone requerimientos y restricciones.

La disponibilidad de datos etiquetados (marcados como que pertenecen a una clase)
para el entrenamiento y prueba es con frecuencia una de las cuestiones mas dificiles

de lograr.

Los datos pueden contener ruido con un comportamiento similar a las anomalias y

este puede ser dificil de distinguir y eliminar.

Debido a los retos anteriormente expuestos, el problema DA, en su forma mas general,
no es facil de resolver. De hecho, la mayoria de las técnicas existentes simplifican el
problema enfocandose en una formulacion especifica. La formulacién esta influenciada
por varios factores como la naturaleza de los datos, la disponibilidad de datos

etiquetados, tipo de anomalias a detectar, etc.
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1.2 Deteccion de anomalias en imagenes de tomografia computarizada de cerebro

A diferencia de las abundantes investigaciones en la DA en imagenes de RM de cerebro
(Chen, 1999; Gering, 2003; Prastawa, 2004; Lee, 2005; Benamrane, 2006; Menze, 2006;
Shinkareva, 2006; Bouix, 2007; Ekin, 2007), no hay mucho trabajo realizado en el caso de
la DA en imégenes TC de esta parte del cuerpo humano. Actualmente, la modalidad RM es
mas sensible que la modalidad TC para diferenciar los tejidos blandos. En general, la RM
supera a la TC en la deteccion de lesiones en el cerebro tales como los tumores, sin
embargo la TC es mejor para la deteccion de calcificaciones, hemorragias y detalles de
partes Oseas. La TC es muy util en el diagnostico de accidentes cerebro-vasculares,
hemorragias intracraneales, y para la evaluacion de fracturas faciales y de craneo. La TC
puede remplazar a la RM cuando esta Ultima estd contraindicada: pacientes
semiconscientes, incapaces de permanecer inmdviles, pacientes con claustrofobia, o
pacientes que portan implantes metalicos. La TC es mas barata y estd mas extendida que
los sistemas de imagenes de RM. Por consiguiente, el esfuerzo en detectar anomalias en

imagenes de TC de cerebro queda plenamente justificado.

Los sistemas modernos de TC proporcionan imagenes con 4096 niveles de gris, que
representan diferentes niveles de densidad (dados en Unidades Hounsfield, UH),
establecido a 0 UH para el agua y -1000 UH para el aire. En la Figura 1.2 se muestra la
representacion de tonos de gris de diferentes tejidos en una imagen DICOM (Digital
Imaging and Communication in Medicine) de 12 bits y sus correspondientes densidades
(ajustes ventana/nivel, en UH). La imagenes TC de cerebro insertadas muestran los
pardmetros de escala por defecto para TC (0 £ 2000/2 UH (nivel + ventana/2), arriba) y
ajustes ventana/nivel reescalados (a los 256 niveles del monitor) para materia cerebral (35 +
70/2 UH, derecha) y para analisis de huesos (800 + 2000/2 HU, izquierda) en un escaner
TC multicorte, Philips ‘Brillance 40°.
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Niveles Densidad (UH) Tejidos
de gris
4000 F 3 =000F
3500 1 2500+
3000 ¢ 4 2000
2500k A 1500 Hueso
Hueso
2000 1000+ de alta
densidad
1500 500+
Sangre vieja _
1000 0 —Aqua =angre— Cerebiro
500 500 —_—
Pulmones
0 -1000L  Adre

Figura 1.2. Representacion de tonos de gris de diferentes tejidos en una imagen DICOM de
12 bits.

Las distintas modalidades producen imagenes muy diferentes para la misma estructura.
Aun cuando tengan una apariencia similar, las imagenes de rayos X/TC y de RM, tienen
diferentes niveles de grises para representar un tejido determinado, como se observa en la
Tabla 1.1. Imagenes de rayos X/TC brillantes se asocian a tejidos de alta densidad (alta
atenuacion de los rayos X), y las imagenes oscuras se asocian a tejidos de baja densidad
(Mdller, 2005; Messmer, 2006; Sluimer, 2006).

Tabla 1.1. Representacion de tejidos normales y anomalias en diferentes modalidades de

adquisicion de imagenes.

Estructura Modalidad de adquisicion de imagenes
Normal/ Densidad
anomalia Tejido aproximada Rayos X /TC RM T1 RM T2
(UH)
Aire -1000 Muy oscuro Muy Muy
Normal
0scuro 0scuro
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Hueso de alta > 250 Muy claro Muy Muy
densidad oscuro oscuro
Grasa -90+10 Oscuro Claro Claro
Agua 05 Oscuro Oscuro Claro
Materia cerebral 35+35 Intermedio Intermedio | Intermedio
Sangramiento o | 55 + 5 (fresca)
hemorragia Claro Claro Claro
9 80 + 10 (vieja)
Anomalia Infarto Oscuro Oscuro Claro
Oscuro (si no
Tumores Oscuro Claro

esta calcificado)

1.3 Métodos de deteccién de anomalias

1.3.1 Casos especiales

En algunos casos la estrategia DA no es conscientemente aplicada y aparece asociada a

otra técnica. La DA en el caso de las imagenes médicas puede ser vista como un caso

especial de:

e Clasificacion (generalmente con solo dos clases: normal y anomalia) (De Santo,
2003; Pokrajac, 2005; Selvi, 2005; Spinosa, 2005; Menze, 2006; Shinkareva, 2006;

Strzelecki, 2006; Bouix, 2007). La clasificacion generalmente incluye una etapa de

preprocesamiento, extraccion de rasgos, Y el clasificador en si. Debe resaltarse que

los algoritmos tipicos de clasificacion no son adecuados para tratar con el

desbalance de los datos (la clase normal es mucho méas abundante que la poco

frecuente clase anomalias) en la mayor parte de los problemas DA, pero pueden

asistir en alguna etapa para preclasificar los tejidos normales. La aplicacion de DA,

requiere que el clasificador actie como un detector en lugar de un clasificador.
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e Segmentacion (segmentacion de regiones andmalas en una imagen) (Van Leemput,
2001; Gering, 2003; Zhou, 2003; Huang, 2004; Prastawa, 2004; Lee, 2005;
Ségonne, 2005; Bertelli, 2006; Strzelecki, 2006; Bouix, 2007; Huang, 2007
Montgomery, 2007). La segmentacion de imagenes combina los métodos de
reconocimiento y de delineacion. Las computadoras son mas adecuadas para la
delineacion, superando a los humanos en especificar la extension espacial de una
region anomala. Por ejemplo, los sistemas modernos de imaginologia médica
pueden manipular iméagenes con 4096 niveles diferentes, pero los monitores pueden
representar 256 tonos y el ojo humano solo discrimina 20 de estos (Hofer, 2001).
Sin embargo, los humanos pueden reconocer las regiones andémalas de manera
natural, debido al conocimiento global previo, mientras que las computadoras fallan

con frecuencia (Gering, 2003).

e Recuperacion de imagenes basada en el contenido (recuperacion de iméagenes
andmalas de una base de datos, y, al mismo tiempo, recuperacion de los bloques
locales que muestran signos andémalos del conjunto completo de bloques de la
imagen) (Mdller, 2004; Deselaers, 2005; Lehmann, 2005; Hersh, 2006; Xu, 2006).
La creacion de bases de datos conteniendo casos normales podria ser usada para
comparar la distancia de un nuevo caso con los existentes, haciendo una
recuperacion por disimilitud en lugar de una recuperacion por similitud (Mdller,
2004).

La mineria de im&genes médicas y el descubrimiento de conocimiento en bases de datos
(KDD) (Lehmann, 2005; Margineantu, 2005; Peng, 2006), asi como la deteccion de
outliers (Van Leemput, 2001; Prastawa, 2004; Rousseeuw, 2006) pueden ser aplicadas para
detectar anomalias. La DA puede complementar o ser complementada por otras técnicas.
No obstante, la DA tiene sus propia fundamentacion, basada en la estadistica (Markou y
Singh, 2003a), redes neuronales (Markou y Singh, 2003b), machine learning, mineria de
imagenes y KDD (Hodge, 2004; Margineantu, 2005).
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1.3.2 Métodos estadisticos

Los métodos estadisticos, que modelan los datos basados en sus propiedades estadisticas,
abarcan las técnicas paramétricas y no paramétricas. Los métodos paramétricos asumen que
las distribuciones de los datos son gaussianas, caracterizadas por su media y covarianza.
Estos métodos comprenden la mezcla de gaussianas (Gaussian mixture modeling, GMM),
los modelos ocultos de Markov (Hidden Markov models, HMM), los campos aleatorios de
Markov (Markov random fields, MRF) (Van Leemput, 2001; Gering, 2003; Selvi, 2005),
los campos aleatorios condicionales (Conditional random fields, CRF) (Lee, 2005) y la
prueba de hipdtesis (hypothesis testing). Empleando la estadistica robusta tenemos la
estimacion de volumen minimo, analisis de componentes principales (Principal component
analisys, PCA), y maximizacion de la estimacion (Estimation maximization, EM) mas
recocido determinista (Webb, 2002; Markou, 2003a; Hodge, 2004; Rousseeuw, 2006;
Daszykowski, 2007; Ekin, 2007). Los modelos no paramétricos incluyen el analisis de
histograma, algoritmo de estimacién de densidad basado en los k vecinos mas cercanos (k-
NN) empleando distancia euclidiana o la distancia de Mahalanobis (Webb, 2002; Markou,
2003a), modelos de kernels locales o enventanado de Parzen (Parzen windowing) (Hodge,
2004; Prastawa, 2004; Rousson, 2005), y coincidencia de vectores de rasgos entre los datos

de entrenamiento y los datos de prueba empleando alguna medida de disimilitud.

