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1. Introduccion

1.1. Motivacion y presentacion del problema

Los sistemas de procesamiento de imagenes digitales constituyen actualmente
una herramienta casi indispensable en la practica de la medicina moderna. Los
sistemas de adquisicion muestran un desmesurado crecimiento que se incrementa dia
a dia. Sin embargo, la evolucién de los equipos a veces no es reflejada en el proceso de
interpretacion de imagenes. Por lo tanto, es de fundamental importancia el desarrollo
de nuevos paradigmas y metodologias con el fin de disponer un espectro importante

de opciones para el procesamiento y la visualizacidn de las mismas.

Una de las tareas mas importantes en el analisis de imagenes médicas es la
segmentacion, entendiéndose como tal al proceso de particionarlas segun sus
componentes estructurales mas importantes en regiones homogéneas con respecto a
alguna de sus caracteristicas, como textura o intensidad [Pham et al., 2000]. Un
método de segmentacién busca una particiéon tal que las regiones obtenidas

correspondan a distintas estructuras anatémicas o regiones de interés de la imagen.

Una segmentacidn precisa es requisito indispensable para gran cantidad de
aplicaciones, como calculo de voliumenes de ciertos tejidos y su posterior
representacion tridimensional, terapia de radiacidn, planes de cirugia, deteccion de
tejidos anormales. Una vez realizada la segmentacidn, la informacién puede usarse por
los especialistas para comparar volimenes, morfologias y caracteristicas de los tejidos
con estudios normales u otras regiones en la misma imagen. Asi pueden determinarse
pardmetros de normalidad con la idea de detectar patologias y asistir a las decisiones

en diagndstico y terapia [Moler, 2003, Courchesne et al., 2000].

Esta tesis surge como producto del trabajo sistematico con imagenes digitales
en conjunto con un grupo interdisciplinario de médicos, integrado por especialistas en
Diagnodstico por Imagenes, patdlogos, un traumatélogo, un anestesidlogo y un

psiquiatra.
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De la interaccion con los médicos surgen pautas concretas para interpretar las
imagenes, que pueden provenir de equipos distintos. En conjunto con los patélogos se
trabajé con imagenes microscdpicas de biopsias de médula dsea, en las que la
segmentacion adecuada permitié obtener medidas para evaluar presencia o grado de
ciertos desérdenes metabdlicos [Moler, 2003]. Con el traumatdlogo y los especialistas
en imagenes se estudiaron imagenes de resonancia magnética (IRM) de hombro, con
el psiquiatra y los mismos especialistas se estudiaron IRM de cerebro. Con el

anestesidlogo se trabajé con imagenes de tomografia de pulmoén [Tusman et al., 2006].

De esta experiencia se fueron adquiriendo diversas técnicas y métodos
utilizados por los expertos en la interpretaciéon de imagenes. Su conocimiento puede
representarse en un conjunto de predicados o sentencias que ayudan a identificar los
diversos componentes de las imagenes. Por ejemplo: en biopsias de médula désea “la
celularidad es una zona de textura rugosa”, o mas especificamente en lo que hace a
esta tesis, en IRM “el liquido se ve hipointenso o negro en la imagen T1 y blanco o
hiperintenso en la imagen T2” (las imagenes T1, T2 y PD son propias de las IRM y seran
explicadas en el Capitulo 2). Asi surge la idea de implementar estas consideraciones en
un sistema que, a partir del conocimiento, efectie un procesamiento objetivo de las

imagenes.

Dado que los conceptos involucrados (en los ejemplos anteriores: “rugosa”,
“hiperintenso”, “hipointenso”, etc.) son esencialmente subjetivos e imprecisos, es
inmediato pensar en sistemas basados en Inteligencia Computacional y en particular

en Légica Difusa (LD) como herramienta principal.

Paralelamente, se fueron adquiriendo conocimientos sobre el enfoque
axiomatico de la Logica Multivaluada como una extension de la Logica de Predicados
tradicional. El esquema de toma de decisiones que ofrece este paradigma fue
extendido para utilizarse en el procesamiento de imagenes. En lo que respecta a este
tema, se exploraron las posibilidades de este enfoque conjuntamente con un experto

en el estudio de Ldgica Multivaluada.

Como aplicacién preliminar se tomaron IRM de cerebro, en las cuales se
pretendié discriminar diferentes tipos de tejidos. En la primera fase de diseiio del

sistema se considerd el conocimiento de los expertos expresado lingliisticamente en
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forma de predicados. En la segunda fase se optimizaron ciertos parametros del mismo,
agregando la informacion que contenia una imagen segmentada previamente, aunque
fuera parcialmente, que presentara pixeles prototipicos correctamente identificados

de cada uno de los tejidos a detectar.

El paradigma elegido para la fase de optimizacidn se basa en los llamados
Sistemas Hibridos. Los sistemas que consideran este paradigma son de especial interés
en el ambito de la Inteligencia Computacional. Proponen la utilizacion simultdnea y
complementaria de dos o mas técnicas, como por ejemplo la combinacion de LD con
Algoritmos Genéticos (AG), sistemas denominados Difuso-Genéticos (Genetic Fuzzy

Systems).

Los AG han demostrado ser una herramienta apropiada para este propdsito y
han sido ampliamente utilizados en la optimizacién de sistemas de inferencia difusos
basados en reglas, de tipo Mamdani o Sugeno, con resultados alentadores [Pal and Pal,

2003].

Los AG son una técnica de busqueda utilizada para hallar soluciones
aproximadas en problemas de optimizacién de parametros. Constituyen una clase
particular de algoritmos evolutivos que usan técnicas inspiradas en la biologia, tales
como herencia, mutacidn, seleccidon y cruzamiento, como se explicard detalladamente.
Son utiles en problemas que requieren procesos de busqueda eficientes y efectivos

[Goldberg, 1989].

Los posibles enfoques de optimizacion de un sistema basado en LD son muy

variados y podrian orientarse a:

e |a optimizacion de las funciones de pertenencia,
e |a seleccion de predicados,
e |a optimizacion de los predicados,

e laincorporacion de modificadores en los predicados.

Estos enfoques no son exhaustivos, pero constituyen los fundamentales para
este sistema basado en andlisis de predicados. Podrian abordarse de a uno por

separado o simultaneamente.
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1.2. Fundamento del sistema propuesto

Esta tesis presenta un marco de trabajo (framework) general para

segmentacion de imagenes, el que comprende las siguientes etapas:

J Extraccion del conocimiento de los expertos, etapa denominada

“elicitacion del conocimiento”.

J Construccidon de un modelo compuesto por predicados linglisticos que

describan las componentes de la imagen que se desea segmentar.

J Eleccion de caracteristicas de la imagen y conjuntos difusos que
permitan la cuantificaciéon del valor de verdad de los predicados

definidos en el paso anterior.

o Optimizacion del sistema con AG a partir de pixeles prototipos

correctamente segmentados (o clasificados).

J Procesamiento de nuevas imdagenes provenientes de la misma poblacidn

estadistica con la que se ha determinado el modelo.

Aunque no es sencillo llegar al modelo lingliistico adecuado y optimizado, una
vez obtenido éste, el esquema de procesamiento no involucra calculos matematicos

complejos, por lo que los tiempos de procesamiento son relativamente cortos.

Si bien la idea es presentar un marco de trabajo general, esta tesis se ha
desarrollado fundamentalmente para IRM de cerebro. La principal ventaja de las IRM
es la discriminacidn de diferentes tipos de tejidos para una posterior cuantificacién de
las mismas y de esta manera asistir en el diagndstico de diferentes patologias. La

segmentacion de este tipo de imagenes es un requerimiento constante en medicina.

Pero una de las dificultades que se presenta en las IRM es que hay un gran
solapamiento entre las intensidades de gris que presentan diferentes tejidos. Es por
eso que un enfoque con técnicas que trabajen con la modelizacién de la vaguedad
parecen ser adecuadas, como es el caso de la que se propone en este trabajo. En este
sentido, la LD ofrece un esquema de trabajo adecuado y ha sido empleada en este
contexto [Denkowski et al., 2004], conjugando la ventaja de implementar conceptos

inciertos con la posibilidad de manejar sentencias en lenguaje natural. La modelacién

Gustavo Javier Meschino

Modelos hibridos de Inteligencia Computacional aplicados
en la Segmentacion de Imagenes de Resonancia Magnética



de la vaguedad se logra a través de variables linglisticas, lo que permite aprovechar el
conocimiento de los expertos, al contrario de lo que ocurre en otros métodos mas
cercanos a las cajas negras y exclusivamente basados en datos, como son, por ejemplo,
las Redes Neuronales (RN). Se puede lograr un sistema que puede ser mas facilmente
comprendido y aceptado por los profesionales que no dominan conceptos complejos
de matematica, como es el caso de los médicos, quienes finalmente podrian ser los

usuarios.

Se abordd el problema como uno correspondiente a la disciplina de asistencia
en la toma de decisiones. En esta aplicacién la decisién a tomar seria a qué tejido
asignar cada pixel de la imagen entre los que son factibles de presentarse. Para la
implementacién de los operadores légicos difusos se utilizan las operaciones que
sugiere la Logica Difusa Compensatoria (LDC), que ha demostrado ser altamente

eficiente en este contexto.

La eleccidén de IRM de cerebro para probar el sistema se fundamenta en que se
dispone de gran cantidad de datos provenientes de simulaciones que permiten una
evaluacién exhaustiva de los resultados en condiciones variadas y con una
sistematizaciéon que seria muy dificil de obtener en estudios reales, en los que por
supuesto estan involucrados pacientes. Igualmente se presentan los resultados en

imagenes reales, evaluados por especialistas en imagenes.

El sistema también se ensayd con algunas IRM de hombro y se presentan
algunas pautas de como puede ser modificado para contemplar el procesamiento de

otro tipo de imdagenes.

1.3. Antecedentes de la problematica a abordar

Continuamente se proponen nuevas técnicas para lograr la discriminacién de
diferentes tipos de tejidos (o sustancias), cada una de ellas con sus ventajas y
limitaciones. En general podria afirmarse que los diferentes métodos tienen en comun
el reconocimiento de diferentes tejidos mediante la interpretaciéon de las imagenes

gue el equipo de Resonancia Magnética (RM) entrega.
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Se realiza a continuacién una resefia de los métodos que se han presentado,
abordando especificamente el problema de la segmentacién de IRM, procurando
ubicarlos en una apropiada clasificacidon de las técnicas empleadas. Esta clasificacién es
compleja porque los mejores resultados se obtienen generalmente a través de la

combinacion de técnicas provenientes de diferentes paradigmas.

Pueden hallarse un interesante resumen de métodos de segmentacién en
general en [Pham et al., 2000] y en particular para el reconocimiento de tejidos en IRM
en [Liew and Yan, 2006]. Basandose en estos trabajos, la Figura 1 muestra una posible

categorizacion de los métodos que serdn posteriormente descriptos.

e SEGMENTACION MANUAL

e Umbralamiento

e Gradiente

e Histograma

e SEGMENTACION BASADA EN PROCESAMIENTO DE IMAGENES ¢ Contornos activos

e Modelos deformables

e Crecimiento de regiones

o Morfologia matematica
...

: e k-vecinos mas proximos
f e Redes Neuronales
! Métodos supervisados supervisadas
. ¢ Expectation-maximization
' o SEGMENTACION BASADA EN ..
! RECONOCIMIENTO DE
| PATRONES o K-medias
e Fuzzy-C-Means
Métodos No-supervisados e Redes Neuronales
autoorganizadas
. ...
| e Redes Neuronales

e SEGMENTACION ASISTIDA CON TECNICAS DE INTELIGENCIA * Ldgica Difusa

COMPUTACIONAL e Algoritmos Genéticos

e Agentes

Figura 1: Meétodos de segmentacion de Imagenes.
Se muestra una posible categorizacion de los algoritmos descriptos en la
bibliografia, segun los paradigmas de los que provienen.
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1.3.1. Segmentacién manual

La segmentacién manual de imagenes es una tarea que, dependiendo la
complejidad de las mismas, puede ser sumamente tediosa y requerir gran cantidad de

tiempo, hasta varias horas por cada caso a analizar.

Las segmentaciones asi obtenidas suelen ser subjetivas, dependientes del
operador y sus resultados no son siempre repetibles. En algunos casos se requiere un
gran conocimiento anatémico para no cometer errores. De todas maneras, una
adecuada segmentacién realizada por especialistas es una tarea necesaria para la

evaluacion de métodos de clasificacion automaticos o semiautomaticos.

En segmentacién de tejidos cerebrales en IRM es fundamental remover lo que
no corresponda a la regién del cerebro (principalmente craneo y meninges). Aun esta
tarea que pareciera ser sencilla puede llevar un tiempo considerable. La segmentacion
de los tejidos debe hacerse corte por corte y puede requerir mds de dos horas llegar a

un resultado.

1.3.2.  Segmentacion a través de métodos de procesamiento de
imagenes

1.3.2.1. Umbralamiento

El umbralamiento (thresholding) consiste en separar una imagen para
convertirla en una o mas imdagenes binarias teniendo en cuenta rangos de niveles de
gris. Es una técnica basica que no suele ser efectiva en si misma pero se utiliza en
diversas etapas de otros métodos. Existen métodos automaticos para hallar los
umbrales, basados en intensidades locales o en conectividad de los pixeles [Sahoo et

al., 1988].

No existen en la bibliografia trabajos que den cuenta de la aplicacién directa de
este método en la segmentacion de IRM de cerebro debido a las limitaciones que
conlleva la superposicion de intensidades de grises que corresponden a los diferentes

tejidos.
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1.3.2.2. Métodos basados en gradiente

El gradiente de una imagen tiene propiedades similares a las de la derivada
primera en una funcion unidimensional. Buscando los maximos en la imagen gradiente
se podran encontrar discontinuidades en la imagen original, lo que estard asociado a
bordes de objetos de interés. La operacién gradiente es fundamental para otros

métodos de segmentacion.

En [Jimenez-Alaniz et al., 2006] se combina la segmentacidon de regiones por
medio de un clasificador bayesiano con la deteccién de bordes por medio de los

valores normalizados del gradiente, para la segmentacién de IRM de cerebro.
1.3.2.3. Métodos basados en el histograma de intensidades

Mediante el analisis del histograma de intensidades pueden hallarse valores
criticos de gris para proceder a umbralamientos en varios niveles (multithresholding)
[Glasbey, 1993]. Esta informacion es utilizada también con otros fines que no
necesariamente sean la eleccién de valores umbrales [Bonnet et al., 2002] y ha sido

también aplicada en imagenes color [Delon et al., 2005].

En IRM de cerebro se ha utilizado la informacidon del histograma para

complementar otras técnicas, como se verd, por ejemplo, en la siguiente seccidn.
1.3.2.4. Contornos Activos — Modelos Deformables

Los modelos deformables parten de una curva (2D) o volumen (3D) expresado
de manera paramétrica, que es adaptado iterativamente hasta lograr representar un
objeto o drea de interés de la imagen. Una vez obtenidos los pardmetros, éstos son
utiles también para representar el objeto o regién obtenida [Mclnerney and

Terzopoulos, 1996].

En [Li et al., 2006] se presenta una aplicacion de un modelo de contornos
activos para segmentacién de IRM de cerebro, demostrando ser robusta y eficiente. El
método presentado es optimizado extrayendo informacion del histograma. Se requiere

un pre-procesamiento para minimizar el ruido.

En [Angelini et al., 2007] se propone un método para IRM basado en un modelo

deformable que se adapta segin medidas de homogeneidad, sin requerir informacion
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a priori, con el fin de discriminar los diferentes tejidos del cerebro. Se compara su
desempeiio con otras técnicas (utilizando modelos del Markov y algoritmos de
clasificacién, umbralamientos 6ptimos, etc.) mostrando una mejora. Se tiene en
cuenta la necesidad de disminuir distorsiones y el método requiere la implementacién

numérica de ecuaciones diferenciales, con sus problemas y limitaciones.
1.3.2.5. Crecimiento de Regiones

Este método se basa en la extraccidon de una parte de la imagen que comparte
caracteristicas similares: textura, intensidades de gris, etc. Se parte de una pequefia
region (semilla) y el proceso consiste en ir incorporando nuevas regiones en tanto

cumplan un criterio de similitud [Fan et al., 2005].

Se han utilizado estos algoritmos en IRM para segmentar regiones de tumores,
vasos sanguineos, ventriculos o diferentes partes anatdémicas, pero no resultan
métodos adecuados cuando se trata de identificar diferentes tejidos [Chulho and Dong

Hun, 2007].
1.3.2.6. Morfologia Matematica

Desde hace ya varios afios se estudia la aplicacion de una teoria basada en el
algebra de conjuntos denominada Morfologia Matemadtica [Serra, 1992]. Mediante
operaciones no lineales basicas (erosién, dilatacion) y sus combinaciones es posible
resaltar o atenuar componentes de la imagen similares a una forma geométrica dada
permitiendo analizar su forma, tamafo, orientacion y superposicion [Dougherty,

1993].

En IRM de cerebro se han aplicado filtros secuenciales alternativos, basados en
las operaciones morfoldgicas, para la extraccidon de la regiéon del encéfalo, quitando
craneo y meninges. Las aplicaciones basicas de estos filtros son la atenuacion del ruido
y la extraccién selectiva de objetos en la imagen [Pastore et al., 2006]. Sin embargo

estos métodos no son adecuados para la identificacién de tejidos.

En Morfologia Matematica se define la Transformada Watershed. Esta
transformada realiza una particidon de la imagen en regiones mediante la inundacién
de su gradiente visto como un relieve topografico [Vincent and Soille, 1991], partiendo

de los minimos locales. A diferencia de los métodos convencionales, la particién de la
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imagen se realiza en base a la similitud y discontinuidad de los niveles de gris de los

pixeles simultaneamente [Soille and Pesaresi, 2002].

Si en lugar de comenzar la inundaciéon por todos los minimos se efectua
solamente a partir de un conjunto de regiones denominadas “marcadores”, se

producen tantas regiones como marcadores se hayan definido [Serra, 1992].

En imagenes con texturas finas (como lo son las IRM) su gradiente posee poco
contraste y definicion resultando en regiones que no delimitan fielmente las regiones
de interés. Sin embargo, se ha utilizado en IRM de cerebro para la deteccién de los
ventriculos y para delimitacion de tumores. En el reconocimiento de tejidos ha dado
resultados aceptables con el agregado de informacién proveniente de atlas

probabilisticos para la definicién de marcadores [Grau et al., 2004].