Pokrajac et al. (2005) propuso un método que usa medidas de disimilitud (distancia de
Mahalanobis y divergencia Kullback-Leibler) para calcular la diferencia entre
distribuciones de probabilidad espaciales de regiones de interés (tales como lesiones,
tumores, areas de actividad en el cerebro, etc.) en una imagen de un nuevo sujeto y en cada

una de las clases representadas por los datos historicos (o sea, clase normal vs enfermedad).

Selvi et al. (2005) usan campos aleatorios de Markov multiresolucion (MMRF) basados en
la transformada discreta wavelet para detectar tumores en mamografias. Esta técnica
combina: analisis fractal, MMREF, el algoritmo ‘dogs and rabits’ y una red neuronal para la

clasificacion.
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1.3.3 Redes neuronales

Las redes neuronales demandan mé&s recursos computacionales que los modelos
estadisticos, y puede que no sean faciles de reentrenar. Sin embargo, estas pueden ser
entrenadas con numero pequefio de parametros y no necesitan hacer suposiciones a priori
sobre las propiedades de los datos. Tanto redes supervisadas (como multi-layer
perceptrons, MLP) como no supervisadas (como self-organizing maps, SOM, o Kohonen)
(Huang, 2004) pueden ser tiles en la DA en imagenes médicas. Se pueden emplear Radial
Basis Functions (RBF) (Minhas, 2005), Learning Vector Quantisation (LVQ), Redes
neuronales probabilisticas (Probabilistic Neural Networks, PNN), redes de Hopfield,
Support Vector Machines (SVM) (Lee, 2005; Wei, 2005; Menze, 2006; Xu, 2006;
Chiracharit, 2007), Synchronized Oscillator Network (Strzelecki, 2006), y la teoria de
Resonancia Adaptativa (Adaptive Resonance Theory, ART).

Gering (2003), en su tesis de doctorado, reconocio desviaciones de la normalidad usando
redes de dependencia contextual (contextual dependency network) que incorporaban el
contexto (inmediato o amplio) para detectar tumores en imagenes RM. Huang y Chen
(2004) integran redes neuronales SOM con segmentacion en el analisis de textura para

extraer los contornos de tumores de pecho de imagenes de ultrasonido.

1.3.4 Mineria de datos y machine learning

A diferencia de los métodos estadisticos y las redes neuronales, los enfoques de machine
learning pueden trabajar con vectores multitipo y atributos simbdlicos (Sebe, 2005). Estos
métodos pueden usar sistemas basados en reglas y arboles de decisién, como la técnica
C4.5. En el escenario DA, interesa las reglas que describen los casos infrecuentes, mientras
los algoritmos de mineria de reglas de asociacion pueden generar ciertas reglas
redundantes. Basado en las regiones normales, las técnicas de mineria de datos pueden
generar modelos de la normalidad de manera automatica, y reconocer desviaciones de esta,

consideradas como anomalias.

Xiaoxue et al. (2004) us6 un enfoque de mineria de aprendizaje multi-instancia (MIL) para
detectar exudados en imagenes de retina de pacientes diabéticos. En este caso, las imagenes

de entrenamiento solo tienen etiquetas de clase ambiguas (normal, anomalia), no
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disponiéndose de otra informacion. De ahi, que el enfoque de mineria es adecuado al
problema de aprender las caracteristicas de las anomalias. Se extraen los rasgos relevantes
de las iméagenes, se descubren las anomalias y se trabaja con los errores en los datos de

entrenamiento.

Wei et al. (2005) propuso el uso de maquina de vector de relevancia (relevance vector
machine, RVM), como un clasificador, para detectar microcalcificaciones en mamografias
digitales como un problema de aprendizaje supervisado. RVM es un procedimiento
machine learning basado en la teoria de estimacion Bayesiana, con una funcion de decision
esparcida definida por un nimero muy pequefio de vectores de relevancia. RVM no es solo

exacta sino también computacionalmente eficiente.

1.3.5 Sistemas hibridos

Ultimamente, los métodos estadisticos, redes neuronales y machine learning han sido
combinados en sistemas hibridos para obtener un mejor desempefio que con los algoritmos
individuales para la DA. Sin embargo, combinar algoritmos es diferente a combinar
clasificadores, ya que en estos ultimos trabajan combinando etiquetas de clase discretas
(usando alguna técnica de votacidn), mientras en la combinacién de algoritmos DA se

combinan los rankings de los algoritmos.

Los sistemas hibridos proliferan en trabajos recientes en el contexto de la DA en imagenes
médicas. Se propuso un Sistema de Multiples Expertos para clasificar microcalcificaciones
simples en imagenes de mamografia (De Santo, 2003). Se ha combinado un algoritmo
genético para buscar manchas claras en mamografias con un mecanismo de descubrimiento

de conocimiento para mejorar su desempefio (Peng, 2006)

Las redes neuronales, logica difusa y algoritmos genéticos han sido combinados en
sistemas hibridos para detectar anomalias presentes y especificar su naturaleza (tumores
malignos o benignos) en imagenes de RM de cerebro (Benamrane, 2006). Un clasificador
basado en redes neuronales, un clasificador Bayesiano, y un clasificador basado en cadenas
ocultas de Markov fueron unidos para un proceso de clasificacion semiautomatico (Bertelli,
2006).
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1.4 Evaluacion de algoritmos de deteccion de anomalias

Para evaluar el desempefio de los sistemas DA, se requiere de (i) un adecuado estandar de
oro (ground truth), vy de (ii) medidas de similitud apropiadas para una evaluacion
cuantitativa en la comparacion de los resultados de la deteccidn con el estandar de oro. Sin
embargo, obtener un estandar de oro aceptable es una tarea dificil, y las medidas estandares
de evaluacion del desempefio tales como el indice de error en la clasificacion son

irrelevantes en el contexto de la DA.

1.4.1 Estandar de oro

El enfoque méas comin para enfrentarse a este problema es comparar los resultados de las
técnicas DA bajo evaluacion con los de un grupo de expertos (anotados o segmentados a
mano) para un conjunto de imagenes (Chen, 1999). Los expertos humanos tienen
excelentes capacidades de reconocimiento debido al conocimiento previo global; sin
embargo, sus habilidades de delineacién son pobres. Los coeficientes de variacion
intraexpertos se ha reportado alrededor de 6,5%, y los coeficientes interexpertos en el orden
de 22,1% de acuerdo con (Ashton, 2006), o alrededor del 15% tanto en los coeficientes
intra como interexpertos segun (Gering, 2003). Los Phantoms (imagenes sintéticas (Gering,
2003; Pokrajac, 2005) u objetos fisicos conocidos, incluyendo cadaveres) también pueden
ser usados en la evaluacion de los algoritmos DA, al menos en la etapa preliminar, pero

esto no es una tarea trivial.

A diferencia de los cientos de bases de datos de imagenes médicas disponibles para otras
tareas de analisis de imagenes, las bases de datos anotadas para la evaluacion de los
algoritmos DA son muy poco comunes. Esta carencia de un estandar de oro para validar los
algoritmos DA, forzaron a Bouix et al. (2007) a enfocar su atencion en un principio de
acuerdo comun para validar algoritmos para la clasificacion de tejidos de cerebro sin un
estandar de oro. El hall6 que esta técnica era adecuada para la DA, pero no suficiente para

una evaluacion precisa del desempefio de los clasificadores.
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1.4.2 Medidas de desempefio

Disponiendo de un estandar de oro adecuado (donde se muestren las regiones anémalas), la
validacion del algoritmo requiere la definicion de medidas de similitud para comparar los
datos de referencia con la salida del sistema DA. Se han empleado varias medidas, desde la
diferencia en el tamafio de las anomalias detectadas (Chen, 1999; Van Leemput, 2001;
Strzelecki, 2006) hasta numerosas distancias entre los limites de las anomalias
segmentadas, como la distancia Hausdorff (Prastawa, 2004), o medidas de solapamiento

espacial (Bouix, 2007).

En este contexto, el estandar de oro puede ser visto como una imagen binaria, X, con 0’s
(negro) en las regiones normales y 1’s (blanco) en las regiones anomalas. La salida del
sistema DA bajo consideracién también puede ser visto como una imagen binaria, Y, con
una asignacién de valores similar. Tanto X como Y deben coincidir en tamafio. La Figura
1.3 muestra una razonamiento esquematico, basado en la teoria de la informacion, para
calcular medidas de similitud entre Y (rojo) y X (azul). Las siguientes notaciones son

consideradas:

o a = numero de ocurrencias de Xi = 1y yi =1 (anomalias detectadas como anomalias),

conocido como verdaderos positivos.

o b = ndmero de ocurrencias de xi = 0 y yi = 1 (zonas normales detectadas como

anomalias), conocido como falsos positivos.

o C = numero de ocurrencias de xi = 1 y yi = 0 (anomalia detectada como zonas

normales), conocido como falsos negativos.

o d = nimero de ocurrencias de xi =0y yi = 0 (zonas normales detectadas como zonas

normales), conocido como verdaderos negativos.
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Figura 1.3. Similitud entre X y Y basado en la teoria de la informacion.

Se pueden calcular varios coeficientes de similitud que sirven como simples medidas para
la evaluacion. En general, las medidas mas conocidas (esquematicamente representada en

la parte inferior derecha de la Figura 1.3) son:

. Se = sensibilidad, indice de deteccion, recall, el cual es la probabilidad de detectar las

anomalias correctamente, definido como

S, =Recall= pq =1| X =1 =1- pq =0|X =1=—> -1-—° . (1.1)
a+c a+cC
o Sy = especificidad, el cual es la probabilidad de detectar lo que es normal

correctamente, calculada como

S, = =0|X =0 =1- =1 X=0=——=1-——. 1.2
p = PU=0IX =0 21 p=dlX =0 = 2y =11 (12
o P, = Predictividad positiva, precision, o indice de deteccion Bayesiano, el cual es la

probabilidad de tener positivos correctamente detectados, esto es
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P, = Precision= p& =1|Y =1 =1- p& =0[Y =1= -2 -1 P . (1.3)
a+b a+b
o P, = predictividad negativa, indice negativo Bayesiano, el cual es la probabilidad de

tener negativos correctamente detectados, de acuerdo con

LI (1.4)

P,=p&=0|Y=0=1-p&K=1|Y =0 = .
c+d c+d

° R. = indice de clasificacion, exactitud, el cual es el indice de clasificaciones
correctas, calculado como

a+td . b+c
a+b+c+d = a+b+c+d

Re =Dy = p& =Y =1-p& Y =

-

(1.5)

Estas medidas por si mismas usualmente no son empleadas en el contexto DA debido al
gran namero de ceros (areas negras) en las imagenes binarias X y Y, (d + b) >> (a + ¢).
Debe recordarse que las anomalias son eventos muy poco comunes. Para tener una mejor
idea del desbalance en los datos, se puede usar el indice de anomalias, Rg, el cual es
normalmente << 1 en la mayor parte de los escenarios DA, y que se expresa

~ a+c b+d

R. = =1=1- =0 =1- .
o = PK=1~1-p€ ~ a+b+c+d a+b+c+d

(1.6)

Para lidiar con el desbalance critico de los datos, algunos autores han usado los siguientes

coeficientes en su lugar:

o Dt = distancia de Tanimoto, o distancia de Rogers, similar al indice de clasificacién

pero dando el doble de peso a (b + ¢) en el denominador

a+d

“ard+2€ec (1.7)

T

o Dr = distancia de Russel y Rao, la cual no involucra el término d en el numerador,

a

DR =
a+b+c+d

(1.8)
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o D; = distancia de Jaccard (Bouix, 2007), la cual descarta completamente el término d,

— a :
a+b+c

(1.9)

J

. D¢ = distancia de Czekanowski, Dice, Sorensen, la cual es similar a la distancia de

Jaccard, pero dando doble peso a a,

2S P
DC = Fmeasure = =P = 2a '
S.+P, 2a+b+c

(1.10)

Las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) (S vs. 1-Sp), area bajo la curva ROC
(AUC), las curvas precision/recall (S, vs. 1- Pp) y algunas otras medidas, han sido también
usadas para validar los algoritmos DA. Las curvas ROC pueden ser usadas (De Santo,
2003; Wei, 2005; Gu, 2006; Peng, 2006) para validar sistemas DA, pero estas por si
mismas no puede ser usadas para determinar el mejor punto de operacion. Similarmente, la
AUC (De Santo, 2003; Menze, 2006; Kelm, 2007) no es apropiada para la validacion
debido a que esta considera todos los posibles puntos de operacién para el sistema DA bajo
evaluacion. Las curva precision/recall parecen ser mas adecuadas para la evaluacion DA,

por estar asociadas a los detectores.
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CAPITULO 2. ALGORITMOS PARA LA DETECCION DE
ANOMALIAS EN IMAGENES DE TOMOGRAFIA
COMPUTARIZADA DE CEREBRO

En este capitulo se describe y fundamenta el uso de herramientas como el Matlab y el
Anomaly Annotator (Anotador de Anomalias) en la realizacidn de la investigacion. Luego,
se describen las distintas etapas para el desarrollo de un sistema de anotacion de anomalias
en imagenes de tomografia computarizada de cerebro. Por ultimo, se propone una medida

para evaluar el desempefio del sistema disefiado.

2.1 Empleo de Matlab

Todos los algoritmos desarrollados para esta investigacion fueron escritos empleando el
programa Matlab en su version 7.3.0 (R2006b). Se ha elegido Matlab por ser un entorno de
calculo técnico con un lenguaje de alto nivel, que integra célculo, visualizacion,
programacion y depuracion en un ambiente muy cémodo, donde los problemas y las
soluciones se expresan en una notacion matematica familiar. Ademas, este programa
incorpora un extenso conjunto de paquetes especializados de funciones (toolboxes), como
los de procesamiento digital de imagenes, procesamiento digital de sefiales, estadistica,
redes neuronales, logica fuzzy, entre otros. También existen numerosos recursos de ayuda y
una comunidad activa que desarrolla funciones y otros paquetes que se encuentran
disponibles en Internet, como el Spider (machine learning), Libra (métodos estadisticos
robustos) y el Tomcat (calibracién multivariada). En las siguientes secciones se propone el

uso de determinadas funciones de Matlab.
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2.2 Recoleccion de datos

Se han recolectado los datos de 27 estudios de TC de cerebro, con alrededor de 33 cortes
axiales (total: 890 cortes de tamafio 512 x 512 voxels y resolucion de 12 bits (4096 niveles
de gris)), empleando un escaner de TC multicorte, modelo Philips ‘Brillance 40°, en el
Hospital Universitario “Arnaldo Milian Castro”. Ademas, se han recolectado datos de otros
estudios realizados en el mismo hospital con el equipo Siemens ‘Somaton AR.Star’, solo

para la verificacion final.

2.3 Anotador de anomalias

Como valor agregado del escaner Philips ‘Brillance 40’ existe una aplicacion de software
Ilamada MxLiteView que permite la visualizacién de los estudios realizados. Este
programa incorpora, ademas, facilidades de anotacion, solo que estas son muy basicas e
insuficientes para la creacion de un estandar de oro. Por consiguiente, como parte de esta
investigacion, se ha creado una herramienta (Figura 2.1) (Falcon et al., 2008) que permite
anotar de una manera muy flexible anomalias y otras regiones de interés en imagenes
médicas (principalmente en formato DICOM). El programa permite cargar imagenes y
realizar operaciones como hacer y deshacer, dibujar lineas, rectangulos, elipses, dibujar a
mano alzada, rellenar, borrar, ampliar/reducir, usar varios colores y niveles de
transparencia, ajuste de ventana/nivel, salvar anotaciones, entre otras. El software ha sido
integramente programado en C# 2.0 para la plataforma .Net de Microsoft, y ademéas puede

correr en varias plataformas de hardware y software, al ser compatible con Mono.
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Figura 2.1. Anomaly Annotator: Software para la anotacion de anomalias en iméagenes

médicas.