1.3.3. Segmentacion a través de Reconocimiento de Patrones

Un paradigma muy utilizado para la segmentacién consiste en el agrupamiento
o clasificacion de los pixeles mediante diversas técnicas. Los pixeles quedan
caracterizados por vectores numéricos que los identifican con algun criterio, siendo sus
componentes los denominados caracteristicos o descriptores. Estos vectores ingresan

al algoritmo de clasificacion.

En IRM se han propuesto diversos clasificadores aplicados a las intensidades de
grises presentes solamente en un tipo de imagen (por ejemplo, solamente la imagen
pesada en T; o solamente la imagen pesada en Tzl), caso denominado

III

“monoespectral” o combinando las intensidades en mas de un tipo de imagen (por

ejemplo Ty, T, y PD), caso “multiespectral”.

En [Bezdek et al., 1993] se efectla una resefia de nueve algoritmos basicos de

clasificacién empleados especificamente en IRM.

Los caracteristicos, también denominados descriptores, se extraen de las
imagenes a segmentar. La seleccidon de un buen conjunto de descriptores es una etapa
clave en cualquier proceso de clasificacion, en este caso para lograr una segmentacién

adecuada.

! La definicién de estos tipos de imagenes se daran con detalle en el Capitulo 2.
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Caracteristicos basados en intensidad de gris

Este enfoque suele utilizarse cuando se dispone de mas de una imagen, como el
caso de la RM, donde es posible construir un vector con mas de una intensidad de gris
gue representa a cada pixel. Mediante estos vectores se procede a la clasificacion de
todos los pixeles. En imagenes color se han utilizado los vectores formados por las

componentes de color (RGB, HSV, etc.) para alimentar a un clasificador.
Caracteristicos basados en descriptores de texturas

El concepto de textura ha sido ampliamente utilizado en los ultimos afios. La
textura se define como una repeticion de un patrén bdsico, que se ha denominado
“texel”, que puede ser caracterizado por diferentes descriptores matematicos. Se han
presentado descriptores basados en caracteristicas morfoldgicas o estadisticas (como
se disponen espacialmente las intensidades de gris), frecuenciales (a través de la
transformada de Fourier o de Wavelets), fractales (calculando la dimensidn fractal de
una regién) [Chen et al., 1993] y otros [Todd and Buf, 1993]. Estos valores se arreglan

en forma de vector para proceder a su clasificacion.

Se han utilizado caracteristicos de texturas en segmentacién de IRM de cerebro
en [Kovalev et al., 2001] con el fin de hallar patologias. Por ser una técnica de gran
costo computacional es que ha sido superada por otras en el caso particular de este

tipo de imagenes.

La Morfologia Matematica también ha sido utilizada para obtener
caracteristicos de las texturas y proceder a su posterior clasificacion [Ballarin, 2001].

Esta técnica funciona en IRM, pero no ha sido evaluada su robustez.
Caracteristicos basados en atlas

Algunas técnicas se basan en atlas anatdmicos, que constituyen informacion a
priori construida en base a casos previamente segmentados y que se disponen para

estos fines. Su utilizacion requiere inicialmente un proceso de registracion.

La registracion es un proceso de transformacién de un conjunto de datos en un
determinado sistema de coordenadas, necesario para poder comparar o integrar los
datos obtenidos de diferentes fuentes. En este caso, la imagen a segmentar debe ser
registrada con la imagen respectiva del atlas a utilizar.
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En recientes aplicaciones se emplean algoritmos simples [Schwarz and
Kasparek, 2007] o algoritmos basados en la conectividad de los pixeles [Zhou and Bai,
2007] entrenados con los datos provenientes de atlas, haciendo especial hincapié en el

proceso de registracion.
Campos aleatorios de Markov

La teoria de Modelos de Campos Aleatorios de Markov (MRF, Markov Random
Fields) y de Modelos Ocultos de Markov (HMM, Hidden Markov Models) ha sido
investigada desde los afios 80 [Li, 1995a] pero su utilizacion en segmentacién fue
posterior [Zhang et al., 2001]. Los HMM son modelos probabilisticos de la probabilidad
conjunta de una coleccidn de variables aleatorias con sus observaciones y estados. En
estos modelos, la informacién espacial de una imagen se codifica mediante
restricciones contextuales de pixeles vecinos. Imponiendo esas restricciones, se espera
gue pixeles vecinos tengan la misma etiqueta o intensidades similares. Esto se logra
caracterizando las influencias mutuas entre pixeles usando distribuciones
condicionales de tipo MRF. Los parametros del modelo suelen estimarse mediante el
algoritmo EM. Se han aplicado en IRM cerebro [Held et al.,, 1997] y continda su

utilizacidon con nuevas variantes [Pyun et al., 2007, Ibrahim et al., 2006].
1.3.3.1. Métodos de clasificacion supervisados

Los algoritmos de clasificacion supervisados requieren un conjunto de pixeles
de ejemplo previamente identificados o etiquetados (también llamado “conjunto de
entrenamiento”). Sus parametros internos son modificados, generalmente en forma
iterativa, mediante la influencia de los vectores de descriptores de los pixeles de

entrenamiento y sus respectivas etiquetas.
K-Nearest Neighbours (kNN)

Este método requiere una determinada cantidad de pixeles previamente
etiquetados, denominados prototipos. Cuando un nuevo pixel debe ser clasificado, se
compara con los prototipos a través de una medida de distancia, generalmente
euclidiana. Se evaluan las clases a la que corresponden los K prototipos mds cercanos y

se asigna al nuevo dato la clase que mds aparecié entre ellos.
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Se han propuesto modificaciones para hacer este algoritmo mds eficiente en el
procesamiento de imagenes. En [Warfield, 1996] se sugiere una “transformada
distancia” para calcular y evaluar los k-vecinos mas préximos a los datos de
entrenamiento, compuestos por 250 pixeles de cada clase. Se aplica en IRM de cerebro

y se muestra una mejora en la eficiencia comparando con el algoritmo original.

Cocosco describe un método totalmente automatico, robusto y adaptivo para
la clasificacion de tejidos en estudios de cerebro 3D de RM. El proceso parte de un
conjunto de datos de entrenamiento que es optimizado utilizando una técnica de
“podado” (prunning). Primeramente se reduce la fraccién de véxels incorrectamente
detectados usando un arbol de grafos. Luego, las muestras correctas alimentan un
clasificador kNN para clasificar la imagen 3D completa. No se requiere conocimiento a
priori de las distribuciones de intensidades de los tejidos (procedimiento no

paramétrico), lo que le confiere al proceso una gran robustez [Cocosco et al., 2003].
Redes Neuronales Supervisadas

Puede encontrarse una gran cantidad de trabajos basados en Redes Neuronales
(RN) entre los afios 1995 y 1999, si bien su utilizacion no ha cesado hasta el presente.
Una red neuronal es un arreglo de procesadores basicos, las “neuronas”, que se
encuentran interconectados por pesos, las “sinapsis”, adaptables iterativamente para
reflejar un conjunto de datos de entrada y sus respectivas salidas. Las RN necesitan
una primera etapa de entrenamiento, generalmente costosa computacionalmente,
para luego ser consultadas para obtener salidas ante nuevas entradas, etapa mucho
menos exigente computacionalmente. Durante la etapa de entrenamiento debe
cuidarse que la red no “aprenda” demasiado bien los datos de entrenamiento para no
perder su capacidad de generalizacion [Egmont-Petersen et al., 2002]. El problema de
hallar una arquitectura apropiada a un determinado problema no es sencillo y sélo se
dispone de reglas heuristicas. La arquitectura puede ser optimizada por métodos

adicionales como por ejemplo, los AG, que son también utilizados en esta tesis.

La capacidad de generalizacion de diferentes tipos de RN con el fin de la
clasificacién de los pixeles segun sus caracteristicas ha sido ampliamente utilizada,
entrenando las redes con ejemplos y consultandola para el resto de la imagen o para

otras imagenes estadisticamente similares para el caso de IRM [Song et al., 2007].
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En [Zijdenbos et al., 2002] se utilizan RN con seis entradas, una capa de
neuronas escondida y una salida. Se entrenan con imagenes de referencia y mapas de
probabilidades a priori de los tejidos cerebrales. La salida de la red (una Unica neurona)

indica la presencia o no de una lesion. No se obtiene una segmentacién de los tejidos.
Expectation — Maximization / Mixturas Gaussianas

El algoritmo “Expectation — Maximization” (EM) es un método de dos pasos
aplicable cuando una parte de los datos es observable. El primer paso (E) asume que el
modelo de mixturas gaussianas actual es correcto y halla la probabilidad de que cada
dato pertenezca a cada gaussiana. El segundo paso (M) mueve las gaussianas para
maximizar su verosimilitud. Es decir, cada gaussiana “toma” los puntos que el paso
anterior le asignd probabilisticamente. El algoritmo EM es un método que se usa
frecuentemente para ajustar una mezcla de modelos gaussianos a un conjunto de
datos. Si bien se asocia este método a la clasificacion, en realidad consiste en una
etapa preliminar en la que se obtienen funciones densidad de probabilidad que

caracterizan a los datos.

Para la segmentacion el cerebro, el modelo queda expresado en base a las
siguientes premisas: “hay 3 clases de tejidos: materia gris, materia blanca y liquido
cefalorraquideo”, “los tejidos tienen wuna distribucién gaussiana” y “las no-
uniformidades de la intensidad se representan por un campo multiplicativo”. Asi
aplicado, el algoritmo asigna iterativamente las clases de tejidos a los pixeles (paso
“E”) y un campo multiplicativo (paso “M”). La salida del algoritmo es una clase para
cada pixel y una estimacidon del campo de no-uniformidad. El algoritmo puede ser
inicializado con una distribucién a priori de las clases mediante un atlas [Wells et al.,

1996] y se ha utilizado combinado con otros métodos [Ashburner and Friston, 2005].

La determinacién del modelo tiene un costo computacional importante en

comparacion con otros algoritmos.

En [Pohl et al., 2004] se presenta una clasificacidn jerarquica de las estructuras
cerebrales. Como ejemplo, se propone primero la segmentacion en regiones de

cerebro y no-cerebro y luego la segmentacion del cerebro en sus diferentes tejidos,
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mediante la aplicacidon del algoritmo EM, incluyendo la informaciéon de un atlas de

probabilidades a priori de las clases.
1.3.3.2. Meétodos de clasificacion no supervisados

En los algoritmos de clasificacién no supervisados los pixeles se auto-agrupan
iterativamente, sin una especificacion previa de clases o etiquetas. En este caso los
parametros internos del sistema de clasificacion se adaptan a través de la optimizacién

de una medida de calidad de la representacion que se pretende.
K-medias

Este método requiere conocer a priori la cantidad de clases en que se
separaran los datos. Al comenzar se eligen centros de cluster iniciales, pertenecientes
al espacio de los datos a clasificar (elegidos de los propios datos o aleatoriamente). Se
asignan los datos a cada cluster segun la distancia a su centro sea la minima. Luego los
centros de cluster son modificados en sucesivas iteraciones promediando las
componentes de los datos que corresponden a cada uno. Cuando los centros no

cambian su posicidn el algoritmo converge y finaliza.

Se han propuesto numerosas modificaciones al algoritmo para adaptarlo a
diversas aplicaciones [Jian, 2005]. En [Abras and Ballarin, 2005] se presenta una
modificacion que tiene en cuenta la cantidad de veces que aparecen determinados

patrones de grises constituidos por las intensidades en T1, T2 y PD en IRM.
Fuzzy-C-Means

Este algoritmo es similar al K-medias pero asigna a cada dato una pertenencia
difusa a los clusters, en el rango 0 a 1. Un algoritmo de clasificacion difuso no
necesariamente utiliza conceptos de conjuntos difusos tales como funciones de
pertenencia y operaciones difusas [Baraldi and Blonda, 1999]. El algoritmo Fuzzy-C-
Means (FCM) minimiza una funcién de costo basada en las distancias difusas de los

datos a los centros de cluster, modificando iterativamente la ubicacidn de los centros.

Se han propuesto modificaciones especificas para segmentar IRM con este
algoritmo [Siyal and Yu, 2005, Kang et al., 2008, Szilagyi et al., 2007, Salvado et al.,

2007]. La mayoria de ellos lo utilizan como esquema de segmentacién inicial para
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luego continuar el procesamiento con otros procesos [Clark et al., 1994]. En [Supot et

al., 2007] se sugiere un método para acelerar la convergencia de este algoritmo.

Yang y otros autores [Yang et al., 2007] presentan un método de Cuantificacion
Vectorial que denominan “fuzzy-soft LVQ” que se desempefia satisfactoriamente en la
segmentacion de regiones en IRM. Se parte del FCM y se incorpora la informacién de
este algoritmo en otro del tipo LVQ (Learning Vector Quantization). Se debe indicar la
cantidad de tejidos o sustancias (clusters) a detectar. Si bien es un algoritmo
automatico (los valores iniciales de centros de clusters se seleccionan arbitrariamente),
cada tipo de estudio implicaria cambiar la cantidad de clusters a separar y los tipos de
tejido a los que corresponderia cada cluster. Los tejidos son separados en grupos y un

experto debe etiquetar manualmente los grupos.
Redes Neuronales Autoorganizadas

A diferencia de las RN supervisadas, este tipo de redes intenta autoorganizar
los datos segun su similitud, segun un criterio de distancia entre ellos. Una de las redes
mas conocida son los mapas autoorganizados de Kohonen (SOM, Self Organizing
Maps) [Kohonen, 2001]. Los datos se muestran en una grilla bidimensional que guarda
la misma topologia que el conjunto de datos multidimensional y que puede ser
utilizada para agrupar los datos y obtener asi una clasificacion segun sus similitudes
naturales. Se han aplicado en el procesamiento de imdgenes para obtener
pseudocolores [Meschino et al., 2006] y también especificamente en la segmentacién

de IRM de cerebro [Tian and Fan, 2007].

1.3.4. Segmentacién con técnicas de Inteligencia
Computacional
Las técnicas de Inteligencia Computacional pueden contribuir en varios
aspectos: optimizan la clasificaciéon de los pixeles, agregan conocimiento del experto,
guian los contornos activos, etc. Numerosas técnicas de clasificacion surgen del

paradigma de la Inteligencia Computacional, de las cuales ya se han citado algunas.

La combinaciéon de dos o mas técnicas de IC da lugar a los denominados

“modelos hibridos”, de gran aplicacion en diversos campos y en particular en la
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segmentacion de imagenes [Castellanos and Mitra, 2000]. Por ser éste un tema de

suma importancia en esta tesis, se abordara posteriormente con mds detalle.
1.3.4.1. Redes Neuronales

Ya se ha presentado el uso de las RN como método de clasificacidon tanto
supervisado como no supervisado. Diferentes tipos de redes suelen ser combinadas

entre si y con otros algoritmos.

Di Bona [Di Bona et al., 2003] presenta un enfoque para la clasificacion de
densidades de tejidos cerebrales en estudios tridimensionales basado en RN
jerdrquicas. Un grupo de neurdlogos seleccioné estudios normales y patolégicos para
probar el método. En una primera etapa se utiliza un SOM para cada una de las
caracteristicas de los pixeles (esto permite que cada SOM pueda ser mejorado sin
afectar las otras caracteristicas). Luego se utiliza una red multicapa para la clasificacidon
final. Los caracteristicos utilizados en la clasificacidon son los valores de gris con sus
posiciones en el contexto 3D, diferencias de contraste con respecto al valor medio de
gris y valores de gradientes. Si bien constituye una interesante aplicacién, el
entrenamiento de todas las RN involucradas requiere una considerable complejidad en

su implementacion y un costo computacional importante.

Shen [Shen et al., 2005] aplica una arquitectura de tipo red neuronal para
optimizar un pardmetro de la metodologia propuesta: el grado de “atraccién” entre
pixeles vecinos, que depende de sus caracteristicas y ubicacién. Se propone una
extension del algoritmo FCM que mejora su desempefio. Se prueba el algoritmo en
imagenes simuladas con diferentes intensidades de ruido para demostrar su robustez.
La funcidén de costo es modificada ad hoc. No emplea ningln tipo de conocimiento a

priori ni requiere intervencidn de un experto en imagenes.

En un reciente trabajo [Song et al., 2007] se propone el uso de una Red
Neuronal Probabilistica que ha sido modificada para segmentar imagenes similares a
las que se presentan en este trabajo. Se utilizan también SOM para la estimacion de
funciones densidad de probabilidad. Finalmente se aplica un mecanismo de etiquetado
basado en la regla de Bayes, basandose en los vectores prototipo que se obtienen en el

SOM. Se prueba el método con diferentes niveles de distorsidon en imagenes simuladas
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y reales. El método mejora el desempefio de otros con los que es comparado, si bien
su complejidad en cuanto a los entrenamientos de las redes que requiere hace que sea

exigente computacionalmente.
1.3.4.2. Sistemas basados en Légica Difusa

La LD es un paradigma que extiende la logica tradicional, permitiendo valores
de verdad de sentencias y pertenencias a conjuntos con rangos continuos en [0, 1].
Serd tratada con detalle mas adelante. Permite traducir el lenguaje natural en un

algoritmo que utiliza un modelo matematico.

Los modelos mas utilizados son llamados de sistemas de inferencia difusa (FIS,
fuzzy inference systems), basados en un conjunto de reglas de tipo IF — THEN (SI -
ENTONCES). Los diferentes FIS existentes priorizan separadamente la interpretabilidad

y la exactitud del modelo.

En el modelo difuso de Mamdani [Mamdani, 1974] las reglas se disefian en
base al conocimiento experto. Las reglas relacionan diferentes conceptos asociados a
variables “de entrada” por medio de conjuntos difusos con los asociados a variables
“de salida”, siendo su estructura, para la regla j-ésima, suponiendo una sola variable

de salida:
R;: IF xy is CE;Y) AND x, is CE,Y) AND - AND x,, is CE,"’THEN y is CS¥,

donde x; son las variables de entrada, y es la variable de salida, CEi(j) son conjuntos
difusos de la variable de entrada i utilizados en la regla j, €SY) es un conjunto difuso

de la variable de salida utilizado en la regla j y n es la cantidad de entradas.

En estos sistemas se definen etapas del procesamiento:
e la fuzzificacion, en la cual los valores de las entradas (utilizadas en los
antecedentes) se transforman en pertenencias a los distintos conjuntos difusos,
e |a implicacion, en la cual se determina un conjunto difuso como salida de cada
regla,
e laagregacion, en la cual se combinan los conjuntos salida de todas las reglas en un

solo conjunto difuso,
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e vy la defuzzificacion, en la que se convierte el conjunto difuso final en un valor para

la variable de salida.