2.4 Etapa preliminar

En una etapa preliminar, con la ayuda de radi6logos y neurdlogos, se seleccionaron un
conjunto de regiones que representan las siguientes clases normales (Figura 2.2): aire/fondo
(BG), fluido cerebroespinal (CSF), materia cerebral (BM) dividida en materia blanca y
materia gris (WM y GM, respectivamente), y craneo o hueso de alta densidad (HDB). Debe
enfatizarse que solo se consideraron regiones normales en la primera etapa. Se decidio fijar
la atencion en anomalias de 8mm x 8mm, o sea, 16 x 16 voxels a la resolucion dada, y, en
consecuencia, trabajar con bloques de 16 x 16. Cada uno de estos bloques incluye 256
voxels, lo cual es un nimero estadisticamente significativo y no implica una excesiva carga

computacional.



CAPITULO 2. ALGORITMOS PARA LA DETECCION DE ANOMALIAS EN IMAGENES DE
TOMOGRAFIA COMPUTARIZADA DE CEREBRO 23

Figura 2.2. Blogues de 16x16 tomados de regiones normales en la imagen de tomografia

computarizada de cerebro.

De las regiones normales segmentadas a mano (empleando el software Anomaly
Annotator), se extrajeron automéaticamente miles de bloques de 16 x 16 de cada clase para
aprender de ellas. Se calcularon los histogramas de niveles de gris de los voxels (bins desde
0 hasta 4095 con ancho de 4) en cada bloque extraido. Luego, se promediaron, bin a bin,
todos los histogramas de una misma clase para obtener un histograma prototipo por clase,
los cuales se normalizaron dividiendo el nimero de ocurrencias en cada bin por el nimero
de voxels por blogue (256) para obtener un estimado de la distribucion de probabilidad de

los niveles de gris de cada clase.

La Figura 2.3 ilustra los histogramas obtenidos para cada clase. Como puede notarse las
clases BG y HDB son féacilmente reconocibles. De hecho, los bloques que pertenecen a
estas clases pueden ser clasificados usando un simple rasgo, como la mediana de los niveles
de gris y un umbral. Para ser especifico, si la mediana de los niveles de gris es < 500,
entonces el blogue pertenece a la clase BG; si la mediana de los niveles de gris >1250,

entonces el blogue pertenece a la clase HDB.
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Figura 2.3. Histogramas promedio normalizados para las clases normales en las iméagenes

de tomografia computarizada de cerebro.

Se confirmé que las clases WM y GM se superponen en gran medida, de modo que se
decidié agruparlas en una unica clase: la clase materia cerebral (BM) , cuyo histograma
prototipo es un promedio, bin a bin, de los histogramas que representan las subclases WM y
GM. Las anomalias en el cerebro, como las hemorragias, infartos, tumores y
calcificaciones, son también consideradas tejidos blandos (con la excepcion de ciertas
calcificaciones). De esta manera, estos deben aparecer en la imagen de TC con los ajustes
ventana/nivel (que permiten el mapeo de porciones del rango dinamico de la imagen al
rango dinamico del monitor) usados para la materia cerebral, o sea, alrededor de 35 UH
(nivel de gris 1035). Por consiguiente, de aqui en adelante el enfoque estara en dos clases

normales: fluido cerebroespinal (CSF) y materia cerebral (BM).

Uno de los problemas més desafiantes en la DA en imagenes médicas esté asociado con la
gran variabilidad en la apariencia de los tejidos normales. La mayor parte de los trabajos
publicados en la DA en el contexto de imagenes médicas crean un modelo estadistico de las

estructuras normales y entonces buscan anomalias (Ashton, 2006). En el caso de la DA en
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imagenes de TC de cerebro, se propone una combinacion de técnicas de clasificacion
basada en rasgos con la clasificacion basada en histogramas.

2.5 Clasificacion basada en rasgos

Se experimentd con 40 rasgos diferentes (Tabla Al en los anexos) , descritos en numerosos
trabajos (Duncan, 2000; Webb, 2002; DeSanto, 2003; Astley, 2004; Huang, 2004; Miller,
2004; Deselaers, 2005; Lehmann, 2005; Muiller, 2005; Pokrajac, 2005; Radke, 2005;
Benamrane, 2006; Peng, 2006; Sluimer, 2006; Stoitsis, 2006; Strzelecki, 2006; Xu, 2006;
Taboada, 2008) para preclasificar las regiones CSF y BM. Algunos de estos rasgos son
medidas basadas en la entropia (1-5 en la Tabla Al), otras representan la tendencia central
de los niveles de gris en los bloques bajo evaluacion (6-10 en la Tabla Al), otros
representan la dispersion (11-16 en la Tabla Al), o la forma de la distribucion de
probabilidad (17-18 en la Tabla Al), junto con la matriz de coocurrencia de niveles de gris
(GLCM) medidas basadas en la textura (Xie, 2006) (19-42 en la Tabla Al). En nuestro
caso, para los rasgos GLCM, se usaron solo orientacién este y sur, y la distancia d = 1,
reduciendo el nimero de niveles de gris (N) a 20, de 985 a 1065 con ancho 4, de acuerdo
con el ajuste ventana/nivel usado (los niveles de gris por debajo de 985 o por encima de

1065 fueron forzados a 985 o 1065, respectivamente).

Se calcularon todos los rasgos para cada bloque etiquetado y se ordenaron de acuerdo a su
relevancia por medio un enfoque de seleccion de rasgos usando la funcion FSV del Spider.

Los resultados se muestran en la Gltima columna de la Tabla Al en los anexos.

En correspondencia con estos resultados, los mejores rasgos para reconocer areas del
cerebro en imagenes de TC son los rasgos basados en la entropia (1-5 en la Tabla Al), los
cuales describen la complejidad de los niveles de gris en el blogue bajo evaluacion, en
concordancia con observaciones previas realizadas con un sistema experimental (Taboada,
2008). Las estadisticas de primer orden que representan la tendencia central (6-10 en la
Tabla Al) también se desempefian muy bien (ranking entre 4 y 8). Por otra parte, no hay
una diferencia notable entre los parametros de dispersion (11-16 en la Tabla Al) de las dos
clases, ni en la forma de las distribuciones de probabilidad (Kurtosis y Skewness
(Simetria)), como puede esperarse de la Figura 2.3. Sorprendentemente, ninguno de los

rasgos basados en GLCM para el analisis de textura quedd en el ranking entre los 8
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primeros lugares. Los mejores fueron el 9 y el 10 que se relacionan con la media en
direccién sur y este. Diferentes valores de orientacion (6 diferente de este y sur) y distancia

(d > 1) podrian dar mejores resultados, pero no es trivial.

Empleando un pequefio conjunto de bloques etiquetados que representan las clases
normales, en este caso: 250 de regiones CSF (bloques 1-250), y 250 de regiones BM (125
WM, bloques 251-375, y 125 GM, bloques 376-500), se verifico que los 12 primeros
rasgos en el ranking fueron excelentes para reconocer los blogques CSF y BM. Los rangos
dindmicos obtenidos al calcular estos rasgos son mostrados en la Tabla 2.1. Al no existir
artefactos, existe una gran correspondencia entre los valores de todas las medidas de
tendencia central (media aritmética, media geométrica, media armdnica, media recortada y
mediana). Adicionalmente, a pesar de la significativa diferencia en los rangos dindmicos, se

notd una interesante coincidencia en la tendencia de todos estos valores.

Tabla 2.1. Rango dindmico (valores minimo y méximo) de los primeros rasgos en el

ranking.

Rasgo Minimo Maximo
Medidas de la tendencia central: 1 005,0 1039,0
Media aritmética (ma)
Media geométrica (mg)
Media arménica (mh)
Media recortada con o = 10% (ma)
Mediana (m50)

Entropia de Shannon (-HSh) 3582 300 000,0 | 3830 100 000,0
Entropia Logaritmo de la Energia (HlogE) 3539,8 3555,8
Entropia de norma p=2 (Hnorm) 259068 081,0 | 275747 614,0
Entropia SURE con T2 = 1065 (HSURE) 259 067 825,0 | 275 747 358,0
Media GLCM (orientacion sur y este) 4,6 12,6

Entropia con umbral T1 = 1020 (Hthr) 0,0 256,0
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Para verificar este comportamiento similar en los primeros rasgos en el ranking, se
normalizé cada medida (xj) segun la media () y desviacion estandar (o) del rasgo

correspondiente, calculado como en (A6) y (A13), respectivamente,
x (i) = 34 2.1)
(o}

Luego, se graficaron estos valores de rasgos normalizados (x,) calculado para cada bloque,
como se muestra Figura 2.4. Cualquiera de estos rasgos por si mismo es capaz de distinguir
un bloque CSF (primera mitad en la grafica, o sea bloques del 1-125, correspondiente a los
valores del rasgo normalizado alrededor de -1) de un bloque BM (segunda mitad en la
gréafica, o sea bloques del 251-500, correspondiente a los valores del rasgo normalizado
alrededor de +1). Sin embargo, como se ha asumido, estos rasgos no pueden diferenciar tan
bien las subclases WM (materia blanca, bloques 251-375) de GM (materia gris, blogques
376-500). De estos 12 rasgos, solo la entropia con umbral (con umbral T; = 1020, o sea el
nivel de gris de interseccion entre los histogramas prototipos de CSF y BM) se desempefia
ligeramente diferente.

2 . . .
—— Entropia con umbral (T1=1020) |
Media geomeétrica .

— Media aritmetica }

1.5H Media armonica l ‘k { 1l :
Media recortada (alpha=10) ‘ r i W
Mediana ) wrw' lia e
fmw 1 o
s 1H Entropia de Shannon *) d41 ¥ FW# 2
§ Entropialog energia A *"‘Qﬁ%ﬂ gl = 0.5}
o 05! Entropianorma ‘ L -3
pall | Entropia SURE (T1=1065) || | °
2 Media GLCM (sur) T of
% ol Media GLCM (este) %
E £
S G -0.5|
< c
5 -0.5¢ 1
z ‘ : 5
g mf!‘ﬂ li I .,q-\J..._M;_R..-«JL.a....
AP B ey
-1.5! -1.5
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Bloques (1-250 ‘CSF’, 251-500 ‘BM’) Bloques (1-250 ‘CSF’, 261-500 ‘BM’)

Figura 2.4. Comportamiento de los mejores rasgos al preclasificar los blogues
normales CSF y BM.

De acuerdo con este resultado, se selecciond un vector de rasgos formado por solo uno de
los rasgos en la gréfica a la izquierda de la Figura 2.4 (concretamente se eligio la mediana
por ser la mas adecuada en la presencia de artefactos) y la entropia con umbral (la cual se
desempefia ligeramente diferente al resto, como se observa en el grafico de la derecha) para

preclasificar los bloques. Por consiguiente, la clasificacion basada en rasgos, usara dos
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vectores prototipos de dos rasgos cada uno (mediana y entropia con umbral), denotados
como Vcse Y Vpwm para las clases CSF y BM, respectivamente. Estos vectores se
caracterizaran por sus centros (Mcsr Y Mewm, para las clases CSF y BM, respectivamente) y

sus matrices de covarianza (Ccsr y Cawm, para CSF y BM, respectivamente).

La distancias de Mahalanobis (Webb, 2002; Rousseeuw, 2006; Daszykowski, 2007,
Taboada, 2008), Dy, entre el vector de rasgos del bloque i-ésimo, V;, y los vectores

prototipos, Vcse and Vgy, son calculadas como:

~

Dy (Vi ’VCSF) = \/'/i — Mese jCCSF B ‘/i —Mege
DM (Vi’VBM) = \/vu — Mgy jCBM_l vi — Mgy :

—

2.2)

Después de calcular estas distancias (2.2) para todos los bloques a clasificar, el bloque i-
ésimo es preasignado a la clase para la cual la distancia Dy tenga el valor minimo. Una

técnica similar se ha usado en (Gerin, 2003).

2.6 Clasificacion basada en histogramas

A pesar de su simplicidad, las técnicas basadas en histogramas han probado su valor como
un enfoque de bajo nivel y bajo costo computacional. Estas son invariantes a la traslacion y
rotacion, son insensibles a la distribucion espacial exacta de los voxels. Por lo tanto, para
complementar la clasificacion basada en rasgos, se propone un esquema basado en

histogramas con un tamario de bin variable.

El tamafio variable de bin esta basado en el tradicional ajuste ventana/nivel usado para
analizar visualmente la materia cerebral y el craneo en las imagenes de TC. En el primer
bin, se incluyeron los niveles de gris por debajo de 985, correspondiente a la clase
fondo/aire, y el dltimo bin los que estan por encima de 1250, correspondiente al hueso de
alta densidad del craneo. El resto de los bins quedaron como en el ajuste ventana/nivel para
cerebro, entre los valores 985 y 1065 con un ancho de 4. Luego, los bordes de los bins de
los histogramas a calcular son 0, 985, 989, 993,..., 1057, 1061, 1065, 1250, y 4095;
arrojando solo 23 bins en total. Después del calculo de los histogramas con bin variable
para cada bloque (como se describe arriba), se estimé el histograma promedio (prototipo)

normalizado para cada clase.
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Sean, hCSF y hBM estos histogramas de referencia, para las clases fluido cerebroespinal
(CSF) y materia cerebral (BM), respectivamente. Luego, se evaluaron varias distancias
basadas en histogramas, Dh, reportadas en la literatura (Webb, 2002; Deselaers, 2005;
Lehmann, 2005; Rousseeuw, 2006; Stoitsis, 2006; Taboada, 2008), y listadas en la Tabla
A2 de los anexos. Se hizo un analisis similar al de la clasificacion basada en rasgos, y se

encontro una relativa coincidencia entre algunas de las medidas.

Para la evaluacion de las diferentes medidas, se calculo el indice de clasificacion, Rc, de
acuerdo con (1.5). También, se propuso una medida, S, para cuantificar la habilidad de
separacion entre clases de la medida bajo consideracién. Se calcularon la suma de las
distancias bajo comprobacion, después de una normalizacion de amplitud, con respecto a
cada histograma prototipo menos dos veces la distancia con respecto al histograma
prototipo de la clase esperada. Por lo tanto, las distancias ‘no adecuadas’ contribuyen
positivamente a esta medida, mientras las distancias ‘adecuadas’ contribuyen
negativamente, dando un valor mayor a las distancias con mejores propiedades de
separacion. Por ejemplo, si la clase esperada es BM, entonces la medida (S) es calculada

para el i-ésimo bloque usando la medida Dh como
S = Dh(hi,hCSF) — Dh(hi,hBM) , (2.3)

donde hi es el histograma del i-ésimo bloque, y hCSF and hBM son los histogramas

prototipos para las clases CSF y BM, respectivamente.

El indice de clasificacion y la medida de separacion (S) permite ordenar los desempefios de
las distancias Dh. Para la etapa de clasificacion se consideran las 2 primeras distancias para
histogramas en el ranking, denotadas por Dhl y Dh2. Después de calcular estas dos
distancias para todos los bloques a clasificar, el i-ésimo bloque es preasignado a la clase

para la cual la distancia Dh tiene valor minimo.

2.7 Etapas de entrenamiento y prueba

Para cada uno de los enfoques propuestos, el basado en rasgos y el basado en histogramas
(Figura 2.5), se considera una etapa de entrenamiento durante la cual se estima el conjunto

de rasgos y de histogramas que representan las clases normales, llamadas CSF y BM.
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Ademas, se aplica una etapa de prueba, para verificar la preclasificacion de los bloques
usando los prototipos obtenidos en la etapa de entrenamiento. Aleatoriamente se tomaron
cientos de bloques de cada clase de 14 de los 27 estudios (conjunto de entrenamiento) y
entonces se probaron los resultados con un namero similar de bloques tomados de los

restantes 13 estudios (conjunto de prueba).

Recoleccion de datos: 890 cortes TC de cerebro (12 bit, 512x512)

y anotacion de clases normales : fondo (BG),
fluido cerebroespinal (CSF), materia cerebral (BM), y craneo (HDB)

Entrenamiento: extraer aleatoriamente miles de Prueba: extraer aleatoriamente miles de
bloques de 16x16 de las imagenes de bloques de 16x16 de las imagenes de
14 estudios, que representen clases normales los 13 estudios restantes
Clasificacion Clasificacion
| basadaen rasgos basadaen histogramas |

- Rasgos para cada blogue

- Selecc. de rasgos para la clasif.: - Histograma para cada bloque

formar el vector de rasgos (...) -p\;t:;:ts;ddaebrﬁ)sgl?; - Hist. F’rom?]dlo p;ra cada clase: - Hist. Ear? t;a::lg Ill\t\:{loque:
- i - CEF: ''BM i s
Centro, m, y malriz de cov. , C, Vi.1<i<N - Seleccionar medidas para clasif.:

para cada clase normal:

Dy (KL, 0EMD, 072 0 ...
Megsr. Map. Cesr. Can h ( U )

Mesr. Mee Cesr. Can Vi 1<isN Dy, Nesr. Neyg o A<isN
Y

Asignar cada blogue (1 < i< N), a la clase con Dy, min.:

N Asignar cada bloque (1 = /< ), a la clase con Dy, min.:
Dy (Ve Vesg) = |3V~ ose | Cogp (Vi — Mess) o :
MA i T CSE =i CSFJ esF AT CsF. Simin Dy, = Dy, (h.A¢ee). entonces bloque /= CSF

Simin D, = D, (7;hg,). entonces blogue / = BM

=
Dy (V, Ve ) = JZ (V — Mgy JTCSM_I er - maw)
F)

.