En principio, los FIS de Mamdani se disefan uUnicamente a partir del
conocimiento de un experto de campo y no a partir de un conjunto de datos de
entrada — salida, si bien se han propuesto variantes en este sentido. Su principal

fortaleza es la interpretabilidad del modelo generado [Alcala et al., 2006].

El modelo difuso de Sugeno (también conocido como de Takagi—Sugeno—Kang,
TSK) [Takagi and Sugeno, 1985, Sugeno and Kang, 1988] estd basado en reglas cuyo
consecuente no es una variable linglistica sino una funcién lineal de las variables de
entrada. La regla j-ésima presenta la siguiente estructura:
R;: IF x; is CE;) AND x, is CE,Y’ AND -+ AND x,, is CE,?
THEN y; = fij(x1, %2, , Xp) ,
donde x; son las variables de entrada, y; es el valor de salida de la regla j, CEl-(j) son

conjuntos difusos de la variable de entrada i utilizados en la regla j, n es la cantidad de

entradasy f; es una funcion matematica de las variables de entrada.

Cada regla describe un subespacio difuso del espacio de entrada-salida a través
de las funciones f;(xy,x,+,x,). La caracteristica de estos subespacios es que la
pertenencia de un dato a ellos es un valor real en el intervalo [0,1] definido a través de
funciones de pertenencia a los conjuntos difusos. Para determinarlos se pueden
utilizar distintos métodos, generalmente de agrupamiento difuso. El valor de salida y
se obtiene como un promedio pesado de las salidas y; segun el valor de verdad de los

antecedentes.

Los FIS de Sugeno se determinan mediante operaciones sobre un conjunto de
datos de entrenamiento (pares entrada — salidas esperadas). Su principal fortaleza es
la exactitud para modelar el conjunto de datos y la capacidad de generalizacién [Alcala

et al., 2006].

Se han aplicado sistemas que utilizan reglas difusas con diversos fines de
segmentacion, por ejemplo, la extraccién del cerebro completo de la IRM [Hata et al.,

2000].
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En [Chang et al., 2002] se propone un algoritmo que comienza con un conjunto
de reglas difusas para definir los distintos tejidos, incorporando funciones de
pertenencia adaptivas segun los histogramas de grises. Los pixeles que no pudieron ser
clasificados pasan por una segunda etapa basada en el algoritmo FCM al que se le
propone una modificacién. Los resultados se presentan Unicamente en base a
evaluacion visual de expertos y no se ha realizado un estudio comparativo con medidas

objetivas de la calidad de la segmentacion obtenida.

Denkowski y colaboradores [Denkowski et al., 2004] crearon un sistema difuso
de segmentacién de IRM que consiste en dos etapas principales: primero, un analisis
de histograma basado en la funcién de pertenencia S (que se explicara mas adelante) y
la entropia de Shannon; luego, la clasificacidén de los pixeles a través de un sistema de

inferencia difuso basado en reglas.

Kobashi y demas autores [Kobashi et al., 2006] utilizaron LD para determinar de
manera semiautomatica los limites de los l6bulos cerebrales en IRM. Un operador
debe indicar superficies iniciales aproximadas para los ldbulos, las que son suavizadas y
deformadas mediante contornos activos y modelos de superficie. Ambos modelos son
asistidos por una base de reglas difusas que ha sido elaborada por expertos con el fin
de describir los limites de las diferentes regiones de interés a segmentar. Utilizan las
operaciones MIN y MAX para los conectivos AND y OR respectivamente y la técnica de

inferencia de Mamdani.
1.3.4.3. Algoritmos Genéticos

Los AG son un método de optimizacidon que intentan minimizar una funcién de
costo por medio de una busqueda dirigida por operadores genéticos como son el
cruzamiento y la mutacion. Se explican en detalle en el Apéndice A y forman una parte

esencial del método propuesto en este documento.

Se han empleado AG para guiar las iteraciones y automatizar métodos basados
en crecimiento de regiones [Chun and Yang, 1996] y para seleccionar el conjunto de

entrenamiento en el método kNN [Kuncheva, 1995].

En [Sasikala et al., 2006] se utilizan AG con el fin de optimizar una nueva

funcidn objetivo del algoritmo FCM que tiene en cuenta.
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Mads recientemente se han utilizado AG en [Jinn-Yi and Fu, 2008] para poder
automatizar la cantidad de grupos en que se quiere realizar una segmentacion de una

imagen multiespectral.

Se han aplicado para solucionar el problema de la eleccion del mejor conjunto
de caracteristicas (feature selection) en un sistema de clasificacion o dividir las

caracteristicas en subconjuntos [Rokach, 2008].
1.3.4.4. Sistemas basados en Agentes

El paradigma de "agentes" aborda el desarrollo de entidades que puedan
actuar de forma auténoma y razonada. La Inteligencia Computacional intenta construir

dichas entidades como si fueran “inteligentes”.

En [Germond et al.,, 2000] se combina un método basado en agentes, un

modelo deformable, crecimiento de regiones y un detector de bordes.

Se han utilizado también sistemas basados en agentes para complementar el

algoritmo FCM vy guiar las iteraciones del crecimiento de regiones [Haroun et al., 2006].

Richard [Richard et al., 2004] utiliza el concepto de agentes inteligentes, los que
son adaptados dindmicamente dependiendo de su posicion en la imagen, su relacion
topografica y la informacién radiométrica disponible. En su trabajo presenta una

comparacion con otras técnicas utilizando imagenes simuladas y reales.

Se han aplicado también métodos que provienen de otras disciplinas, como el
descubrimiento del conocimiento, para objetivos mas especificos, como es la

discriminacion de diferentes tipos de patologias [Siromoney et al., 2000].

1.4. Objetivos y aportes de esta tesis

Segun lo expuesto, existen numerosos enfoques para la segmentacién de

imagenes y en particular de RM de cerebro.

Sin embargo, el hecho de que siguen proponiéndose nuevos paradigmas indica

gue ninguno de ellos es autosuficiente ni ha solucionado el problema en su totalidad.
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Los métodos para detectar tejidos cerebrales hallados en la bibliografia suelen
ser especificamente desarrollados para una aplicacién particular y por consiguiente no
pueden ser adaptados para funcionar exitosamente con otros tipos de imagenes. Por
otra parte, excepto en algunos trabajos de los uUltimos afios, no se hace un analisis del
desempeiio de los métodos propuestos en condiciones de ruido y otras distorsiones, o
bien se presentan resultados sélo en imagenes simuladas, los cuales no siempre
pueden ser extrapolados a imagenes reales. Aln en el caso de presentar resultados en
imagenes reales, no se asegura la adaptabilidad del método a imagenes obtenidas en

mas de un equipo.

Los trabajos presentados que utilizan LD suelen tratar con sistemas de
inferencia difusa y no con simples predicados. Para realizar las operaciones
matemadticas suelen emplear los operadores MAX y MIN para implementar los

conectivos AND y OR respectivamente.

El objetivo principal de la presente tesis es: el disefio, desarrollo, validacién y
comparacion de un sistema de clasificaciéon y segmentacién de los distintos tejidos

cerebrales en IRM de cerebro, basado en predicados difusos, que:

o incorpore conocimiento de los especialistas que pueda ser expresado en los
predicados;

o utilice la menor cantidad de informacidn a priori y que no se base en atlas
anatomicos;

o se adapte a imagenes provenientes de diversos equipos de RM;

o sea robusto al ruido y la no-uniformidad en la intensidad (INU, /ntensity
non-Uniformity);

o sea modificable para otros tipos de imagenes;

o iguale o supere la calidad de la segmentacién obtenida con otros métodos

hallados en la bibliografia.
La realizacion del mismo se verd reflejada en los siguientes aportes:

e Un método de segmentacién sencillo y eficiente computacionalmente, que iguala o

supera en desempefio a los métodos presentados en los ultimos afios.
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e La incorporacién de los operadores de la LDC para implementar las operaciones

difusas.

e La exploracidn de la inclusion de predicados difusos en la funcion de evaluacion de

un AG, con el fin de maximizar su valor de verdad.

1.5. Trabajos previos propios

En relacion con las lineas de Inteligencia Computacional y segmentacién de
imagenes que dieron origen a experiencias anteriores a esta tesis pueden mencionarse

los siguientes trabajos propios:

e Mediante caracteristicos provenientes del analisis de texturas se segmentaron
imagenes microscépicas de biopsias de médula dsea [Meschino and Moler, 2004a].
se segmentaron las mismas mediante herramientas de Morfologia Matematica

[Pastore et al., 2006].

e Se ha presentado un esquema de procesamiento de RM de cerebro con Redes
Neuronales de Regresion generalizada [Ballarin et al., 2005]. Las mismas redes se
han utilizado para la clasificaciéon de caracteristicos de texturas [Meschino et al.,

2004b].

e Para la visualizacion de caracteristicos de la imagen, se ha desarrollado una
representacion pseudocolor con Mapas Autoorganizados de Kohonen [Meschino et

al., 2006].

e Se ha empleado un Sistema de Inferencia Difuso en la obtencidn de marcadores

para la transformada Watershed [Gonzalez et al., 2007].

e Se utilizd un modelo difuso optimizado con AG con el fin de estimar la “edad
arterial” segun un supuesto de coherencia entre la morfologia de la sefial de pulso

y la edad cronoldgica del individuo [Scandurra et al., 2007].

El fundamento de esta tesis ha sido presentado en el Congreso de Matematica
Aplicada, Computacional e Industrial (MACI) 2007, publicado posteriormente en la

Serie Mecanica Computacional [Meschino et al., 2007].
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1.6. Estructura de la tesis

A continuacion y a modo de guia de la lectura del documento, se describe la

estructura de la tesis y los contenidos esenciales de cada capitulo.

En el Capitulo 2 (“Imagenes de Resonancia Magnética”) se presentan los
fundamentos fisicos y tecnolédgicos de la Resonancia Magnética, con el objetivo de
comprender el origen de los diferentes tipos de imagenes que se utilizardn en esta
tesis. También se presentan aplicaciones de la cuantificacién de las imagenes de

Resonancia Magnética de cerebro para la deteccidn de ciertas enfermedades.

En el Capitulo 3 (“Légica Difusa”) se introduce la Logica Difusa en forma general
y se definen los conjuntos difusos y sus operaciones como generalizacién de la Légica
Booleana. Se presenta a la Légica Difusa como herramienta adecuada para problemas
de asistencia en la toma de decisiones, para lo que se definen las expresiones difusas y
las operaciones que las relacionan. Se presenta la propuesta de la Logica Difusa
Compensatoria, con sus propiedades y ventajas. Finalmente se explica la manera en la
gue puede trabajarse con modelos de expresiones lingtisticas a través de predicados

difusos y se da un ejemplo de su utilizacién.

En el Capitulo 4 (“Procesamiento de Imagenes de Resonancia Magnética:
método propuesto”) se detalla la propuesta central de esta tesis. Se explica
minuciosamente el método propuesto como alternativa a los ya existentes. Se describe
también la manera en que se evalla el método a través de un coeficiente para probar
su adecuado funcionamiento y robustez, tanto en imagenes reales como en imagenes

provenientes de simulaciones.

En el Capitulo 5 (“Resultados”) se muestran las imagenes segmentadas
obtenidas con imdgenes de prueba simuladas y con imagenes reales obtenidas de dos
equipos diferentes. Se grafican los resultados de las medidas de calidad de la
segmentacion obtenidos cuando se utiliza el sistema en diferentes condiciones de
ruido y distorsién. Se analizan los resultados obtenidos y se comparan las
caracteristicas del método propuesto con otras técnicas y con los resultados

reportados por otros autores.
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En el Capitulo 6 (“Conclusiones”) se presentan interesantes lineas de trabajo

futuro y se resume todo lo expuesto.
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2. Imagenes de Resonancia Magnética
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2. Imagenes de Resonancia
Magnética

2.1. Introduccion

Desde su inclusién en 1971, los sistemas de Imdagenes por RM ocupan un lugar
muy importante en la larga lista de procedimientos que conforman la especialidad del
Diagndstico por Imagenes, como los que se muestran en la Figura 2. A diferencia de
muchos de los otros métodos, la RM requiere del especialista un conocimiento
relativamente completo de los fendmenos que suceden cuando diferentes tejidos se
ubican en poderosos campos magnéticos y al mismo tiempo se someten a la accién de

ondas de radiofrecuencia.

La fisica de la RM es muy compleja y existen numerosos textos y obras que
ayudan a la comprension de los fendmenos en ella involucrados [Blink, 2004,
Coussement, 2000, Edelman et al., 1996, Hornak, 2007]. En este capitulo se describen
las bases del tema con el fin de entender el porqué de los procesos y orientar a un

mejor aprovechamiento de la técnica en los diferentes tejidos.

Sin embargo, dado que no constituye el objetivo de esta tesis, no es posible
abarcar en este documento la enorme cantidad de avances desarrollados desde el
nacimiento de la RM. Todo esto no hace mas que confirmar la vertiginosa rapidez de
los progresos tecnoldgicos. Para profundizar en estos deberd recurrirse a trabajos

especializados [Storey, 2006].

En radiologia convencional y en tomografia axial computarizada (TAC), el
hecho de que las estructuras aparezcan blancas, negras o grises es de facil
comprensién y se origina en una ley muy simple: "la intensidad de la imagen es
proporcional a la intensidad de rayos X que los tejidos atravesados han dejado pasar".
En RM, un tejido cualquiera, por ejemplo un liquido, puede aparecer blanco o negro
segln los parametros escogidos. Esto complica particularmente la comprensién y
analisis de las imagenes, frente a lo cual no hay otra solucion que tratar de entender lo

gue sucede [Coussement, 2000].
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(b) Angiografia (c) Tomografia

DHHC BRATN PROJECT

(d) Ecografia (e) SPECT (f) PET

Figura 2: Diferentes tecnologias para Diagndstico por Imagenes.

Se muestran a modo de ejemplo las imagenes obtenidas por diferentes equipos,
cuyos fundamentos fisicos son diferentes. SPECT: Single Photon Emission Computed
Tomography, Tomografia computarizada por emisién de fotdn unico; PET: Positron
Emission Tomography, tomografia de emision de positrones.

La RM esta basada en principios fisicos totalmente diferentes de los de la TAC;
la RM coincide con la TAC en que una energia es radiada dentro del paciente, pero
presentan una diferencia fundamental a la hora de detectar la energia que produce la
imagen: en la TAC la energia detectada es la remanente que el paciente no ha
absorbido; mientras que en la RM esa energia se detecta al emerger del propio

paciente [Liang et al., 2000].

En el caso de la RM la energia radiada consiste en ondas de radiofrecuencia en
lugar de rayos X como ocurre en la TAC. Al igual que en la TAC, la energia detectada a

la salida se correlaciona con varios pardmetros caracteristicos del tejido.

La gran ventaja de la RM es que es capaz de diferenciar tejidos con densidades
muy proximas entre si o incluso similares (densidades radioldgicas) si su composicién
es distinta. Ello la hace muy superior a otros métodos de imagen, sobre todo en el
estudio del sistema nervioso central y del sistema musculoesquelético, donde

practicamente todos las densidades -salvo el hueso- estan comprendidas entre la grasa
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y el agua. Ademas, la capacidad para diferenciar tantos tejidos permite obtener unas

imagenes con un detalle anatémico excepcional y en cualquier plano del espacio.

2.2.  Fundamentos de la Resonancia Magnética

2.2.1. Bases fisicas

La materia estda compuesta de moléculas y atomos; los atomos a su vez
contienen nucleos con diferente nimero de protones y neutrones. Cuando las
particulas cargadas giran o se mueven, generan alrededor de ellas un campo o
momento magnético asociado, como resultado de las propiedades de giro (spin) de sus

nucleones. Incluso los neutrones, que no tienen carga neta, contribuyen al spin.

La intensidad del campo magnético asociado de determinado nucleo depende
del grado en que se suman o anulan entre si los campos magnéticos de los nucleones
individuales. La RM depende absolutamente de la existencia de un momento
magnético neto del nucleo. De los nicleos de importancia biolégica, el de hidrégeno
proporciona la mayor sensibilidad de todos. Esto es debido tanto a su momento
magnético elevado como a su gran abundancia en el cuerpo; ya sea en forma de agua
como de otras moléculas de importancia bioldgica. Se entiende asi por qué la RM es
mas sensible que la TAC [Bradley et al., 1984]: las diferencias en el contenido de agua,
que a su vez implican diferencias en el contenido de hidrégeno en los tejidos
biolégicos, son mucho mayores que las diferencias correspondientes a la atenuacién

de los rayos X.

En un nucleo que gira, existe un vector magnético nuclear alineado en forma
perpendicular al plano de giro. En un medio donde todos los nucleos tienen sus
vectores alineados al azar en todas las direcciones, debido a las interacciones
aleatorias con los nucleos vecinos, estos vectores se suman y anulan entre si (Figura 3).
Esto implica que no existe un campo electromagnético externo del medio considerado
globalmente: los vectores nucleares se cancelan entre si. Sin embargo presentan una

susceptibilidad magnética potencial, lo que ocurre también en los tejidos bioldgicos.

Si el medio es colocado en un campo magnético externo fuerte By, los vectores

magnéticos nucleares tienden a alinearse con este campo magnético externo [Blink,
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2004]. El hidrégeno tiene dos formas de alineacion posible: en la misma direccion del
campo magnético externo, alineamiento paralelo, y en la direccién opuesta,

alineamiento anti-paralelo (Figura 4).

El estado de alineamiento paralelo es el de menor energia; esto implica que un
pequeiio exceso de protones se alinea en esta direccidn. A causa del pequefio exceso
de alineamiento paralelo, permanece cierta magnetizacién neta en esa direccion,
indicada como M. La fuerza de esa magnetizacidn varia con la intensidad del campo
By. En realidad los vectores no se alinean exactamente de modo paralelo o anti-
paralelo, sino que efectian un movimiento de precesiéon alrededor de la direccion del

campo externo (Figura 4b).

Este movimiento de precesidn tiene una frecuencia que depende de B, regida

por la ecuacidn de Larmor:
f =kB,,

donde k es una constante para cada nucleo llamada constante giromagnética. Esta
constante es para el hidrogeno mayor que para cualquier otro nucleo de importancia

bioldgica.

El conjunto de los vectores magnéticos participantes de todos los nucleos de
una region forman un cono de vectores al girar en precesion alrededor de un campo
magnético externo estatico, cada uno con fase aleatoria. Observando la proyeccién en
un instante dado, y al no haber direcciones preferidas en el espacio, las proyecciones
transversales se anulan entre si. Esto implica que no hay magnetizacidon neta en el
campo transversal. Sin embargo las proyecciones longitudinales se suman resultando
un vector magnetizacién apreciable. Este vector esta completamente alineado en la
direccion longitudinal. Se dice que en esta situacion el sistema esta relajado y en

equilibrio dinamico.