- Combinacion de clasificadores *
- Evaluacion del desempefio

Figura 2.5. Sistema de deteccidn de anomalias propuesto: diagrama de bloques para etapas

de entrenamiento y prueba.

2.8 Etapa de clasificacion

El diagrama de bloques de la etapa de clasificacion se muestra en la Figura 2.6. Como se
observa, después de cargar la imagen o el conjunto de imagenes (de tamafio 512x512 cada
una) para cada estudio, una ventana deslizante de 16x16 voxels, en correspondencia con el
tamafio de la menor anomalia a detectar, genera un conjunto de bloques con un
solapamiento del 50% (en total, (2-(512+16)-1)>=3969 bloques por imagen) (Taboada,
2008). Una parte importante de estos blogues (Ne) puede ser inmediatamente pre-

clasificada como fondo (BG), o hueso de alta densidad del craneo (HDB), por tener una
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mediana de niveles de gris por debajo de 500 (< -500 HU), o por encima de 1250 (> +250
UH), respectivamente, como se aprendié en la primera etapa. El resto de los bloques (Nr =

3969 — Ne) tienen que ser clasificados.

‘ Cargarcortes TC de cerebro de imagen DICOM (12 bit, 512x512) ‘
¥

Generar bloques con ventana deslizante (3969 blogues (16x16) con 50 % de solapamiento)
¥
Clasif. blogues extremos (\.): Si ms; < 500, entonces clase=BG; Si ms; = 1250, entonces clase=HDB

ri(N; N, = 3969)

Clasificacion Clasificacidn

basada en rasgos L L basada en histogramas
- Calcularvectores de rasgos V;, 1< /< [, - Calcular histogramas f1;, 1<7 <N,
-Caleular: minDy, (7 )= min(Dy (V;, Vese), Du (Vi Vad) - Calcular minD,, (i )=min (Dy(h; ,Acze), ODo(h;  Pgy))
-Preclasificar: -Preclasificar.

5i minDy, (i) = Dy, (V;, Veer), entonces Mclase(f) = CSF, | | St minDy (i) = Du(h; hzse), entonces hclase(i ) = CSF
SiminDy, (1) = Dy (V;, Vg, entonces Melase(i) = BM SiminDy (i) = Du(h;  higy). entonces hclase(i) = BM
| I

hclase(l) =
Mclase(i)

si *_-.
| clase (/) = clase coincidente |

- Tercer criterio de votacion

no

-Calcular Distancia Robusta entre blogues preclasificados como CSF
- Re-clasificar outliers como anomalias
- Hacer los mismo para los blogues preclasificados como BM

Figura 2.6. Sistema de deteccion de anomalias propuesto: diagrama de bloques para la

etapa de clasificacion.

Para la clasificacion basada en rasgos tenemos:

minDM (i) = min (DM(Vi ,VCSF), DM(Vi ,VBM)) , 1<i<Nr,
Si minDM (i) = DM(Vi ,VCSF), entonces Mclase(i) = CSF, 1<i<Nr, (2.4)
Si minDM (i) = DM(Vi ,VBM), entonces Mclase(i) = BM, 1<i<NTr.

Para la clasificacion basada en histogramas, se emplearon las dos primeras distancias en el
ranking Dh1y Dh2:
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minDh (i) = min (Dh1(hi ,hCSF), Dh1(hi ,hBM)), 1<i<Nr,
Si minDh (i) = Dh1(hi ,hCSF), entonces hclase(i) = CSF, 1<i<Nr, (2.5)
Si minDh (i) = Dh1(hi ,hBM), entonces hclase(i) = BM, 1<i<Nr.
minDh2 (i) = min (Dh2(hi ,hCSF), Dh2(hi ,hBM)) , 1<i<Nr,
Si minDh2 (i) = Dh2(hi ,hCSF), entonces h2clase(i) = CSF, 1<i<Nr, (2.6)
Si minDh2 (i) = Dh2(hi ,hBM), entonces h2clase(i) = BM, 1<i<Nr.

Como hay solo dos posibles clases normales, la clasificacion final es como sigue:

Si hclase(i) = Mclase(i), entonces clase(i) = hclase(i) ,
2.7)
sino clase(i) = h2clase(i) .

Después de estas etapas, algunas anomalias son preclasificadas como CSF y BM, o sea hay
algunos falsos negativos. Para mejorar el desempefio del sistema de DA, se calculé una
distancia robusta (Rousseeuw, 2006), Drob, entre todos los vectores de rasgos (V) que

caracterizan los bloques preclasificados en la misma clase normal,

Drob (V) = \/v — My, j Srobil v — My : (28)

Se pueden detectar bloques que contienen anomalias por sus grandes valores de Dyop. Esta
distancia robusta Dy, €s muy similar a la Dy en (2.2), pero a diferencia del clasico centro
(media), la distancia robusta usa el determinante de minima covarianza (MCD), Myp.
Adicionalmente, Do Usa una matriz esparcida, Syop, €n lugar de la matriz de covarianza en
(2.2) y esta no es afectada por el efecto de enmascaramiento (Webb, 2002). EI MCD es un
método robusto en el sentido de que el estimado no es inapropiadamente influenciado por
los datos andmalos, aun si hubiese muchos de ellos. Se usa el método MCD de Rousseeuw
(Rousseeuw, 2006), implementado en la funcion de Matlab FASTMCD (disponible en
http://www.agoras.ua.ac.be).


http://www.agoras.ua.ac.be/
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2.9 Medida para la validacion del sistema de deteccién de anomalias

En este trabajo, se propone adaptar una nueva medida del trabajo de Gu et al. (2006) en la
deteccidn de intrusion, para validar los algoritmos de DA en el escenario del analisis de
imagenes médicas. Esta medida, conocida como indice o capacidad de deteccion de
anomalias, Rap, puede ser vista como la relacion de la informacion mutua, 1(X; Y), entre el
estandar de oro, X, y la imagen de salida del sistema de DA, Y, y la entropia del estandar
de oro, H(x),

> p«]OC/IXJogp«EW\'X/
Xy

Rio =L EY HEHEY Py 29
He& H&_ -2 pé&logp&_
donde,
~ RyS Ry €-S, _
H&|Y =-R,S,lo B ~R,€-S, Io B e
«IY =-RS, gRBSe+(—RB]—Sp/ ¢ e’gRB(—SejSp(—RB/
~ 2.10)
(R . =R =S (
-¢(-R,; 5. Io L ~¢-R; 4-5S_lo AT
¢ o g‘_RBBp+RB‘_Se/ ¢ B\‘ p/g‘_RB]_SpJ"SeRB

H& 3>-R;logR; — (~R; By(-R, _ (2.11)

Por lo tanto, Rap (0 < Rap < 1) toma en cuenta todos los aspectos importantes de la

capacidad de deteccion, de acuerdo a

alogP, +blog{~P, 3clog€~P, +dlogP,

Ry =1 =
AP €@+clogR, + ©+d log€(-R, _

(2.12)

El indice de deteccién de anomalias propuesto proporciona una medida intrinseca de la
capacidad de DA y es sensible a los pardmetros de operacion del sistema (Gu, 2006).
Hemos verificado todas estas ventajas sobre las medidas tradicionales. De ahi, aunque no se
haya reportado antes, proponemos a Rap como una medida para el ajuste fino y la

validacién de los algoritmos DA en el escenario del analisis de imagenes médicas.
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En este capitulo se muestran y discuten los resultados alcanzados en las distintas etapas del

sistema de deteccion de anomalias propuesto en el capitulo anterior.

3.1 Etapas de entrenamiento y prueba

Para las etapas de entrenamiento y prueba usando clasificacion basada en histogramas, los

resultados fueron casi perfectos con todas las distancias evaluadas (ver Tabla 3.1). La

media arménica, la distancia ¥, y las normas L2 y Loo alcanzan 100% de clasificacion

correcta.

Tabla 3.1. Distancias basadas en histogramas — propiedades de clasificacion y separacion.