No hay sefal detectable en el estado de equilibrio, ya que no hay componente
magnética transversal. Sin embargo, si se altera el estado de equilibrio se podra

producir una sefial.
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Figura3: Nucleos de Hidrogeno con sus vectores alineados
aleatoriamente en todas las direcciones.

Debido a las interacciones aleatorias con los nucleos vecinos, estos vectores se

suman y anulan entre si. No existe un campo electromagnético externo.

PO

"
éﬁgb 0 " 5

(a) (b)

Figura 4: Efecto apreciable en los nticleos de Hidrégeno ante la presencia
de un fuerte campo magnético externo.

Los momentos nucleares se alinean en forma paralela o anti-paralela (a)

y adquieren un movimiento de precesion alrededor del campo externo (b).

2.2.2. Proceso de excitacion

Para poder detectar una sefial debe haber algin grado de magnetizacién sobre

el eje transversal. Lo que se hace es excitar intencionalmente los nucleos para sacarlos

de su alineamiento longitudinal hacia el plano transversal y de esa manera obtener

una seinal. Mientras el nucleo se relaja al equilibrio esta sefal decrece con un patrén

temporal caracteristico que depende del contenido de hidrégeno del tejido (o sea de

su quimica particular). Esta sefial proporcionara la informacion de las propiedades en

cada punto del objeto inmerso en el campo magnético.
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Las ondas de radiofrecuencia (RF) son las mas apropiadas para excitar los
nucleos, dado que la constante giromagnética para los tejidos humanos es tal que la
frecuencia obtenida por la ecuacion de Larmor cae en el rango de las ondas de
radiofrecuencia. Si se aplica una sefal con la frecuencia de Larmor ésta sera transferida
al nicleo, ya que se trata de su frecuencia de resonancia, y éste se excitard. El efecto
obtenido es que el vector magnetizacion se inclina sobre el plano transversal y los
vectores que antes precesaban de manera aleatoria alrededor de B, ahora lo hacen
coherentemente girando en fase. Como consecuencia de esta coherencia de fase ya no
se anulan entre si en el plano transversal, quedando una magnetizacion neta

transversal apreciable.

El vector magnetizacién se inclinard con un angulo que dependera del tiempo
de aplicacion de la RF. El vector de magnetizacién M comienza a precesar en un
movimiento en espiral alejdandose del alineamiento longitudinal original (Figura 5). A
medida que el vector magnetizacién desciende en espiral, la magnetizacidén
longitudinal se reduce y la transversal aumenta. Con un dngulo de 90° respecto al eje x

la magnetizacion longitudinal es cero y la transversal es maxima.

Resumiendo, la RF excita a los nucleos y tal excitacion perturba el alineamiento
longitudinal existente en la condicion de equilibrio para crear una componente
transversal. Esta componente es la que genera una sefial detectable. La RF incide sobre
los tejidos a una frecuencia que no distorsiona los enlaces electrostaticos de los

atomos y moléculas constituyentes de los tejidos: no hay efectos indeseables.

Cuando cesa la aplicacién de RF, los protones de hidréogeno estaran en un
determinado estado de excitacién manifestado por el desplazamiento del vector a
cierto angulo en relacién al eje longitudinal y generando determinada sefial debida a la
componente de magnetizacién transversal inducida. Los nucleos revierten
gradualmente su alineamiento longitudinal por la pérdida de la energia de excitacion al
medio. Estas interacciones son Illamadas spin-lattice. Los nulcleos también
intercambian energia magnética entre ellos. Estas interacciones causan el desfasaje de
los vectores de giro individual, es decir al interactuar entre si pierden su coherencia de
fase aunque el medio permanezca en excitacidén. Estas interacciones son llamadas
spin-spin.
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(a) (b)

Figura 5: Vector de magnetizacion y precesion en espiral.

Diagrama de las componentes del vector magnetizacién M (a). Cuando se aplica una
sefial de radiofrecuencia, el vector de magnetizacién comienza a precesar en un
movimiento en espiral alejandose del alineamiento longitudinal original (b).
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Figura 6: Tiempo de relajacion T,.
Se define como el tiempo transcurrido hasta la recuperacion del 63.2% del valor de
la magnetizacion longitudinal original.
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El tiempo asociado con la recuperacion de la magnetizacién longitudinal,
interacciones spin-lattice, se conoce como tiempo de relajacion T; mientras que el
tiempo asociado con la pérdida de fase, interacciones spin-spin, se conoce como
tiempo de relajacién T,. Ambos procesos conducen a la pérdida de la magnetizacién

transversal y en consecuencia la sefial detectada disminuye.

La sefial se detecta mediante una bobina conductora que permite determinar la
cantidad de magnetizacién transversal. Cuando el vector magnetizacion precesa,
induce en la bobina una sefial eléctrica y la intensidad de dicha sefial eléctrica depende
del dngulo que exista en cada momento entre el vector y la posicion de la bobina. El
tiempo de relajacién T; se define en términos de recuperacién del alineamiento
longitudinal, concretamente T se define como el tiempo de recuperacién del 63.2%

del valor original.

En los sélidos (materia gris, materia blanca) las moléculas estdn mas cerca y
mas entrelazadas que en los liquidos (liquido cefalorraquideo). Como consecuencia la
pérdida de energia por interacciones spin-lattice es mas rapida, lo que implica que los
tiempos T; son menores como se ve en la Figura 6. Segun los tejidos y sus enlaces

intermoleculares resultaran diferentes tiempos de relajacion Tj;.

Las interacciones spin-spin se dan entre dtomos vecinos que individualmente
intercambian energia. En este proceso la energia es transferida entre los nucleos
provocando la aceleracién de algunos y el retardo de otros. Como consecuencia la
coherencia de fase inicial que existe después de la excitacion desaparece, conduciendo
a cero la magnetizacién transversal rapidamente ya que las componentes transversales
de los diferentes vectores vuelven a cancelarse entre si y por ende la seial detectada
disminuye a cero con rapidez. Este proceso es independiente de la recuperacién de la
magnetizacidon longitudinal y se produce antes de haber alcanzado el equilibrio. El
tiempo de desfasaje conduce a cero la sefal, ya que las componentes transversales de
los diferentes vectores vuelven a cancelarse entre si y la magnetizacidn transversal
neta tiende a cero por un proceso que resulta independiente de la recuperacion de la

magnetizacion longitudinal y que sucede antes de haber alcanzado el equilibrio.

El tiempo de desfasaje de los vectores y de la caida de la sefial esta dado por T,

(Figura 7). T, se define como el tiempo necesario para que la sefial se reduzca a un

Gustavo Javier Meschino

Modelos hibridos de Inteligencia Computacional aplicados
en la Segmentacion de Imagenes de Resonancia Magnética



36.8% de su valor original (tanto el valor 36.8% como el 63.2% simplifican las
ecuaciones matematicas relacionadas con los fendmenos exponenciales y el nimero e
y definen las llamadas “constantes de tiempo”). En general los tiempos T, son del
orden de la décima parte de T; para los tejidos bioldgicos (T, decenas de milisegundos

y T, cientos de milisegundos).

Un tercer mecanismo de caida de sefial que contribuye a las interacciones spin-
spin es debido al hecho de que un campo magnético no es totalmente uniforme
debido a las heterogeneidades locales. Estos aumentan las interacciones spin-spin,
acelerando los procesos de desfasaje y la caida de la sefial correspondiente. Este
desfasaje es tan rapido que enmascara toda la informacion T; y T, de la sefial. Este
tiempo de relajacién es denominado T," y es indeseado, ya que los valores que
interesan son los de T; y T, (Figura 8). Por otro lado T, a su vez enmascara la relajacion
T, que es relativamente larga. Por lo tanto, se plantea el problema de como separar T;

de T, y ambos de T,".

2.2.3. Secuencias de lectura de la senal

Para captar adecuadamente la sefial es necesaria la aplicacion de pulsos de
excitacidon de RF durante el proceso de relajacién. Inmediatamente después se mide la
senal obtenida, generalmente en forma de eco. Para obtener estas sefiales puede ser
necesaria la aplicacién de uno o mas pulsos en secuencia. Estas secuencias también
son necesarias para eliminar los efectos de T," . A continuacidn se citan algunas de las

posibles.
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Figura7: Tiempo de relajacion T,.
Se define como el tiempo transcurrido hasta que la magnetizacién transversal se
reduce al 36.8 % de su valor original.
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Figura 8: Tiempo de relajacion T,*.
Las interacciones spin-spin en un campo magnético que no es totalmente
uniforme hacen decaer la seial rdpidamente. Este tiempo es tan pequefio que
enmascara al tiempo T2, que a su vez enmascara a T1.
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2.2.3.1. Saturacion - Recuperacion

Si se repite el pulso de RF se obtendrd una nueva sefial. Un ejemplo de ellas es
la saturacion - recuperacion. Aungque no es de uso habitual ilustra bien los procesos de

RM (Figura 9).

La secuencia saturacién-recuperacion es una secuencia de pulsos de caida libre
de la induccién, mas conocidos como Free Induction Decay (FID), repetida; es decir, la

aplicacién de varios pulsos de 90° separados por un tiempo de repeticion Tx.

Después de cada pulso de 90° todos los vectores magnéticos quedan
transversales y en fase. Comienzan inmediatamente a desfasarse y a volver a la
posicién longitudinal recorriendo una espiral. Cuando se repiten los pulsos de 90°, el
segundo pulso capturara vectores en posiciones intermedias, es decir, saturados, antes
de alcanzar la recuperacion longitudinal completa y los proyectara 90° en el cuadrante
siguiente. De esta manera, permanece una proyeccion neta productora de sefial. La
intensidad de esta sefial dependera del grado de recuperacion longitudinal, o sea del
tiempo de relajacién T; que haya tenido lugar en cada punto. Se dispone asi de una
forma de distinguir entre los diferentes tiempos de relajacién T; y de los diferentes
tejidos que representan. Al aplicar un nuevo pulso los vectores vuelven a ponerse en

fase. En todos los casos la sefial es detectada independientemente de T,".
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Figura 9: Secuencia saturacién-recuperacion.

Se aplican pulsos de radiofrecuencia de 90° repetidos, separados por el tiempo de
repeticion TR (a), produciendo el efecto en la medicién de los tiempos T, y T, que
se observa en la figura (b), diferentes para distintas sustancias. LCR: Liquido
Cefalorraquideo, MG: Materia Gris, MB: Materia Blanca

La sefial detectada es igual a:

_Tr
Ty

SN=N<1—e

).

donde N es la densidad de protones presentes. Si el tiempo de repeticion Ty es corto
en relacién a T;, la magnetizacion longitudinal se recupera parcialmente y los
siguientes pulsos de 90° proporcionan sefiales menos intensas. Por el contrario si la
relacion entre Tp y T; es grande entonces las sefiales serdn relativamente altas y
mejora el contraste. En otras palabras, el contraste entre tejidos de una imagen es
simplemente la diferencia entre las curvas de recuperacidén de cada tejido. Se debe

buscar el T, 6ptimo para visualizar los diferentes tejidos.

La secuencia saturacidon-recuperacion es sensible a los errores de

determinacién del angulo y con ella se obtiene una escala de contrastes pobres en la

imagen obtenida comparada con otros tipos de secuencias.
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2.2.3.2. Inversion - Recuperacion

La inversidn-recuperacidon es una secuencia de pulsos utilizada para obtener
imdgenes ponderadas en T;. Se aplica inicialmente un pulso de 180° que invierte la
magnetizacion hacia la direccion antiparalela. Inmediatamente después que cesa el
pulso, aunque todos los vectores estan en fase, no hay senal, ya que no hay

componente de magnetizacion transversal.

A medida que pasa el tiempo y mientras los vectores se recuperan tampoco se
produce sefial dado el desfasaje que tiene lugar, como se ve en la Figura 10. Después
de un intervalo de tiempo denominado tiempo de inversion T}y, los vectores habran
recuperado la magnetizacidn en distinto grado de acuerdo a los valores de T; de cada
uno de los tejidos. En ese momento se aplica un segundo pulso de 90°. Este pulso tiene
el efecto de trasladar el vector magnetizacién al siguiente cuadrante y poner de nuevo

en fase los spines proporcionando una sefial medible.

La secuencia de inversidn-recuperacion es similar a la de saturacion-
recuperacion pero los vectores tienen mas espacio para recuperarse, 180° en vez de

90° (Figura 11). De esta manera se pueden observar mayores diferencias entre ellos.

Las sefiales dependen de T}y y de las caracteristicas de los tejidos. Si Ty €s
demasiado corto se dard poco tiempo para que se produzcan diferencias apreciables;
si T;yy es demasiado largo se efectuara toda la recuperacién longitudinal y habra poca
variacién entre los tejidos. Si el vector magnetizacidn se encontrara justo a 0° al aplicar
el pulso de 180° en el instante inmediatamente posterior ird a -90° implicando una

magnetizacion transversal nula y por lo tanto no se producira sefial.

Un aspecto interesante de la imagen es el hecho de que el contraste relativo
puede ser invertido, es decir lo brillante verse oscuro y viceversa. Si el tiempo Ty €s
corto puede darse esta inversion. Puede existir un punto donde dos tejidos
proporcionen la misma sefial; es decir, que no haya contraste y por lo tanto no se

puedan distinguir (Figura 12).
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(b)
Figura 10: Secuencia inversidn-recuperacion.

Se observa el efecto de esta secuencia sobre las componentes longitudinal y
transversal del vector magnetizacién con una excitacién con un pulso de 90° (a) y

de 180° (b).

Gustavo Javier Meschino

Modelos hibridos de Inteligencia Computacional aplicados
en la Segmentacion de Imagenes de Resonancia Magnética

52



TR
o
180° ape 180 180°
L3 LR - =
Tinv TE
Figura 11: Secuencia inversion-recuperacion. (Reproducida de [Blink,

20041])
Se efecttian pulsos de 180° intercalados con pulsos de 90°.

— -

Tiempo
Figura 12: Variacion de la magnitud del vector de magnetizacion
longitudinal (Reproducida de [Coussement, 2000]).
No se observa la diferencia en la medicion de los tiempos T1 para distintos tejidos
Ay B, pues la sefial medida es la misma en el tiempo indicado con la flecha.

2.2.3.3. Secuencia de pulso spin-eco

Para obtener una imagen ponderada en T, se debe eliminar la influencia del
tiempo de relajacién T,*. Primero se aplica un pulso de 90° que coloca el vector
magnetizacion en el plano transversal. Inmediatamente después comienza a tener
lugar un desfasaje. Este desfasaje depende tanto de las interacciones spin-spin como
de las heterogeneidades del campo magnético externo. Con el tiempo, los vectores de
giro mas lento se separan de los de precesién de giro mas rapido provocando que la

magnetizacion transversal, como la sefial, tienda a cero. Después se proporciona un
. . . T o
nuevo pulso de 180° con un intervalo de tiempo aplicado 7E Este pulso estd disefado

para trasladar a los vectores al lado opuesto del plano transversal, tal que los vectores
gue precesan se muevan ahora hacia el punto de partida tendiendo a volver estar en
fase. Es decir, los mas rapidos alcanzan a los mas lentos, volviendo ambos, rdpidos y
lentos, al mismo tiempo al punto de partida, volviendo a estar en fase en el tiempo T%.

Tan pronto como los vectores vuelven a estar en fase se produce una sefal detectable
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o sefal de eco. Este eco aumenta alcanzando su valor maximo en Ty, cuando los
vectores estan totalmente en fase. En la Figura 13 se observa la secuencia de pulso

spin-eco.
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Figura 13: Secuencia de pulso spin-eco (Reproducida de [Blink, 2004]).
Primero se aplica un pulso de 902 que coloca el vector magnetizacion en el plano
transversal. Después se proporciona un nuevo pulso de 1802.

Esta vuelta a estar en fase tiene sdlo lugar para los desfasajes debido a las
heterogeneidades locales, ya que estdn fijas en el espacio y el desfasaje que causan es
reversible. Por otro lado el desfasaje debido al verdadero T, es aleatorio e irreversible
y no es afectado en la vuelta de fase. La sefal entonces corresponde al desfasaje T,

que hubiera tenido si T, " no hubiera estado presente.

Si T es largo se deja mds tiempo a los vectores para separar a sus diferentes T,
y la imagen final es ponderada en T,. Si T, es muy corto se produce poco desfasajey la
secuencia se aproxima a la saturacion parcial. Esto implica que las imagenes
proporcionadas son ponderadas en T;. También este caso se puede invertir el
contraste relativo. Esta relacidon entre la sefial detectada y los tiempos T, T; y T,

gueda plasmada en la ecuacidn siguiente:

_Tg _Tr
S = Ne TZ(l—e Tl).
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En la practica clinica, ya que la sefial de eco tiene un tratamiento matematico
mas favorable, tanto la secuencia de saturacién-recuperacion como la de inversion-
recuperacion son complementadas con un pulso final de 180°. Los T empleados son

tan cortos que las imagenes resultantes son independientes de T5,.

Resumiendo, el contraste entre dos tipos de tejidos es la diferencia de
intensidad entre las sefiales que emanan de los diferentes tejidos. La intensidad
depende de las combinaciones especificas de los parametros de tiempo T;yy, Tr ¥ Tg

involucrados en la secuencia de pulso.

El tiempo T determina el grado en que la magnetizacion longitudinal se puede

recuperar. Afecta la ponderacién en Tj.

El tiempo Ty afecta la ponderacion en T,. Con un tiempo Ty largo las

diferencias casi no dependen de T;.

Estas combinaciones de tiempos se resumen en la Tabla I. Con una seleccién
adecuada de Ty y Ty, se tiene forma de cambiar la ponderacién relativaen T, y T, de la

imagen.

La intensidad o brillo en una posicion dada de la IRM refleja la amplitud de la
senal de RM en esa posicion, la cual es proporcional a la concentracién de protones

moviles de hidrégeno en esa regidn.

Si los pardmetros de la imagen son seleccionados de manera tal de reflejar sélo
las variaciones de densidad de protones la imagen se conoce como imagen de

densidad de protones PD. Un ejemplo de imagen PD se muestra en la Figura 14.

En las imagenes PD, la intensidad no varia mucho de estructura a estructura. La
razon para esta apariencia es que la densidad de protones no varia mucho para los
diferentes tejidos. Si T es muy largo (Tg > T;) y Tg es muy corto (T < T,) entonces
ambos tejidos recuperan totalmente su magnetizacion longitudinal entre cada
secuencia spin-echo de excitacién-deteccion, aun si los tejidos poseen diferente
valores de T; Por lo tanto las diferencias de T; no afectaran la cantidad de magnitud

longitudinal disponible para la proxima secuencia spin-echo del tren de pulsos.
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Tabla I: Combinaciones especificas de los parametros de tiempo Ty y
Te y su relacion con las diferentes ponderaciones T, y T,.

TEJIDO Ty corto Ty largo

T corto

T largo

Teniendo en cuenta que el tiempo de relajacion T, describe la relacién de
disminucion de la sefial en plano transverso, un Tz largo pondra en evidencia los
diferentes valores de las sefiales procedentes de tejidos que poseen diferentes T,. Sin
embargo para Tz muy cortos la sefial de ningun tejido tendra tiempo de decaer, por lo
que ni las diferencias en T; ni en T, afectaran el nivel de la intensidad de la imagen

[Fletcher and Hornak, 1994].

En las imagenes T; y T, la intensidad varia significativamente de tejido a tejido
logrando muy buen contraste. Aun los tejidos en donde la densidad protdnica es

similar pueden poseer tiempos de relajacion bien diferenciados.

Las IRM de cerebro pesadas en T, presentan un buen contraste entre la
materia gris (MG) y el liquido cefalorraquideo (LCR) y poco contraste entre la MG y la
materia blanca (MB); esto se puede atribuir a que el tiempo T, esta directamente
relacionado con las interacciones spin-spin. Como en el caso anterior, si T, es largo
permite una completa recuperacion de la magnitud longitudinal en ambos tejidos
entre la secuencia spin-echo, mas alld de las variaciones de los valores de T; de los

tejidos.
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Figura 14: Imagen de densidad de protones (PD).
Esta imagen se obtuvo utilizando un tiempo de repeticidn Ty largo de 6000 ms y un
tiempo de eco T¢ corto de 20 ms.

Figura 15: Imagen pesada en T,.
Esta imagen se obtuvo utilizando un tiempo de repeticién Ty largo de 3300 ms y un
tiempo de eco Tg largo de 112 ms.

A diferencia del caso anterior, las diferencias de T, serdn reflejadas en las
amplitudes de las sefiales. Dado que la sefial no es detectada hasta un tiempo Ty
después del pulso de 90°, la magnitud transversal de un tejido con T, corto decaera
mas rapidamente que la de un tejido con un T, largo. El tejido de T, largo contribuye
con mas sefal, causando en la IRM, una intensidad mayor de nivel de gris. Esta imagen
se conoce como imagen pesada en T, (Figura 15). En estas imagenes se ve con mayor
intensidad el LCR, luego la MG, la MB y por ultimo con el menor nivel de gris, la grasa

subcutanea.

Gustavo Javier Meschino 57

Modelos hibridos de Inteligencia Computacional aplicados
en la Segmentacion de Imagenes de Resonancia Magnética



Figura 16: Imagen pesada en T;.

Esta imagen se obtuvo utilizando un tiempo de repeticion Ty intermedio, de 400
ms, y un tiempo de eco Tg corto, de 20 ms. Las estructuras de larga relajacion son
de baja intensidad en esta imagen.

Por ultimo, si se acorta Ty al rango de valores de T; de los tejidos (T > T,),
como en el primer caso, un Ty muy corto no provee tiempo suficiente para que
decaiga la magnetizacion transversal significativamente, de manera que las variaciones
de T, no afecten la intensidad de la sefal. Sin embargo dado que Tg es corto, la
cantidad de magnitud longitudinal presente inmediatamente antes de cada secuencia
de excitacidn spin-echo dependerd de cuan rapido se recupere del pulso de excitacién
previo. Por lo tanto si el tejido tiene un T; menor, producird una sefial mayor y por
ende una intensidad en la imagen también mayor. Esta imagen se conoce como

imagen pesada en T; (Figura 16).

En resumen, T controla T; y Ty controla T,. Los tejidos con tiempos de
relajacion T, cortos son oscuros en las imdagenes pesadas en T, mientras que los
tejidos con tiempos de relajacion T; cortos son brillantes en las imagenes pesadas en
T;. La Tabla Il da una idea de los valores de los tiempos de relajacion T; y T, para los

diferentes tejidos.
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Tabla Il:

Representacion de los tiempos de relajacion para diferentes

tejidos (Valores en milisegundos medidos a 1 Tesla).

TEJIDO
Materia blanca
Materia gris
Liquido cefalorraquideo
Musculo esquelético
Grasa

Sangre

T; [ms]
390
520

2000
600
180
800

T, [ms]
90
100
300
40
90
180

Para finalizar, se da en la Tabla Ill una descripcion de los principales tejidos

presentes en una RM de cerebro y las caracteristicas en la intensidad de la imagen que

presentan en las imagenes pesadas en Ty, T, y PD [Edelman et al., 1996]. Esta tabla es

de gran utilidad para la automatizacién de la segmentacién de este tipo de imagenes,

presentada en esta tesis.

Tabla IllI:

TEJIDO Ty

Materia blanca Brillante

Materia gris Oscura o Gris

Liquido
cefalorraquideo en los
ventriculos

Liquido
cefalorraquideo

en flujo rapido

Muy Oscura

Oscuro o Negro

Agua Oscura
Grasa Brillante
Musculo Gris
Aire Negro
Hueso cortical Negro
Médula ésea con grasa Brillante
Higado Gris
Rifidn Gris
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T, PD
Oscura o Gris Brillante

Brillante Muy Brillante

Muy Brillante o

Gris
blanco

Oscuro o Negro

Clara o blanca
Clara Brillante
Gris
Negro
Negro
Clara
Gris
Gris
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2.3. Distorsiones en las imagenes

La intensidad de sefal obtenida puede variar espacialmente. Esta variacidon
espacial se denomina no-uniformidad de la intensidad (INU, Intensity Non-uniformity)
y se debe principalmente a la no-uniformidad de la bobina que actla como receptor o
emisor, pero también la intensidad de la sefial es alterada por distorsiones

geométricas [Wang and Doddrell, 2005].

La INU constituye un fendmeno adverso que se manifiesta como variaciones
lentas de intensidad del mismo tejido sobre todo el dominio de la imagen. Este
fendmeno puede tener serias implicancias en el procesamiento de IRM. Por ejemplo,
la INU incrementa el solapamiento entre distribuciones de intensidad de los diferentes
tejidos, lo que hace que la segmentacién sea mucho mas dificultosa y menos precisa

[Likar et al., 2002].

La INU hace que diferentes regiones de la imagen se vean como si estuvieran
“iluminadas” por una fuente heterogénea. Se han propuesto numerosos métodos para

intentar minimizar este efecto [Vovk et al., 2007].

Otro fendmeno de relevancia lo constituye el ruido. Este se presenta en la
imagen como un patrdn granular irregular, lo que degrada la informacidn util presente
en la imagen. Sus causas son variadas: el movimiento térmico, que provoca una

emisién de RF; las bobinas; los amplificadores, etc. [Macovski, 1996]

La imagen adquirida se encuentra contaminada por ruido blanco aditivo,
generalmente descripto por una funcidon densidad de probabilidad gaussiana. La
varianza del ruido es un importante factor a tener en cuenta cuando se procesan las
IRM, dado que lo obtenido con los métodos aplicados puede estar afectado por este
valor. También se han propuesto métodos para reducir su influencia [Sijbers et al.,

2007].
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2.4. Elroldela RM en la detecciéon de
enfermedades cerebrales

La neuroimagen provee un importante apoyo para el diagndstico clinico de
algunas enfermedades, como por ejemplo la enfermedad de Alzheimer, la demencia

vascular y la demencia asociada con atrofia cortical.

La deteccidn de patrones de normalidad mediante el analisis de IRM de cerebro
es constante motivo de investigacion para el diagndstico y la caracterizacion de

patologias.

La IRM provee una representacion anatémica del cerebro que permite la
diferenciacién de los distintos tejidos y la identificacion de estructuras
neuroanatomicas. Puede utilizarse para descartar lesiones e identificar patrones de
atrofia en distintas enfermedades neurodegenerativas a diferencia de la Resonancia
Magnética Funcional (RMF), que puede diferenciar patrones de hipometabolismo,

indicando la presencia de un proceso degenerativo [Manes, 2000].

Como ejemplo, en la enfermedad de Alzheimer se observa un patréon de
hipometabolsimo bitemporoparietal, detectable mediante RMF, pero este estudio es
realizado en muy pocas instituciones en Argentina. En cambio la RM anatémica esta
relativamente mucho mas disponible y debido a su alta resolucién y mejor contraste
de los tejidos blandos (respecto a la TAC) posee una gran sensibilidad para los cambios

gue se producen en esta enfermedad.

En 1994 el Subcomité de Estdndares de Calidad de la Academia Americana de
Neurologia (Quality Standards Subcommittee of the American Academy of Neurology)
publicéd guias de "practica y pardmetros" para la evaluacién diagndstica de personas
sospechadas de padecer demencias [American Academy of Neurology, 1994]. Estas
guias establecian el examen neuroldgico estandar y ciertos analisis de laboratorio
como los componentes esenciales del procedimiento diagndstico. Sin embargo, los
estudios con neuroimagenes fueron sugeridos como opcionales. Pero en el afio 2001
en una actualizacion de las guias se incluyeron los estudios con IRM como apropiados

para la evaluacion inicial de pacientes con demencia [Knopman et al., 2001].
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Uno de los objetivos primordiales de estos procedimientos diagndsticos es la
deteccién de los primeros cambios en el cerebro que producen las diferentes
enfermedades. Esto permitiria que alguna terapia pudiera detener el avance de la

atrofia del cerebro, siendo administrada tempranamente.

El Multicentre Consortium to Establish a Registry for Alzheimer's Disease
(CERAD) demostrd que la evaluacién visual de la atrofia generalizada era insatisfactoria
y que la interpretacidén de las imagenes era altamente subjetiva. EIl CERAD determind
en 1992 que se necesitaban técnicas de mayor precision para medir la atrofia global
[Davis et al., 1992]. Desde entonces se ha presentado una gran cantidad de métodos

automaticos y semiautomaticos para solucionar este problema.

Sin embargo, el método que se practica en la mayoria de las instituciones de
Diagndstico por Imagenes en Argentina en la clinica de rutina sigue siendo la
evaluacidn visual de los especialistas en imagenes y su opinidn sobre si los surcos o el
volumen ventricular estan fuera del rango de normalidad. Este hecho puede deberse a
gue el software asociado a los equipos no suele incluir herramientas de segmentacién

de tejidos y otras disponibles son de gran complejidad para los operadores habituales.

Con el advenimiento de equipos informaticos potentes y mejores métodos de
segmentacion automatica y semiautomadtica, se ha efectuado gran cantidad de
estudios para establecer patrones de normalidad de los voliumenes absolutos y

relativos de MG, MB y LCR, lo que sigue siendo un tema de constante actualizacion.

Diversos estudios han establecido que las IRM ayudan a establecer un patrén
normal de los cambios en el espacio intracraneal, del cerebro completo, la MG, la MB y
el LCR en las distintas etapas de la vida. La medicién de estos volumenes es necesaria
en la investigacion de la deteccién de anormalidades [Courchesne et al., 2000]. Se ha
determinado que la pérdida de volumen de la MG es una funcion lineal de la edad en
los adultos, mientras que el déficit de volumen de la MB parece retrasarse hasta la
mitad de la edad adulta, independientemente del sexo. El analisis cuantitativo de los
porcentajes de MG y MB ayuda a la determinacidon de patologias cuando se tiene un

patrén de cambio normal debido a la edad [Ge et al., 2002].
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Un caso de sumo interés que no ha cesado de ser investigado desde los afios 90
es el del autismo: se ha detectado una tasa anormal del crecimiento del cerebro, que
se traduce en hiperplasia en la MG cerebral y la MB del cerebelo en los primeros afios
de vida, lo que fue cuantificado con estudios de RM [Courchesne et al., 2001,

Courchesne et al., 2007].

Se ha demostrado correlacion entre atrofia cerebral y fracciones de MG y MB
con la valoracion dada en la escala de demencia "Mini-Mental Status Examination and
Blessed Dementia Scale". Se ha hallado disminucién en las fracciones de MG y MB y
aumento en la de LCR, lo que resulta en alertas para el diagndstico prematuro de la

enfermedad de Alzheimer [Brunetti et al., 2000].

Se ha asociado a la esquizofrenia con déficits sutiles en los diferentes tejidos
cerebrales. Se ha reportado también que mayores volimenes en la MB en pacientes
con esquizofrenia y descendientes de los mismos sugiere una alteracién en la
maduracion genética de la mielinizacién que se espera durante la adolescencia y la
adultez. También en estos pacientes se observa déficit de la MG. El incremento del LCR
subcalloso y subaracnoideo ocurre en la edad adulta, pero aparece prematuramente
en individuos masculinos con esquizofrenia. La reduccion de la MG es un efecto
natural de la edad pero se encuentra debajo de un umbral en estos pacientes [Narr et
al., 2003, Hulshoff Pol et al., 2002, Hulshoff Pol and Kahn, 2008]. Por todo esto, un
estudio adecuado de los volimenes de los diferentes tejidos tiene gran valor

predictivo en el diagndstico temprano de la esquizofrenia [Ho, 2007].

Los volumenes de MG, MB y LCR relativos al volumen total del cerebro se
vieron significantemente reducidos en pacientes que manifestaron un primer episodio
de esquizofrenia y aun no habian sido medicados. Se encontré menos MG en el nucleo
caudado, el girus cingulado, girus hipocampal, girus temporal, cerebelo y talamo.
También se ha observado significante reduccion de la MB en el sistema limbico
anterior derecho y significantemente aumentado el LCR especialmente en el ventriculo

lateral derecho [Chua et al., 2007].

Mediante la segmentacion de IRM en las diferentes sustancias, seguido por una
edicion manual para diferenciar la MG cortical y no cortical, pudo efectuarse un

estudio sobre anormalidades de los volimenes de LCR y en la cantidad de MG cortical
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en individuos con desorden de personalidad esquizotipica, patologia que tiene la

misma predisposicidn genética que la esquizofrenia [Dickey et al., 2002].

La caracterizacion del crecimiento de la MG y de la MB en recién nacidos
mediante IRM ha permitido interesantes conclusiones tales como que desde el
nacimiento ya se encuentran algunos patrones adultos de dimorfismo sexual
(diferencias sistematicas en individuos de diferente sexo) y asimetrias cerebrales pero
otros se desarrollan posteriormente. Se ha medido la MG y la WN diferenciando la
velocidad de crecimiento de las mismas en las diferentes regiones cerebrales [Gilmore

et al., 2007].

El estudio de las RM permite cuantificar los dafios cerebrales que se han
producido en individuos alcohdlicos. Se ha demostrado gran déficit en las densidades

de MG y de MB en determinadas regiones del cerebro [Mechtcheriakov et al., 2007].

Se conoce que también se produce atrofia en el curso de la esclerosis multiple
pero es motivo de constante investigacion el determinar cuando, cudles tejidos son
afectados y con qué ritmo ocurre esta atrofia [Dalton et al., 2004]. El andlisis de IRM
puede conducir a futuras guias para el diagnéstico prematuro de esclerosis multiple y
para el monitoreo del tratamiento. Algunas técnicas para medir la atrofia cerebral

requieren la estimacién precisa de los volUmenes de MG, MB y LCR.

Estudios preliminares sobre epilepsia han utilizado IRM para analizar
caracteristicas morfométricas especiales del cerebro en ninos. Se ha demostrado una
fuerte asociacion entre el desarrollo cognitivo y el volumen cerebral, especialmente de
la MB, y que esta asociaciéon esta ausente en nifios epilépticos. Los nifos con
problemas de aprendizaje mostraron reduccién en la MG occipital y parietal [Hermann

et al., 2006].

El procesamiento de imagenes por computadora es una herramienta poderosa.
La alta calidad de las IRM hace que sean apropiadas para gran cantidad de estudios
diagndsticos. Los esfuerzos apuntan entonces a cuantificar la cantidad (en proporcidn
o en valores de volumen) de los diferentes tejidos cerebrales de una manera mas
automatica, mas sensible y sobre todo menos subjetiva. La objetividad y repetitividad

del analisis permiten determinar patrones de evolucidon o cambios en los pacientes y
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dar asi un paso hacia la elaboracidn de guias para la asistencia al diagndstico temprano

de las enfermedades, su tratamiento y su evolucién.
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3. Logica Difusa

3.1. Introduccion

La Logica Difusa (LD) es una rama de la Inteligencia Computacional que se funda
en la incertidumbre, lo cual permite manejar informacion vaga o de dificil
especificacion si se quiere utilizar objetivamente esta informacién con un fin especifico
[Kecman, 2001]. Constituye una herramienta adecuada para modelar el conocimiento

o la comprension de conceptos.

La LD permite implementar procesos de razonamiento por medio de reglas y
predicados que generalmente se refieren a cantidades indefinidas o inciertas. Estos
predicados pueden obtenerse con sistemas que “aprenden” al “procesar” datos reales
o pueden también ser formulados por un experto humano o, mejor aun, por el

consenso entre varios de ellos.

La flexibilidad de la LD la hace apropiada para los sistemas de asistencia en la
toma de decisiones [Sousa and Kaymak, 2003, Li and Yen, 1995b]. Su capacidad para
elaborar modelos lingtisticos es util para incorporar el conocimiento de especialistas
en forma de predicados y transformar ese conocimiento en algoritmos de calculo. En
este sentido, se han realizado estudios basados en Légica Multivaluada en los que se
han presentado diversos operadores para las operaciones entre valores de verdad de

sentencias (o entre conjuntos difusos, que se definirdn mas adelante).

Los modelos basados en LD pueden verse como “cajas blancas”, dado que
permiten ver su estructura explicitamente. En contraposicion a los modelos basados
en datos exclusivamente, como las RN, que corresponderian a “cajas negras”. Los
modelos difusos que combinan experiencia y conocimiento con datos numéricos,

como el presentado en esta tesis, son vistos como “cajas grises” [Kecman, 2001].
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3.2. Historia

La LD puede ser vista como un lenguaje que permite trasladar sentencias en
lenguaje natural a un lenguaje matematico formal. Mientras la motivacién original fue
ayudar a manejar aspectos imprecisos del mundo real, la practica temprana de la LD
permitid el desarrollo de aplicaciones practicas. Aparecieron numerosas publicaciones
gue presentaban los fundamentos basicos con aplicaciones potenciales. Surgié una
fuerte necesidad de distinguir la LD de la Teoria de Probabilidad. Tal como se aborda
actualmente, la teoria de conjuntos difusos y la Teoria de Probabilidad tienen

diferentes tipos de incertidumbre.