Medida

Casos de entrenamiento

Casos de prueba

indice de | Medida de | Indice de | Medida de
clasificacion (%) | separacion (S) | clasificacion (%) | separacion (S)
Norma L1 100,00 0,78 99,99 0,78
Norma L2 100,00 0,76 100,00 0,76
Norma Loo 100,00 0,77 100,00 0,77
Distancia Matusita 99,94 0,79 99,99 0,79
Distancia
99,94 0,46 99,99 0,44

Bhattacharyya
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Interseccion de
) 100,00 0,78 99,99 0,78
histogramas
Distancia Earth
99,94 0,90 99,98 0,90
Mover’s
Media armonica 100,00 0,45 100,00 0,43
Distancia xz 100,00 0,88 100,00 0,89
Divergencia de
] 99,88 0,65 99,85 0,63
Kullback-Leibler

La Tabla 3.1 muestra ademas los resultados de la medida de separacion, S, calculada como
en (2.3), para evaluar las medidas basadas en histogramas en esta aplicacion. En este caso,
la medida ha sido calculada para ambos conjuntos, entrenamiento y prueba, y ha sido
normalizada entre 0 y 1. EI mejor desempefio respecto a esta propiedad es para la distancia
Earth Mover’s y nuevamente para la distancia x>. Por consiguiente, el mejor compromiso
entre ambas medidas de evaluacion es para la distancia 3, que sera la primera opcién para

la clasificacion basada en histogramas en las restantes etapas.

3.2 Preclasificacion

Para las etapas de entrenamiento y prueba (Figura 2.5), los resultados coinciden con los
valores esperados. Algunas veces, los blogques CSF fueron clasificados como BM
equivocadamente. Sin embargo, el otro caso (BM clasificado como CSF) no ocurri6 en los

experimentos.

Combinando el clasificador basado en rasgos usando el vector (Hir, Msg), Y el basado en
histogramas con las distancias y° y Loo como Dy y Dy, respectivamente, el indice de

clasificacion obtenido fue del 100%.

Notese que la preclasificacion realizada aqui (BM o CSF) es solo una etapa intermedia que

tiene solo en cuenta los tejidos normales y que las anomalias pueden aparecer
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enmascaradas. El propdsito final es detectar las anomalias o lesiones que se encuentran en

las imégenes de TC.

Para todos los bloques preclasificados como normales en una clase particular (BM o CSF),
se ha calculado una distancia robusta como en (2.8) para reclasificar aquellos bloques cuya
Drop asociada esté por encima de un umbral calculado con la funcion FASTMCD. La Figura
3.1 muestra un ejemplo donde tres bloques fueron intencionalmente adicionados en las

posiciones 602, 814 y 873, de un conjunto de mas de 1000 bloques.

25 602 i

I
&
-~
w
1

20

Distancia Robusta

400 600
Bloques

Figura 3.1. Distancia robusta vs blogues (anomalias incluidas en las posiciones 602,
814 y 873).

Notese que aplicando (2.8) con la localizaciéon y matriz de covarianza estimada en la etapa
de entrenamiento (mcsg Y Ccsr para la clase CSF, 0 mgy Y Cgy para la clase BM), donde

fueron usados solo bloques normales, se pueden obtener resultados similares. A pesar de la
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alta carga computacional, se propone una distancia robusta con el estimado MCD en su
lugar debido a que este enfoque robusto puede evadir cualquier ligero problema de
calibracion o desempefio. Se verificO esta equivalencia, entre la distancia robusta y el
enfoque mas simple, con los datos disponibles del mismo equipo (Philips ‘Brillance 40°),
pero se encontrd diferencias algo mayores empleando datos extras adquiridos con un
sistema de TC de un modelo diferente (Siemens ‘SOMATOM AR.STAR”).

3.3 Etapa de clasificacion

Se realizo la evaluacion del algoritmo de DA de la Figura 2.6 para la etapa de clasificacion
empleando 10 cortes de nuestra base de datos, los cuales contenian algunas lesiones
representativas: tumores, hemorragias y areas de infarto (la Figura 3.2 muestra 4 de ellas).
Obsérvese que algunas regiones son hiperdensas (mas brillantes que el tejido que las rodea)
y algunas hipodensas (méas oscuras que los alrededores). Después de los ultimos
refinamientos propuestos, este algoritmo debe ser evaluado con la base de datos completa
recolectada en este trabajo, que luego puede ser incrementada, lo que demandaria una
cooperacion mas elevada de los especialistas para formar un estandar de oro totalmente

operativo.

/|

Figura 3.2. Ejemplos de lesiones a detectar con el sistema de deteccion de anomalias
implementado.

El algoritmo de DA detecta las lesiones automaticamente. Las lesiones hiperdensas han

sido detectadas casi siempre, o sea los sangramientos, hemorragias, calcificaciones o
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tumores calcificados, como en el ejemplo de la Figura 3.3, aunque algunas veces estas son

confundidas con la materia gris, la cual es parte de la clase normal BM.

Los bloques usados para detectar las anomalias son relativamente grandes puesto que el
objetivo principal es realizar el reconocimiento, no la delineacion. Adicionalmente, se
permite cierta tolerancia; en este caso se admitieron diferencias de + 1 (o sea + 16 voxels)
en las posiciones espaciales de las anomalias con respecto al estdndar de oro. Si se
requiriera una mejor precision para cierta aplicacion, pudiera emplearse cualquier algoritmo

de delineacion probado para segmentar la anomalia (Pratikakis, 2005).

Sistema manualde
anotacion de
anomalias
con facilidades
Zoom, pan,
ajuste ventana/nivel

Sistema DA Imagen binaria, re-escaladaa 63x63

n binara, Y

Calculodea b c d
y otras medidas

a b € d 5. 5y Py P, R Rg D | Dy | Df | D¢ | Rap
21 ] 0 3548 1 1 1 1 1 A0S 1 A0S 1 1 1

Figura 3.3. Ejemplo de evaluacion del desempefio del sistema AD.

Desafortunadamente, el sistema de DA implementado en correspondencia con la Figura 2.6
no siempre es tan exitoso como en el ejemplo de la Figura 3.3, el cual alcanzo la deteccion
de anomalias ‘perfecta’ (dentro de los limites de + 1 cuadricula). Los resultados finales,

para un conjunto de 10 cortes, se muestran en la Tabla 3.2. Obsérvese que la distancia de
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Jaccard tiene un comportamiento similar al indice de deteccién de anomalias, pero este

ultimo es aun mas sensible a cualquier variacion del desempefio.

El algoritmo de DA propuesto no puede identificar las lesiones hipodensas (como en las
imagenes 3 y 4 de la Tabla 3.2) con niveles de gris entre las clases normales BM y CSF, y
algunas veces totalmente solapadas con esta Ultima. Una manera de identificar este tipo de
anomalia es tomando en cuenta su posicidn, vecinos, tamafio y forma, lo que es facil de

calcular, pero no esta implementado en este trabajo.

Tabla 3.2. Desempefio del sistema de deteccion de anomalias para 10 cortes de tomografia

computarizada de cerebro de 512x512.

No. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | total

a 38 37 47 21 55 60 53 18 69 63 461
b 3 15 6 0 2 8 6 15 12 20 87
c 3 54 39 0 3 5 20 5 8 23 160
d 3925 | 3863 | 3877 | 3948 | 3909 | 3896 | 3890 | 3931 | 3880 | 3863 | 38982
Se | 0,9268 | 0,4066 | 0,5465 10,9483 | 0,9231 | 0,7260 | 0,7826 | 0,8961 | 0,7326 | 0,7424
Sy 10,9992 | 0,9961 | 0,9985 10,9995 | 0,9980 | 0,9985 | 0,9962 | 0,9969 | 0,9949 | 0,9978
P, |09268 | 0,7115 | 0,8868 10,9649 | 0,8824 | 0,8983 | 0,5455 | 0,8519 | 0,7590 | 0,8412
P, 10,9992 | 0,9862 | 0,9900 10,9992 | 0,9987 | 0,9949 | 0,9987 | 0,9979 | 0,9941 | 0,9959
Rc | 0,9985 | 0,9826 | 0,9887 10,9987 | 0,9967 | 0,9935 | 0,9950 | 0,9950 | 0,9892 | 0,9938
Rg | 0,0103 | 0,0229 | 0,0217 | 0,0053 | 0,0146 | 0,0164 | 0,0184 | 0,0058 | 0,0190 | 0,0217 | 0,0157
Dy | 0,9970 | 0,9658 | 0,9776 10,9975 | 0,9935 | 0,9870 | 0,9900 | 0,9900 | 0,9786 | 0,9876
Dr | 0,0096 | 0,0093 | 0,0118 | 0,0053 | 0,0139 | 0,0151 | 0,0134 | 0,0045 | 0,0174 | 0,0159 | 0,0116

0,8636 | 0,3491 | 0,5109 109167 | 0,8219 | 0,6709 | 0,4737 | 0,7753 | 0,5943 | 0,6511
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Dc | 0,9268 | 0,5175 | 0,6763 0,9565 | 0,9023 | 0,8030 | 0,6429 | 0,8734 | 0,7456 | 0,7887
Rap | 0,8455 | 0,2706 | 0,4277 0,8904 | 0,8103 | 0,6021 | 0,5681 | 0,7592 | 0,5496 | 0,5999

Aun después de la etapa de refinamiento, empleando (2.7) y (2.8), hay un grupo
considerable de bloques andmalos (alrededor del 15 6 20 % del total) erroneamente
clasificados como la clase normal CSF. Por lo tanto, seria necesario incorporar en un
trabajo futuro otro criterio para discriminarlos correctamente. Un buen candidato deberia
tener en cuenta la posicion y propiedades de las regiones donde los bloques fueron
preclasificados. Se pueden calcular varias propiedades de las regiones, por ejemplo usando
la funcion REGIONPROPS de Matlab, la cual incluye: érea, centroide, excentricidad,

didmetro equivalente, nimero de Euler, extension, etc.