En 1994, la teoria de la LD se encontraba en la cumbre. Hubo una gran
explosion de aplicaciones exitosas, aun cuando su origen era motivo de ataque. Varios
autores afirman que esta disciplina estuvo bajo el nombre de “Ldgica Difusa” durante

25 afios, pero sus origenes se remontan varios siglos hacia atrds [Elkan et al., 1994].

En el siglo XVIII el filésofo y obispo anglicano Irlandés, George Berkeley y David
Hume describieron que el nucleo de un concepto atrae conceptos similares [Berkeley,
1710]. Hume en particular creia en la ldgica del sentido comun, el razonamiento
basado en el conocimiento que la gente adquiere en forma ordinaria mediante
vivencias en el mundo [Ayer, 1940]. En Alemania, Immanuel Kant, consideraba que
solo los matematicos podian proveer definiciones claras, y muchos principios
contradictorios no tenian solucién. Por ejemplo la materia podia ser dividida

infinitamente y al mismo tiempo no podia ser dividida infinitamente [Kuehn, 2001].

Particularmente la escuela americana de la filosofia llamada pragmatismo
fundada a principios de siglo por Charles Sanders Peirce, cuyas ideas se
fundamentaron en estos conceptos, fue el primero en considerar “vaguedades”, mas
que falso o verdadero, como forma de acercamiento al mundo y a la forma en que la

gente funciona [Peirce, 1883].

La idea de que la légica produce contradicciones fue popularizada por el
filésofo y matematico britdnico Bertrand Russell, a principios del siglo XX. Estudié las
vaguedades del lenguaje, concluyendo con precision que la vaguedad es un grado
[Garciadiego, 1992]. El filésofo austriaco Ludwing Wittgenstein estudid las formas en
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las que una palabra puede ser empleada para muchas cosas que tienen algo en comun

[Wittgenstein, 1958].

La primera logica de vaguedades fue desarrollada en 1920 por el filésofo Jan
Lukasiewicz, quien visualizé los conjuntos con un posible grado de pertenencia con
valores de 0y 1y después los extendio a un numero infinito de valores entre Oy 1. Fue
un pionero en la investigacion de las Légicas Multivaluadas. Los historiadores de la
légica sostienen que la raiz de la Légica Multivaluada es el Indeterminismo, cuya
relacion fue establecida en 1910. Lukasiewicz Introdujo el calculo axiomatico con

Légica Tri-valuada en 1917 [Lukasiewicz, 1970, Moler, 1998].

En los afios sesenta, Lofti Zadeh propuso la LD como disciplina, que combina los
conceptos de la ldgica y de los conjuntos de Lukasiewicz mediante la definicion de

grados de pertenencia [Zadeh, 1965].

3.3. Conceptos de Loégica Difusa

3.3.1. Imprecision

La mayoria de los fendmenos son imprecisos; es decir, tienen implicito un cierto
grado de vaguedad en la descripcidn de su naturaleza, que puede estar asociada con
su forma, posicién, momento, color, textura, o incluso en la semdntica que describe lo

que son.

En muchos casos el mismo concepto puede tener diferentes grados de
imprecision en diferentes contextos o tiempos. Un dia “calido” en invierno no es
exactamente lo mismo que un dia “calido” en primavera. La definicién de cudndo la
temperatura va de “templada” a “caliente” no es exacta: no es natural identificar un
punto simple en el que variando un grado se cambie de “templado” a “caliente”. Esta
situacidn, asociada continuamente a los fendmenos, es comun en todos los campos de

estudio: sociologia, fisica, biologia, finanzas, ingenieria, oceanografia, psicologia, etc.

Se acepta a la imprecision como una consecuencia natural de “la forma de las
cosas en el mundo”. La dicotomia entre el rigor y la precision del modelado

matematico en todos los campos y la intrinseca incertidumbre de “el mundo real” no
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es generalmente aceptada por los cientificos, filésofos y analistas de negocios.
Generalmente se aproximan estos eventos a través de funciones o procesamientos
numéricos y se escoge un resultado, a veces sin hacer un andlisis del conocimiento
empirico. Sin embargo la mente humana procesa y entiende facilmente, de manera
implicita, la imprecision de la informacidn. Esta capacitada para formular planes, tomar
decisiones y reconocer conceptos compatibles con altos niveles de vaguedad y

ambigliedad.
Algunas sentencias:

“La cdmara de combustién estd demasiado caliente.”
“ . .z Lo ”
La inflacidén actual aumenta rapidamente.
“Los precios estan por debajo de los precios de la competencia.”

“Esta regidn de la imagen es hiperintensa.”

Estas proposiciones responden al concepto de “cémo es”. Sin embargo, son
incompatibles con el modelado tradicional y el disefio de sistemas de informacion.
Incorporando estos conceptos se logra que los sistemas sean potentes y se aproximen

directamente a la realidad.

Algunas proposiciones pueden expresar su veracidad como un nivel de
pertenencia a un conjunto denominado “conjunto difuso”. En estas proposiciones la LD
permite una doble interpretacion: puede pensarse en el grado de verdad de que la
expresion “x pertenece a A” sea cierta, o bien puede pensarse en grados de

pertenencia del elemento x al conjunto A.

Aunque la pertenencia a un conjunto o el grado de verdad parecieran asociarse
a probabilidades, no se esta trabajando en este contexto, sino en el de posibilidades.
Hay esenciales diferencias entre ambos espacios, que quedan claras al presentar las

operaciones entre grados de pertenencia o grados de verdad [Zadeh, 1965].

A continuacidén se presenta una formalizacion del concepto de Conjuntos

Difusos.
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3.3.2. Conjuntos Difusos

La teoria de conjuntos difusos constituye una generalizacion de la teoria de
conjuntos clasica, introduciendo la nocién de que la pertenencia de un elemento a un
conjunto ya no es solamente verdadera o falsa. Se expondra brevemente un enfoque
practico que permita utilizar los conjuntos difusos como herramienta para la

cuantificacion de valores de verdad de predicados.

Sea X un conjunto de objetos, llamado universo, cuyos elementos son
denotados por x, La pertenencia de esos objetos a un conjunto A se puede representar

por medio de una funcion u,(x), de la siguiente manera:

1 siysolosi x€A

"‘A(x):{o siysélosi x¢gA’ (1)

Donde la imagen de p4(x), el conjunto {0, 1}, es el conjunto de evaluacion.

A partir de ésta se llega a la definicion de Conjunto Difuso, cuando el conjunto
de evaluacién de u,(x) es el intervalo [0, 1] [Zadeh, 1965], mediante propiedades de
los espacios de posibilidad, que debe ser diferenciado de los espacios de probabilidad

[Dubois and Prade, 2000].

DEFINICION 1: Sea g una funcién de P(X) en [0, 1], donde P(X) es el conjunto de
partes de X. Se dice que g es una medida difusa si y sélo si:

1. g@=09X) =1

2. VA B € P(X),siA c Bentonces g(4) < g(B);

3. SiVieN, A, € P(X)y (A;)ien €S una sucesion de conjuntos mondtona

creciente o decreciente (esto es A; € A4, ---C A, S o bien

A, 24,224, 2 ), entonces

lim g(4;) =g (lim Ai),

n—-oo n—-oo
Donde lim,_ . A; = Ujen4; si (A;)iey €s creciente y lim,_, A; =
Uien 4; si (4;);en €s decreciente.

La propiedad 3 se conoce como continuidad.
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En el contexto anterior debe diferenciarse la medida de probabilidad de la

medida de posibilidad.

DEFINICION 2: Un espacio de probabilidad es una terna (X,F,P), donde X es el
espacio muestral, F es una o-algebra de los subconjuntos de X y P es una medida de
probabilidad en X que cumple:

1. VA P(A) €[01]; P(X) =1;

2. SiVIieEN, A, €eP(X)yVi=+#jA; NAj =0, entonces

ieN i=1

Propiedad: Una medida de probabilidad P es una medida difusa.
Una medida de posibilidad puede verse como una funcién de pertenencia

Uy (x) de los elementos de X al conjunto A, lo que ubica a la LD en el contexto de la

teoria de posibilidades.

DEFINICION 3: Un espacio de posibilidad es una terna (X, P (X),1), donde X es el
espacio muestral, P(X) es el conjunto de partes de X y II es una medida de posibilidad
es una funcion de P(X) en [0, 1] tal que:

1. (@) =0; NX) =1;

2. Para cualquier coleccion {M;} de subconjuntos de X,

I1 <U Ml> = Sup; H(Ml) .
i

Propiedad: Una medida de posibilidad I es una medida difusa.
Cuanto mds cercano a 1 es el valor de u,(x), mas pertenece el elemento al

conjunto. Por lo tanto puede verse a A como un subconjunto de X que no tiene limites

bien definidos.

Un conjunto difuso queda completamente caracterizado por los pares

formados entre elementos y sus grados de pertenencia.

DEFINICION 4: A es un conjunto difuso si:
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A= {(x, ,uA(x)) con x € X}, (2)
siendo u, (x) una medida de posibilidad u: X — [0, 1].

Ejemplo: Sea X ={1,2,3,4,5,6,7,8,9} y los conjuntos difusos definidos a

continuacion:

POCOS = {(1,0.4),(2,0.8),(2,1.0), (4,0.4)}
VARIOS = {(3,0.5),(4,0.8),(5,1.0),(6,1.0),(7,0.8),(8,0.5)}
MUCHOS = {(6,0.4),(7,0.6),(8,0.8),(9,0.9),(10,1.0)}.

En este ejemplo, el elemento “4” pertenece en grado 0.4 al conjunto POCOS, en

grado 0.8 al conjunto VARIOS y en grado 0 a MUCHOS.

En esta tesis se utilizaran los conjuntos difusos para la cuantificacién del grado
de verdad de predicados légicos. Siguiendo el ejemplo anterior, se define el siguiente

predicado en un determinado contexto:
p = “En la seccién B hay pocos sectores”.

El valor de verdad difuso del predicado p podra ser determinado utilizando la
definicion del conjunto difuso “POCOS” y sabiendo cuantos sectores hay “en la seccidon
B”. El grado de pertenencia al conjunto difuso “POCOS” sera el grado de verdad del
predicado p, que se escribird como ,up(x) siendo x la “cantidad de sectores en la

seccién B”.

El razonamiento humano es de tipo aproximado. Las proposiciones dependen
del contexto en que se declaran y el ser humano describe su mundo fisico y espiritual
en términos vagos. La definicion de conceptos imprecisos forma parte del

pensamiento humano [Kecman, 2001].

Por ejemplo, puede utilizarse un conjunto difuso en la modelizacion de una
expresion que sera parte fundamental del trabajo realizado en esta tesis: “gris oscuro”,
refiriéndose a una regidon de una imagen. Este concepto es impreciso, relativo y
subjetivo; depende de la “luminosidad” de la imagen en general, de la percepcién, del
experto en imagenes. Este concepto es un firme candidato a ser modelado con

conjuntos difusos.
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Usualmente las funciones de pertenencia que definen los conjuntos difusos
pueden tener distintas formas y su eleccién depende de cada caso particular y es

subjetiva y dependiente del problema concreto.

En general, cualquier funcion u(x) — [0,1] puede ser utilizada para definir una
funcién de pertenencia asociada a un conjunto difuso. La Figura 17 muestra algunas
formas habituales, implementadas en MatLab®, donde pueden verse con los nombres

con que se denominan las funciones que permiten obtenerlas.

S 1 trapmf gbellmf trimf gaussmf  gauss2mf  smf
c - -
2

ot

g

o 0.5 .
©

o

=2

Z 0

S zmf psigmf dsigmf pimf sigmf

S 1

C

ot

g

o 0.5 .
©

o

2

Z 0

Figura 17: Diferentes formas de funciones de pertenencia.

Se muestra la forma que adoptan las diferentes opciones de funciones de
pertenencia que se encuentran en el software MatLab®. Se incluyen los nombres
de las funciones que las generan.

Siguiendo con el ejemplo “gris oscuro”, considerando como variable a la
intensidad de gris que presenta una regiéon de una imagen en el rango que va de 1 a
256, un posible conjunto difuso continuo que podria representar este concepto puede

verse en la Figura 18.
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Gris oscuro

Nivel de pertenencia

50 100 150 200 250
Intensidad de gris

Figura 18: Funcion de pertenencia para definir el conjunto difuso
“Gris oscuro” aplicado a la variable “Intensidad de Gris”

3.3.3. Operaciones entre Conjuntos Difusos

Las principales operaciones entre conjuntos son el complemento, la
interseccion y la unién. La interseccién se asocia con el operador légico AND, la unién

con el operador ldgico OR y el complemento con el operador ldgico NOT.

Hay una gran variedad de operadores que pueden ser utilizados para modelar
la interseccion y la unidn. En las aplicaciones de ingenieria tradicionalmente se utilizan
las funciones minimo (min) y maximo (max) para modelar la interseccion y la unién

respectivamente. Si se utilizaran estos operadores, se tendria la siguiente definicidn:

DEFINICION: sean A y B dos conjuntos difusos, A={(x, ,LLA(JC)) con xEX} y
B = {(x, ,uB(x)) con x EX}. Se definen nuevos conjuntos difusos AAB

(interseccién) y A V B (unidn) segun las siguientes expresiones:
Hang(x) = min[p, (x), pp(x)], (3)

Havp () = max[p,(x), up(x)] . (4)

Pueden utilizarse otras definiciones para las operaciones interseccién y unién.
En la teoria de LD, los operadores intersecciéon se denominan T-Normas y los
operadores para la unién se denominan S-Normas. La Tabla IV muestra algunos tipos

de T-Normas y S-Normas que han sido definidos.
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En secciones posteriores se presentaran algunas ventajas y desventajas que

presentan las diferentes T y S-Normas y se propondran nuevos operadores.

Tabla IV:

Interseccion (AND)
T-Norma

Panp(x) = T[p,y(x), pp(x)]

Minimo

min[p, (x), pp ()]
Producto Algebraico
pa(x)- pp(x)
Producto drastico
min[u,(x), up(x)] si

max[u,(x), ug(x)] =1
0 en otro caso

AND de Lukasiewicz
max[0, iy (x) + pp(x) — 1]

Producto de Einstein
pa(x). up(x)

2 —pus(x) + pp(x) — pa(x). pup(x)
Producto de Hamacher

pa(x). pp(x)
a(x) + pp(x) — pa(x). pp(x)

Operador de Yager
1— min[1, [[1 — paCO°

11 - s (0)]P16]

Diferentes operadores para union e interseccion.

Unién (OR)
S-Norma
Havp(x) = S[pa(x), pp(x)]

Maximo

max|pi4 (x), up (x)]

Suma Algebraica

pa(x) + pp(x) — pa(x). pp (x)
Suma drastica

max[u, (x), ug(x)] si
min[u, (x), ug(x)] = 0
1 en otro caso

OR de Lukasiewicz
min[1, pus(x) + up(x)]
Suma de Einstein
pa(x) + pp(x)
1+ ps(x). up(x)
Suma de Hamacher
pa(x) + pup(x) — 2. py(x). up(x)
1= pa(x). pp(x)

Operador de Yager

min[1, [, (x)® + g (x)°]P]

3.4. Toma de decisiones con Logica Difusa

Los modelos matematicos de la racionalidad son frecuentemente la base de los
métodos y sistemas de ayuda a la decisiéon [French, 1986]. Al margen de las
aplicaciones exitosas, que demuestran sus cualidades, estos modelos tienen, sin
embargo, dificultades para lidiar con la subjetividad humana que caracteriza la amplia

variedad de situaciones de decision.

El uso de la Teoria de Probabilidades, esencialmente a partir del concepto de

Probabilidad Subjetiva (entendiendo como tal a la probabilidad de que suceda un
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evento especifico que asigna una persona con base en cualquier informacién
disponible), para incorporar la incertidumbre asociada con la representacion de
escenarios posibles, tropieza con dificultades practicas [Kahneman and Tversky, 2005,
Tversky and Kahneman, 2005, Hogarth, 1991]. Las exigencias axiomaticas del concepto
de probabilidad dificultan el manejo de valores aportados subjetivamente. Asimismo,
la construccion de funciones de preferencia de valor cardinal o funciones utilidad,
tropieza con problemas practicos asociados a sus comportamientos axiomaticos

[Hogarth, 1991].

Por otra parte, la Psicologia y la Economia Experimental han estudiado durante
las ultimas décadas la manera en que el hombre juzga y elige, aportando evidencias
del incumplimiento de los modelos racionales con la conducta humana real en
situaciones de decision [Fox, 1994, Smith, 2000, Tversky and Kahneman, 2005].
Ademas aportan un estudio fundamental sobre sesgos asociados con la valoracién de
probabilidades y el comportamiento decisorio en condiciones de riesgo. Entre otros
resultados, encuentran que los decisores actian de acuerdo con una valoracién de
pérdidas y ganancias, y que esta idea describe mejor el comportamiento de los

decisores humanos.

Otro avance en el ambito de la Toma de Decisiones es el desarrollo de sistemas
expertos, derivado particularmente de la Inteligencia Artificial [Krause and Clark, 1994,
Fox, 1994]. Aunque la Légica Matemadtica, y en particular los sistemas multivalentes
han estado relacionados con la Inteligencia Artificial, el énfasis de estos sistemas esta
generalmente orientado a reglas no formalizadas matematicamente y a modelos
matemadticos de propagacién de la incertidumbre. Sin embargo, los sistemas expertos
son pioneros en la idea de obtener modelos partiendo de expresiones verbales, de
manera que los decisores pueden aplicar su experiencia esencial en problemas

concretos.

En los ultimos tiempos se ha desarrollado una disciplina matematico-
informatica llamada Soft-Computing o Inteligencia Computacional [Bonissone, 1997,
Verdegay, 2005]. Entre los fundamentos de esta disciplina estd la LD [Zadeh, 1965,
Dubois and Prade, 1980, Lindley, 1994]. Una parte considerable de los modelos

inteligentes utiliza modelos difusos de manera pura o en combinaciéon con elementos
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como las RN y los Algoritmos Evolutivos (Modelos Hibridos) combinando poco a poco
la Investigacion Operativa y la Inteligencia Artificial. La “vaguedad” es, junto a la
incertidumbre, objeto de modelado de la LD, y esta perspectiva ha permitido la
modelado del conocimiento y la toma de decisiones basados en expresiones verbales

como informacidn de entrada [Fox, 1994].

3.4.1. LaLdgica Difusa y la modelado de la decision

Una manera de poner en practica el “Principio de gradualidad”, propiedad
esencial de la LD, es la definicién de légicas donde los predicados son funciones del
universo X en el intervalo [0,1] y las operaciones de conjuncién, disyuncion, negacién,
e implicacion, se definen de modo que al ser restringidas al dominio {0,1} se
transforman en la Ldgica Booleana. Las distintas formas de definir las operaciones y
sus propiedades determinan diferentes légicas multivalentes que son parte del
paradigma de la LD [Dubois and Prade, 1980]. Las l6gicas multivalentes se definen en
general como aquéllas que permiten valores intermedios entre la verdad absoluta y la

falsedad total de una expresion.

Las aplicaciones de esta disciplina en el campo de la Toma de Decisiones han
sido hechas basicamente a partir del concepto de operador, mas que en el de Ldgica
Multivalente [Dubois and Prade, 1985]. Los operadores son clasificados en conjuntivos,
disyuntivos e interactivos y utilizados por analistas de la decision de acuerdo con su
experiencia y su intuicidén para lograr a través de la seleccion de alguno de ellos una
“confluencia” de objetivos y restricciones. Sin embargo, esta manera de abordar las
decisiones no proporciona la mejor base para utilizar la capacidad de la LD para la
transformacién del conocimiento y las preferencias de los expertos humanos en
formulas légicas; en otras palabras, no permite usar esta légica a la manera de la
Ingenieria del Conocimiento. El uso del lenguaje como elemento de comunicacién
entre un Ingeniero del Conocimiento y un Experto apunta mas al uso de una

combinacion armonica de operadores, que hacia el uso de sélo uno de ellos.

La LD ha sido aplicada con buenos resultados al Control Automatico para
decidir a través de reglas los valores aconsejables de las variables de control. El Control

Difuso suele escoger reglas partiendo de una formulacion verbal de las mismas,
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utilizando las llamadas “variables linglisticas”. Se seleccionan de manera pragmatica
operadores que definen conectivas légicas, incluidas en las reglas, y un procedimiento
llamado defuzzificacion. Este es un recurso extra-légico asociado con la incapacidad de
los modelos l6gicos multivalentes para obtener resultados favorables en esta esfera. La
defuzzificacion actia como un grado de libertad en un modelo basado en la
combinacion pragmatica de operadores, pero sin un enlace axiomatico armonico que
justifique la denominacién de “Ldgica”. En este enfoque se recomienda el uso de reglas
poco complejas; la seleccion pragmatica de operadores, en combinacién con la
defuzzificacion, solo permite buenos resultados con reglas simples [Passino and

Yurkovich, 1998, Zimmermann, 2001].

En el campo de la Toma de Decisiones se necesitan desarrollos tedricos para el
logro de mejores resultados. Para su aplicacién a la toma de decisiones es deseable,
por ejemplo, que los valores de verdad de las Ldgicas Multivalentes posean
sensibilidad a los cambios de los valores de verdad de los predicados basicos y
conserven el “significado verbal” de los valores de verdad calculados. Esto es dificil de
lograr con los requerimientos axiomaticos tradicionales. En esta tesis se hace especial
hincapié en la LDC [Espin Andrade et al., 2007], que constituye una Logica Multivalente
que supera las dificultades sefialadas. Esta se propone como una alternativa desde
posiciones de la ldgica al enfoque normativo de la decisién, uniendo la modelacién de
la decision y el razonamiento sobre bases afines al paradigma racional que aquél

sustenta.

3.4.2. Expresiones difusas y diferentes logicas

Asi como es posible operar con los valores de pertenencia a conjuntos difusos,
se definen operaciones entre valores de verdad de expresiones o predicados difusos
como una extensidon natural de la logica tradicional o bivaluada [Mendel, 2001].
Algunas de las equivalencias matematicas mas importantes entre légica y teoria de

conjuntos son:
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Logica Teoria de Conjuntos

AND [A] Interseccion [N]
OR [V] Unién [U]
NOT [-] Complemento [(1)]

Adicionalmente, hay una correspondencia entre légica elemental y algebra
booleana. Cualquier predicado o sentencia que sea verdadera en un sistema lo es en el

otro, simplemente a través de los siguientes cambios en la notacion:

Légica Algebra de Boole
Verdadero 1
Falso 0
AND [A] X
OR [V] +

NOT [—] Complemento [']

Equivalencia [«] =

Sean X4, X, ... variables que toman valores en [0,1]. Se definen las operaciones

negacion, conjuncidn y disyuncién entre estas variables [Dubois and Prade, 1980].

Una expresion difusa es una funcién de [0,1]" en [0,1] definida por las

siguientes reglas:

i. 0,1ylasvariablesx;, i =1,...,nson expresiones difusas.

ii.  Sif esunaexpresion difusa, entonces - f también lo es.
iii. Sifygesunaexpresiondifusa, entonces f Agy f V g también lo son.

Todas las expresiones booleanas pueden ser expresiones difusas (ldgicas
multivalentes) si se extiende su dominio a [0,1]™. Esto se debe a que todas las
expresiones booleanas pueden expresarse sdlo en términos de los operadores “—“
(not), “A” (and) y “V” (or). Andlogamente al caso de las operaciones entre conjuntos
difusos, como se vio en la Tabla IV, existen operadores diferentes para el calculo de

estas operaciones.
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La evaluacion de expresiones difusas puede escribirse de la siguiente manera:
se denota como v(P) al valor de verdad de una proposicion P, siendo v(P) € [0,1], asi

como el grado de pertenencia a un conjunto difuso se escribe como p,(x) € [0,1].

Cada conjunto de operadores difusos propuesto tiene sus propias propiedades
y caracteristicas. La evaluacion de la negacion suele ser comun a todos ellos y se da

como v(—P) =1 —v(P), y por lo tanto v(— — P) = v(P).

Todas las logicas multivalentes constituyen extensiones de la logica bivalente
clasica. Para cada una de ellas puede analizarse si se cumplen las propiedades que se

exponen en la Tabla V.

Como ejemplo, tomando las operaciones v(P A Q) = min[v(P),v(Q)] vy
v(P Vv Q) = max[v(P),v(Q)] para la conjuncién y disyuncidon respectivamente, se
cumplirdn todas las propiedades enunciadas, a excepcién de la ley del tercero excluido,

gue no se satisfara.
Tomando las operaciones:
v(P A Q) =max[0,v(P) + v(Q) — 1],
v(PV Q) = min[1,v(P) + v(Q)]

para la conjuncién y disyuncidon respectivamente (AND y OR de Lukasiewicz), se
cumplirdn las propiedades conmutativa, asociativa, De Morgan y la ley del tercero

excluido pero no se cumpliran la idempotencia y la propiedad distributiva.
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Tabla V: Propiedades de la conjuncion y la disyuncidn.

Conmutativa
v(PAQ)=v(QAP)
v(PvQ)=v(QVP)
Asociativa
v[(PAQ)AR] =v[PA(Q AR)]
v[(PVQ)VR]=v[PV(QVR)]
Idempotente
v(PAPAP..AP)=v(P)
v(PVPVP..VP)=v(P)
Distributivas
v[(PAQ)VR]=v[(PVR)A(QVR)]
v[(PVQ)AR]=v[(PAR)V (QAR)]
Ley del tercero excluido

v(PVv—-P)#1
v(PA—P)#0
Absorcion
v[PV(PAQ)] =v(P)
v[PA(PV Q)] =v(P)
De Morgan
v[-(PAQ)] =v(-PV-Q)
v[-(PV Q)] =v(-PA-Q)
Equivalencia

V[(PVQAPV-Q]=v[(PAQ)V (=P A—-Q)]

Disyuncion exclusiva
V[(=PAQ)ANPA-=Q)] =v[(PVQ)A(=PV—-Q)]
Tomando las operaciones v(PAQ) =v(P).v(Q) y v(PvQ)=v(P)+
v(Q) —v(P).v(Q) para la conjuncién y disyuncion respectivamente (AND y OR
probabilisticos), se cumplirdn las propiedades conmutativa, asociativa y De Morgan

pero no se cumplirdn la idempotencia y la propiedad distributiva.

Cada una de estas logicas propuestas considera a su vez diferentes definiciones
para la implicacién, basadas en las operaciones de conjuncién y disyuncién. La
implicaciéon se define comidnmente como v(P = Q) = v(—PV Q) pero se han

propuesto otras definiciones que se dan en la Tabla VI.
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TablaVI: Diferentes definiciones para la implicacion.

Implicacion de Zadeh
v(P=>0Q)=v[-PV(PAQ)]
Implicacidn probabilistica
v(P=>0Q)=1—-v(P)+v(P)r(Q)
Implicacidn de Lukasuewicz
v(P = Q) = min[1,1 — v(P) + v(P)v(Q)]
Implicacién Brouweriana

1 v(P)=v(Q)

v(Q) enotrocaso

v(P=>0Q) = {
Otra implicacidn considerada por Zadeh

v(P=>0Q) = max[ 1 — v(P), min (v(P),v(Q))]
La equivalencia o doble implicacion se define como:

viPeQ)=v(P=0Q)Av(Q>P).

3.4.3. Modificadores

Un modificador es una operacion que hace variar el significado de un término
en una expresion légica o también el nombre de un conjunto difuso. Por ejemplo, si se
considera la expresion “La presidn es baja”, entonces “La presiéon es muy baja”, “La
presion es mas o menos baja”, “La presion es extremadamente baja” hacen uso de
modificadores que se han aplicado al concepto “baja”, que a su vez puede ser

cuantificado a través de un conjunto difuso.

Se dan a continuacion algunos ejemplos pero pueden encontrarse muchas otras

definiciones en la literatura [Cox, 1994].
3.4.3.1. Concentracion
Este operador se define mediante la operacion:
con[v(P)] = v(P)V. (5)
Como ejemplos,
v("La presion es muy baja") = v("La presion es baja")?,

v("La presion es extremadamente baja") = v("La presiéon es baja™)*.
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3.4.3.2. Dilatacion

Este operador se define mediante la operacion:

dil[v(P)] = v(P)¥ . (6)

Como ejemplos,
. . . .
v("La presién es mas o menos baja") = v("La presién es baja")z ,

1
v("La presion es algo baja") = v("La presion es baja") .

Como alternativa a las definiciones de diferentes ldgicas presentadas, se
presenta a continuacién la LDC [Espin Andrade et al., 2007, Espin Andrade et al., 2003,
Espin Andrade et al., 2004], adecuada a la resolucién del problema que se plantea en la

presente tesis.

3.4.4. Logica Difusa Compensatoria (LDC)

En los procesos que requieren toma de decisiones, el intercambio con los
expertos lleva a obtener formulaciones complejas y sutiles que requieren de
predicados compuestos. Los valores de verdad obtenidos sobre estos predicados
compuestos deben poseer sensibilidad a los cambios de los valores de verdad de los
predicados basicos. Esta necesidad se satisface con el uso de la LDC, que renuncia al
cumplimiento de las propiedades clasicas de la conjuncion y la disyuncion,
contraponiendo a éstas la idea de que el aumento o disminucion del valor de verdad
de la conjuncion o la disyuncion provocadas por el cambio del valor de verdad de una
de sus componentes, puede ser “compensado” con la correspondiente disminucién o

aumento de la otra.

La LDC es un modelo légico multivalente que renuncia a varios axiomas clasicos
para lograr un sistema multivalente idempotente y “sensible” que asimila virtudes de
la escuela descriptiva y la escuela normativa de la Toma de Decisiones, pues permite la
compensacion de los atributos (en este caso los valores de verdad de predicados
simples), pero si son violados ciertos umbrales hay un veto que impide la

compensacion.
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Al mismo tiempo, las propiedades que satisface hacen posible de manera
natural el trabajo de traducciéon del lenguaje natural al de la Ldgica, incluidos los

predicados extensos si éstos surgen del proceso de modelacion.

Se denotara, para simplificar la notacion, como p,; = v(Py), ppy = V(P,),

ws Upn = V(Py,) a los valores de verdad de los predicados Py, P, ..., B,.

En esta propuesta, el operador conjuncion, expresado como ¢ es la media

geométrica:

1/n
C(plﬁ D2, -y pn) = (.upl X l’lpz e X :upn) ' (7)
La negacion n es la funcion:
np)=1-p,. (8)

La disyuncion d es el operador dual de la media geométrica, que garantiza el

cumplimiento de las reglas de De Morgan [Espin Andrade et al., 2004]:

A1, ps oo P) = 1= [(1 = 110) (1 = fpz) o (1 = )] (9)

La implicaciéon con propiedades mas deseables es la implicaciéon de Zadeh

generalizada:
p=q=-pV{PArq),
i(p,q) = dn(p),cp, 9l;
aunque ha sido estudiada también la implicacién siguiente:
p=q=-pVvVq,
i(p,q) = d[n(p), ql.
La equivalencia (“si y solo si”) se define a partir del operador implicacién de la
siguiente manera:
pre=q=@=q9N(q@=Dp),
e(p,q) = cli(p,q), i(q, p)]-

Los cuantificadores universal y existencial son introducidos a través de las

siguientes formulas:
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3.4.5. Modelizacion de expresiones

Como ejemplo de construccion de predicados a partir de una expresién verbal,
se describird brevemente a continuaciéon un modelo capaz de ordenar un conjunto de
empresas con respecto a una linea de productos en un mercado competitivo. En su
construccion participaron como expertos especialistas de la empresa consultora
BIOMUNDI, la cual ha alcanzado un gran desarrollo en la oferta de servicios de

inteligencia competitiva en Cuba.

A continuacidn aparecen las formulaciones verbales y su traduccion al lenguaje

del Calculo de Predicados:
Una empresa es competitiva si cumple los siguientes requisitos:
e Laeconomia de la empresa es sélida

o Una empresa es econdmicamente soélida si tiene un buen estado financiero
y buenas ventas. Si el estado financiero fuera algo malo debe ser

compensado con muy buenas ventas.
e Su posicién tecnoldégica es de avanzada.

o Una empresa tiene una posicién tecnoldgica de avanzada si su tecnologia
actual es buena y ademas es duefia de patentes, o tiene productos en

investigacion desarrollo, o dedica cantidades importantes de dinero a esta
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actividad. Si su tecnologia es algo atrasada, entonces debe tener muchas
patentes, o muchos productos en investigacién desarrollo, o dedicar

cantidades muy importantes de recursos a esta actividad.
e Es muy fuerte en una linea de productos en un mercado dado

o Una empresa es fuerte en una linea de productos si tiene una posicion
fuerte en el mercado, la linea de productos es variada y tiene

independencia del proveedor.

Se definen los siguientes predicados simples:

C(x) = “Laempresax es competitiva”

S(x) = “Laempresa x tiene una economia s6lida”

T(x) = “Laempresax tiene una posicion tecnoldgica de avanzada”
L(x) = “Laempresax es fuerte en lalinea de productos”

EF(x) = “Laempresa x tiene un buen estado financiero”

BV(x) = “La empresa x tiene buenas ventas”

TB(x) = “La empresa x tiene actualmente buena tecnologia”

DP(x) = “La empresa x es dueiia de patentes”

ID(x) = “La empresa x tiene productos en investigacién y desarrollo”
DD(x) = “La empresa x dedica gran cantidad de dinero en I+D”
FM(x) = “La empresa x tiene fortaleza en el mercado”

LV(x) = “Laempresa x tiene una linea variada de productos”

[P(x) = “Laempresa x es independiente del proveedor”.

Entonces el modelo es el siguiente predicado compuesto:
C(x) = S(x) AT(x) A L*(x),

donde:

S(x) = EF(x) ABV(x) A[—EF%*(x) — BV2(x)],

T(x) =TB(x) A[DP(x) VID(x) Vv DD(x)]
A[=TB%5(x) — [DP%(x) v ID?(x) v DD%(x)]],

L(x) = FM(x) ALV(x) ANIP(x).
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En este modelo se utilizan modificadores lingtisticos basados en los operadores

de Novak con el propésito de modelar los adverbios “muy” y “algo”.

Con los valores de verdad de los predicados simples se procede a calcular los
valores de verdad de los predicados compuestos S(x), T(x) y L(x) para determinar
finalmente el grado de verdad de C(x). Asi, un conjunto de empresas podria
ordenarse segun estos grados de verdad para determinar un ranking de “empresas

competitivas” de mayor a menor.

Los modelos asi obtenidos pueden ser optimizados en problemas para los que
se dispone de datos reales numéricos. El método de optimizacion también puede
provenir de la Inteligencia Computacional. Este enfoque constituye el fundamento de
los sistemas hibridos. En este contexto, los AG presentan una alternativa interesante y

utilizada con éxito en casos similares.
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4. Procesamiento de Imagenes de Resonancia
Magnética: método propuesto
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4. Procesamiento de Imagenes de
Resonancia Magnética: método
propuesto

4.1. Introducciéon

Los médicos especialistas en diagndstico por imagenes suelen explicar la
interpretacion de las IRM enunciando algunas consideraciones basadas en
inspecciones visuales de esas imdagenes que luego aplican de forma automatica. Para
explicar cdmo reconocer regiones en las que se encuentra agua o algun liquido suelen
enunciar sentencias del tipo “el liquido se ve negro en T1, blanco en T2”.
Implicitamente lo que se esta explicando es que, cuando se trata de agua, en la
secuencia T; se veran regiones “oscuras” y las mismas regiones se veran “claras” en la

secuencia T,.

Se tienen entonces conceptos sencillos de interpretar visualmente, pero no
adecuados para la implementaciéon computacional con herramientas tradicionales de

segmentacion.

Los primeros cuestionamientos que surgen son: équé intensidades de gris
presentan las regiones de la imagen consideradas “negras” u “oscuras”? ¢Cuales

intensidades representan la idea de “blanco” o “brillante”?

En esta etapa resulta de suma importancia contar con imagenes previamente
clasificadas, en lo posible por los mismos expertos que enuncian los predicados
utilizados para la discriminacion de los tejidos presentes, con el fin de hacer un analisis

cuantitativo de estas ideas.

La LD es un enfoque que suele resolver con éxito este tipo de situaciones,
puesto que permite utilizar estas ideas expresadas linglisticamente para efectuar

calculos matematicos objetivos que reflejen el resultado razonado.

Para formalizar un proceso de calculo se requiere expresar predicados

diferentes para cada tejido que se desea detectar en un determinado tipo de imagen.
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En especial las IRM son interesantes para este enfoque por la riqueza de la
complementariedad de informacidn que presentan las distintas secuencias de
adquisicion.