Otros datos, como la edad del paciente puede ayudar en la interpretacién de los resultados.
Lo que es normal en un sujeto de 81 afios, por ejemplo la excesiva degradacion materia
cerebral y la presencia de mucho mas CSF, puede ser patolégico en una persona de 20
afios. Este dato particular, la edad del paciente, puede ser facilmente tomado de la
informacion DICOM que acompafia a la imagen, para complementar el diagndstico.

Deberia tomarse en cuenta algun enfoque de machine learning para producir reglas utiles.
De acuerdo con estas reglas, parte de las ‘regiones normales’ pueden ser reclasificadas

como anomalias, mejorando asi los resultados finales.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones
En este trabajo se han llegado a las siguientes conclusiones:

1.Se implementd un conjunto de funciones en Matlab para extraer rasgos, distancias y
medidas basadas en histogramas que pueden ser de gran utilidad para la deteccion

de anomalias en imagenes.

2.Se implementd una aplicacion de software que supera a las disponibles para anotar

anomalias en imagenes médicas.

3.Se creo un estandar de oro y se establecieron procedimientos para evaluar algoritmos

de deteccion de anomalias en imagenes de tomografia computarizada de cerebro.

4.Se evaluaron combinaciones de rasgos Yy distancias para detectar anomalias en
imagenes de TC de cerebro, arrojando los mejores resultados, la mediana y la
entropia con umbral, junto con la distancia de Mahalonobis modificada (robusta).

5.El mejor desempefio de las medidas basadas en histogramas para la deteccion de

anomalias en imégenes de TC de cerebro, fueron para las distancias x2 y Loo.

Recomendaciones
A partir de las limitaciones actuales del trabajo se recomienda:

1.Extender la base de datos de iméagenes y emplear un mayor nimero de especialistas

en la anotacién de las mismas.

2.Extender las prestaciones del software Anomaly Annotator incorporando funciones

para el calculo de histogramas, rasgos, etc.
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3.Refinar las técnicas empleadas tomando en cuenta el tamafio, forma y composicion

de las regiones solidas preclasificadas.

4.lmplementar y probar otros rasgos, distancias y medidas basadas en histogramas para

deteccidon anomalias en iméagenes de TC de cerebro.
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ANEXOS

Anexo | Rasgos

En este anexo se presenta una tabla con los rasgos empleados en la deteccion de anomalias
en imégenes médicas. Junto a cada rasgo aparece la expresion matematica (referenciada, ej.
Al) para calcularlo, asi como el lugar ocupado por este en el ranking (idoneidad para la

clasificacion) empleando la funcion FSV del paquete para Matlab Spider.

Tabla Al. Diferentes rasgos evaluados en el contexto de la imaginologia de tomografia
computarizada de cerebro.

No. Rasgo Formula (x es el bloque de n voxels bajo| R
comprobacion; p es la distribucion  de A
probabilidades de k bins de x. Para los rasgos

, . N

basados en GLCM: N es el numero de niveles de

gris reescalados (aqui, N = 20), y P;; es el nimero | K

de ocurrencias del par de niveles de grisiyj) I

G
k ~

Hg, € > -)" p;-log @, _, con 0-log(0) =0
1 | Entropia de Shannon i1 1
(A1)
i N P

2 | Entropia de norma H,om € > Z| pi| 2

i=1
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(P=2) (A2)
€ log >
H, F ) log@, ~, conlog(0)=0
3 | Entropia Log Energia e i-1 - 11
(A3)
Entropia con umbral H, =#i§ x>T, "
4 ’ 12
(T, =1020) (A4)
Entropia SURE Heure =H+Zmin (iz,TZz:_# Hox<T,
5 i=1 3
(T, = 1065) (A5)
. S 18
Media aritmética (o m,=u= —Z X
6| . ) Nz 8
simplemente, media)
(A6)
. Media recortada | m, = media de x; excluyendo los valores mayores y c
(=10%) menores que o/2 de las observaciones
mso = valor de la variable que deja el mismo
8 | Mediana nimero de datos antes y después que él, una vez | 4
ordenados estos
n 1 -1
. . m,=n Z_
9 | Media armonica io1 X 6
(A7)
m, =o/| | %
10 | Media geométrica ’ 1.:1[ 7
(A8)
11 | Rango Rango = méax(x) — min(x) 32




ANEXOS

ol
(A9)
_ _ IQR =x€.75-n —x€.25-n_
12 | Rango intercuartil B 34
(A10)
& _:uj
13 | Desviacion estandar 'ﬂT 33
(A11)
Z &« - /UE
14 | Varianza ol =t —— 36
n-1
(A12)
Desviacion ~ media anlxi 4l
15 | absoluta (basada en la MAD, ==——o 37
media) (Al13)
Desviacion media _
MAD; = median ( |[Xj— Msg|)
16 | absoluta (basada en la 38

mediana)

(Al4)
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Zn:‘(i_:uf
— n
17 | Skewness A =— 42
(o2
(A15)
i‘(i_ﬂj
- n
18 | Kurtosis Ap=lT 41
(A16)
N-1 \2
19, | Contraste GLCM Contrast=> P, ; {- 22,
20 | (este, sur) h= 25
(A17)
21, | Disimilitud Dissimilarity = Z i 21,
i,j=0
22 | GLCM (este, sur) " 28
(A18)
23, | Similitud GLCM Similarity = Z +|| i 24,
< 14i—
24 | (este, sur) " 32
(A19)
P
25, | Homogeneidad Homogeneity = ZT 23,
+ —
26 | GLCM (este, sur) he : 29
(A20)
Segundo N2
27, > ASM = >R, 17,
momento angular ij=0
28 13

GLCM (este, sur)

(A21)
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N-1 2
29, | Energia GLCM Energy=_|> P, 18,
30 | (este, sur) =0 14
(A22)
Méaxima
31, | probabilidad Maxpro=max €, ; 35,
32 | GLCM (este, (A23) 16
sur)
N-1 -
33, | Entropia GLCM Entropy = > P, €log @ ; _ 19,
i,j=0
34 | (este, sur) J 15
(A24)
N—1_ N-1 .
35, | Media GLCM p=DP, ;= JP; 10,
36 | (este, sur) h h 9
(A25)
N-1 . ) N-1
37, | Varianza GLCM = OP.,(—M/ o :.ZOPi,Jﬁ_/uJ 31,
i j= L=
38 | (este, sur) 27
(A26)
Desviacion N-1 >
39, oy= > P €-u_ 26,
estandar GLCM : z‘o ! :
40 20
(este, sur)
N-1 — 7 _ _\
41, | Correlacion correl = S'p | < AR R 40,
520 I ‘Tiz ‘712
42 | GLCM (este, sur) -7 39
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Anexo Il Distancias basadas en histogramas

En este anexo se presenta una tabla con un conjunto de distancias basadas en histogramas,

empleadas en la deteccion de anomalias en imagenes médicas. Aparece ademas la

expresion matematica para el célculo de las distancia junto con una referencia a las mismas

(ej. A29).

Tabla A2. Distancias basadas en histogramas.

Distancia Formula (n es el nimero de bins en los histogramas x
ey)
Norma L1 D, (X, Y) =D % — Vi (A29)
i=1
Norma L2 DY) =Y &~V (A30)
i=1
Norma Loo D...(X, y) = maxx — Yi| (A31)

1<i<n

Distancia Matusita

Dy (%) = Ji Ox -y, (A32)

Distancia Bhattacharyya

Do (x,Y) = ~10g > X (A33)

Interseccion de histogramas

n
> min(x,.y,)

D, (x,y)=1-*

n

(A34)

Distancia y*

(A35)
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Divergencia Kullback-Leibler

Dy (X Y) = Z(«i ~Yi logéj

(A36)

Media armoénica de Kullback-

Leibler (simétrica)

Dus (X, y) =

n

> xlo

i=1

X T
g; D"y, log

(A37)

Distancia Earth Mover’s

(A38)

(A39)