En las siguientes secciones se explica de manera detallada el proceso por el cual
se propone el andlisis de IRM pixel a pixel en el cual para cada tejido a reconocer se ha
definido un predicado que involucra las intensidades presentes en las secuencias T1,

T2, y eventualmente, de ser necesaria, la secuencia PD en imdagenes de cerebros.

El objetivo es decidir a qué tejido, dentro de los posibles, corresponde cada
pixel de la imagen. Los tejidos (o sustancias) a reconocer preliminarmente son: LCR,

MB, MG. También se reconocen los pixeles de fondo.

4.2. Determinacion de predicados

En la etapa inicial de este trabajo se establecieron extensas entrevistas con
especialistas en diagndstico por imagenes con el fin de determinar los criterios

utilizados para la interpretacién de las IRM.

Luego del andlisis de los conceptos aportados por los especialistas, se elabord
un conjunto de predicados y se interactué nuevamente con los expertos a fin de

expresarlos segun su parecer.

De esta manera, a través de estas entrevistas, investigando sobre distintos
tipos de imdagenes, reconociendo diferentes sustancias o tejidos en las imagenes,
surgieron diversas descripciones subjetivas, formales e informales, como por ejemplo
“gris claro”, “intensidad constante”, “zonas brillantes”, “gris”, “gris intenso”, “regiones
hipointensas”, “practicamente negro”, “blanco”, “gris oscuro”, y todas sus

combinaciones a través de conectivos logicos.

Mediante el consenso de varios expertos se determind el siguiente conjunto

preliminar de predicados que describen las sustancias:

E; = “El liquido cefalorraquideo es Oscuro en T1, Muy Intenso en T2 y Muy

Intenso en PD o también puede ser Blancoen T2.”
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E, = “La materia gris es Grisen T1, Intenso en T2 y Muy Intenso pero No-Blanco

en PD.”
E; = “La materia blanca es Intenso en T1, Gris en TZ e Intenso en PD.”

E, = “Elfondo es Negroen T1y Negroen T2.”

Acercando mas estas expresiones a una formalizacidn, utilizando siglas para los
nombres de las sustancias para abreviar y el simbolo v(X) para denotar al grado de
verdad del predicado X, se pueden escribir las siguientes expresiones linglisticas para
adecuarlas al andlisis de cada pixel. Formalizando estos predicados se tienen las

expresiones légicas que se dan a continuacién:

7

E, = “El pixel corresponde a LCR” cuando “el pixel es Oscuro en T1”, “el pixel es

“«

Muy Intenso en T2” o “el pixel es Blanco en T2” y “el pixel es Muy Intenso en

PDII

v(P) = v(Py1) A [v(P12) Vv(Pi3)] Av(Pyy)

P; = "El pixel corresponde a LCR”
P;; = “El pixel es Oscuroen T1”

P;, = “El pixel es Muy Intensoen T2”
P;3 = “El pixel es Blancoen T2"

P, = “El pixel es Muy Intenso en PD”

”

E, = “El pixel corresponde a MG” cuando “el pixel es Gris en T1", “el pixel es
Intenso en T2” y “el pixel es Muy Intenso en PD” pero “el pixel No es Blanco

en PD”

v(Py) = v(Pyy) Av(Py) A [V(P23) A (—V(P24))]

P, = "El pixel corresponde a MG”
P,, = “El pixel es Grisen T1”
P,, = “El pixel es Intensoen T2”

P,; = “El pixel es Muy Intenso en PD”
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P,, = “El pixel es Blanco en PD”

VNS

E; = El pixel corresponde a MB” cuando “el pixel es Intenso en T1”, “el pixel es

Gris en T2” y “el pixel es Intenso en PD”

v(P3) = v(P31) Av(P33) Av(P33)

”n

P; = "El pixel corresponde a MB
P;, = “El pixel es Intensoen T1”
P;, = “El pixel es Grisen T2”

P35 = “El pixel es Intenso en PD”

E, = 7El pixel corresponde a Fondo” cuando “el pixel es Negro en T1” y “el pixel

es Negroen T2”

V(Py) = v(Py1) A V(Py3)

”

P, = "El pixel corresponde a Fondo
P,; = “El pixel es Negroen T1”
P,, = “El pixel es Negroen T2”

El valor de verdad logrado en cada predicado no debe ser tomado como
absoluto, sino que intervendra como resultado parcial en la toma de decisién de la
sustancia que se asignara a cada pixel. Precisamente, al pixel en analisis se le asignara
la sustancia para la que corresponda el maximo grado de verdad obtenido entre todos

los predicados [Espin Andrade et al., 2004].

Algunos tejidos pueden requerir predicados mas complejos para su
reconocimiento, lo que no implica un problema, dado que pueden incluirse todos los

conectores ldgicos o incluso implicaciones.
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4.3. Cuantificacién de los valores de verdad de
los predicados difusos

Con el fin de cuantificar el grado de verdad de los predicados definidos en las
seccién anterior, se procedié a definir conjuntos difusos para representar los
conceptos (adjetivos) asociados a la intensidad de gris de las diferentes imagenes. El
conjunto soporte para estos conjuntos difusos es el rango completo de valores de gris

(en las imagenes procesadas, 8 bits, valores entre 0y 255).

En una etapa inicial se procedié a la representaciéon con histogramas de las
intensidades de gris para las regiones pre-reconocidas de las diferentes sustancias,
para lo que se requirié un conjunto de imdagenes segmentadas previamente. Con estas
representaciones puede comprenderse que las ideas expresadas, como por ejemplo
“negro” o “blanco”, en realidad representan intervalos de intensidades de grises, a
veces con gran diversidad de valores. Esto se debe a la poca sensibilidad del ojo
humano para detectar variaciones de intensidad pequefas. Asi es como, en el
intervalo de valores de 0 a 255, los valores entre 0 y 20 son practicamente iguales y

visiblemente “negros” y los valores entre 230 y 255 son practicamente “blancos”.

En la Figura 19 pueden verse los histogramas correspondientes a las secuencias
T1, T2 y PD para el LCR (a), MB (b) y MG (c). En todos los casos el eje horizontal
muestra las intensidades de gris y el eje vertical la cantidad de pixeles, normalizada.
Puede concluirse, por ejemplo, que el LCR se encuentra principalmente en el rango de
intensidades entre 20 y 60 para la secuencia T1, pero también hay unos pocos pixeles

con intensidades entre 10y 20 o entre 60y 75.
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Figura 19: Histogramas de frecuencias relativas de intensidades de gris.
Se observan los histogramas de intensidades de las imagenes pesadas en T1, T2 y
PD correspondientes al liquido cefalorraquideo (a), materia blanca (b) y materia

gris (c).
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De las entrevistas con los expertos se tenia el conocimiento de que el LCR se ve
“oscuro en T1”. De este andlisis deberia disefiarse, en principio heuristicamente, una
funcién de pertenencia que represente este concepto. Esta funcidon deberia devolver
valores cercanos a 1 para los valores de gris en que existe gran cantidad de pixeles
“oscuros” en el histograma, 0 para los valores de intensidad en que no aparecen
pixeles y su transicion debe ser gradual para reflejar el caracter difuso del concepto.
Esto lleva a pensar en formas de campanas de gauss para las funciones de pertenencia.
Se han utilizado funciones definidas con dos campanas, lo que permite que el

crecimiento y decrecimiento de la funcidn sea diferente.

En particular los conceptos “Blanco” y “Negro” abarcarian los rangos superior e
inferior de intensidades de gris, por lo cual en estos dos casos es adecuado el empleo
de funciones del tipo sigmoidea. Existen dos definiciones que cumplen esta

caracteristica: las funciones denominadas “S” y “Z”.

De este andlisis surge que el concepto “oscuro” (un conjunto difuso) en este
contexto podria ser representado por la funcion de pertenencia que se visualiza en la
Figura 20, indicado con la etiqueta “Oscuro”. De esta manera se completa el analisis
para disponer, de una forma preliminar, de todos los conjuntos difusos que aparecen

en cada uno de los predicados enunciados.

1 Oscuro Gris  Intenso Muy-Intenso
@ 08
o
c
(]
5
5 0.6F  |Negro Blanco
[oX
(]
©
o
E 04r
0]

0.2}
0 . : .
50 100 150 200 250

Intensidad de Gris

Figura 20: Funciones de pertenencia preliminares.

Gréfico de las funciones de pertenencia, basadas en los histogramas, que definen
los conjuntos difusos “Negro”, “Oscuro”, “Gris”, “Intenso”, “Muy Intenso” y
“Blanco”. Estas funciones seran posteriormente optimizadas.
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Las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos definidos se simbolizan

mediante:

UnEGro(X),  HMoscuro(X),

Ugris(X),

UinTENso (X)), Hmuy—inTENso (X),

UgsLanco(X), donde x € [0,255] representa el valor de intensidad de gris.

La funcidn de pertenencia que define el conjunto difuso “Negro” se eligié de

tipo “Z”. Esta funcién requiere 2 pardmetros (a y b) para quedar determinadas su

posicion y forma (Figura 21):

UnEGrRo(X) =

1
b—a2
X
b—a)
0

)

x<a
a+b

a<x<

a+b

2
x>b

<x<b

La funcién que define el conjunto difuso “Blanco” es de tipo “S”, también con 2

parametros requeridos (c y d) para su determinacién. La forma de la misma puede

observarse en la Figura 22. Su expresion es la siguiente:

comienzo y el fin de la zona de transicion entre 1y 0.
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Figura 21: Funcion de pertenencia tipo “Z” y sus parametros.
Esta funcién queda determinada a través de dos parametros, a y b, que definen el
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Figura 22: Funcidn de pertenencia tipo “S” y sus parametros.
Esta funcion queda determinada a través de dos parametros, c y d, que definen el
comienzo y el fin de la zona de transicion entre O y 1.

Las otras funciones de pertenencia son de tipo gaussianas asimétricas. Estas
permiten que en un determinado rango de grises, los valores de pertenencia tomen el
valor maximo y luego desciendan en forma suave. Estas funciones requieren 4
parametros cada una para quedar determinadas, e indican los puntos de comienzo de
descenso y la velocidad del mismo (2 para el lado izquierdo —C; y o;—y 2 para el lado

derecho —C, y 0,-), lo que puede apreciarse en la Figura 23. La expresién es la

siguiente:
[ (x— )7
exp _— le ’ x < C1
ulx) = 1 ) C;<x<GC,.
[ (x — ()7
exp _— W ) x> C,

La determinacién de las ubicaciones de las funciones de pertenencia mediante
la determinacion de sus parametros es, en esta etapa preliminar, basada en el analisis

de los histogramas. Posteriormente se dara un criterio para su optimizacion.
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Figura 23: Funcion de pertenencia tipo gaussiana asimétrica y sus

parametros.
Esta funcidén queda determinada a través de cuatro parametros. Los valores de c; y
c,, definen la regidn que tomara el valor 1. Los otros dos parametros definen la
forma de la campana de gauss para las transiciones entre 0 y 1 en los dos
laterales.

Como se menciond, el procesamiento de la imagen consiste en un analisis de la
misma pixel a pixel donde para cada uno se toma la decisidn de la asignacién a alguna
de estas sustancias. Para esto se cuantifican los valores de verdad de cada uno de los
predicados principales definidos (P;, P,, Ps;, P,), escogiendo el que presenta el mayor

de ellos. Esta cuantificacion se hara a través de los conjuntos difusos definidos.

Dado un pixel con una intensidad x, la primera operacién a efectuar es la
obtencion de un valor difuso entre 0 y 1 para cada uno de los conjuntos difusos que se
aplicardan (“Gris”, “Intenso”, “Negro”, “Blanco”, etc.) mediante las ecuaciones
anteriores. Luego se debe calcular el valor también difuso de las operaciones logicas
realizadas entre los predicados basicos que forman el predicado compuesto que

describe a cada sustancia.
Por ejemplo, el célculo del valor de verdad de la expresién:

P; = "El pixel corresponde a MB”

requiere, conocer el valor de verdad de las expresiones:

P;, = “El pixel es Intensoen T1”
P;, = “El pixel es Grisen T2”

”

P33 = “El pixel es /ntenso en PD

para efectuar la operacion légica:
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v(P3) = v(P31) Av(P33) Av(Ps3) = tnrenso (X11) A tgris(Xr2) A tintenso (Xpp),
donde se ha definido:
xr, = intensidad de gris del pixel en andlisis en la imagen T1.

xr, = intensidad de gris del pixel en andlisis en la imagen T2.

Xpp = intensidad de gris del pixel en andlisis en la imagen PD.

Como se emplea el operador conjuncion correspondiente a la LDC, definido en

la ecuacidn (7), el valor de verdad se calcula mediante la siguiente expresion:

W[ =

v(P3) = [tintEnso (X11) X Ugris(XT2) X HinTENso (Xpp)]3 -

El procedimiento de cdlculo se realiza para cada uno de los predicados
correspondientes a las distintas sustancias. Se utilizaran siempre las operaciones de la

LDC. Finalmente el pixel se asigna a la sustancia con mayor valor de verdad.

Si un pixel correspondiera en realidad a una sustancia no descripta en los
predicados anteriores, igualmente seria clasificado o reconocido como de una de ellas,
pero en estos casos puede ser factible determinar que la clasificacién no es demasiado
confiable, dado que los valores de verdad hallados para todos los predicados seran
pequefios, menores a un cierto umbral de tolerancia determinado. Debe tenerse
presente que se esta haciendo una asignacion de las sustancias “explicadas” en los
predicados y que no se busca encontrar nuevo conocimiento o agrupar los pixeles en

diferentes clases como suele hacerse con la aplicacién de otras técnicas.

4.4. Implementacion y formalizacion del método

Se presenta en esta seccién la forma de operar con imagenes en forma

matricial para reducir la cantidad de operaciones al minimo.

e Primeramente se construyen vectores con los valores de intensidades de grises de
las imagenes a analizar. Cada elemento de estos vectores representa un pixel de la
imagen. Entonces, por ejemplo, si se trata de imagenes de 256 x 256 pixeles, se
lograrian vectores de 65536 elementos. La cantidad de vectores depende de la
cantidad de imagenes intervienen en las sentencias utilizdndose imagenes pesadas

en Ty, T, y PD se requeriran 3 vectores.
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e Se calculan los valores de pertenencia de todos los pixeles a los diferentes
conjuntos difusos que intervienen en los predicados, calculo que se hace en forma

vectorial y por tanto con un bajo costo computacional.

e Se efectlan las operaciones logicas que indican los predicados para cada una de las
sustancias. Se obtendran asi cuatro vectores (o tantos como sustancias se desea

reconocer) con los valores de verdad obtenidos para cada uno de estos predicados.

e Se analizan estos vectores elemento a elemento para determinar cudl es el mayor
de ellos, tomando asi la decision de la sustancia que se asignara al pixel. Asi se arma

un nuevo vector con un valor diferente que identifique a cada sustancia.

e Se reconstruye una imagen final que muestre diferentes colores segun la sustancia
indicada. Esta imagen es la que se mostrara a los expertos para la evaluacion de los

resultados.

Un post-procesamiento podria considerar aisladamente los pixeles que tienen
como resultado del grado de verdad de todos los predicados valores inferiores a 0.5.
En este caso podria tratarse de sustancias no indicadas en los predicados y estos

pixeles deberian rotularse como tales.
A continuacién se presenta una formalizacion del método:

Sea X un vector de dimensién N cuyos elementos son las intensidades de gris de

laimagen V:
Xy = [Xl Xy .. XN]T,

donde N representa la cantidad de pixeles a analizar. Por ejemplo, si se trabaja con

imagenes de 256 x 256 pixeles, N = 65536.

Sean tres vectores: X714, X72 Y Xpp, definidos para representar las imagenes

T1, T2 y PD. La pertenencia a cada conjunto difuso se calcula como:

”fuzzySet(XY) = mffuzzySet (Xy),

donde Mffy,,yser €5 la expresion de la funcion de pertenencia que define el conjunto

difuso “fuzzySet” y Xy es el vector de cualquiera de las imagenes consideradas. Se
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calculan tantos vectores Wy, ;,yse; (también de dimension N) como conjuntos difusos

se utilicen en los predicados.

Los valores de verdad de los K predicados se calculan operando con las
pertenencias a los conjuntos difusos recién calculadas. Las operaciones seran

diferentes, dependiendo de las definiciones de los predicados.

Ejemplo #1: el predicado P1 declara que “El Tejido TEJ1 es Intenso en T1, es
Oscuro en T2 y es Muy Intenso en PD”. Usando LDC, se calcula la siguiente operacién

de conjuncion (c):

tp1 = c(inrenso Xr1), Boscuro (Xt2), Bmuy—intenso Xpp))

[N

= [ntEnso (XT1) X Hoscuro(X12) X Umuy-inteEnso (Xpp)]3 -

Ejemplo #2: el predicado P2 declara que “El Tejido TEJ2 es Gris en T1, es Blanco
o Muy Intenso en T2 y es Intenso en PD”. En este caso se calcula la siguiente operacion

de conjuncion (c) y disyuncion (d):
Hpz = C [Il(;ms (X71), d(HBLANco (X72), Umuy-intenso (X TZ))» Mintenso (X PD)]

= l#cms (X71)

X (1 - \/(1 — terancoX12)) (1 — uyuy—inrenso (X12)) )

1
3
X uintENso (X PD)I .

Luego se construye una nueva matriz A, de dimensién NxK, con esos vectores.
Cada columna serd un vector de grados de verdad, correspondiendo a los K

predicados.

A = [ups ppy ... MHpkl.

El objetivo de la matriz A es hallar la columna que contiene el maximo valor,
operando fila por fila. El indice de la columna que contiene el maximo identifica al
tejido que serd asignado. Los resultados se almacenan en un nuevo vector D, también

de N elementos.
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D = indiceColMax(A),

donde la operacidon indicada como indiceColMax indica hallar el indice de la columna

gue contiene el valor maximo de cada fila.

Finalmente, el vector D se reacomoda para construir una matriz del mismo
tamafio de la imagen original que contendra la clasificacion obtenida. Los valores de

esta matriz son los indices que identifican los tejidos, siendo éstos enteros entre 1y K.

Todo el proceso fue implementado en MatLab® 2006b. Los operadores de LDC

fueron programados para esta aplicacidn.

4.5. Optimizacion con Algoritmos Genéticos

Las imagenes segmentadas con el método explicado en las secciones anteriores
son satisfactorias y presentan gran similitud con las imagenes de referencia, resultado

que también puede ser cuantificado como se explicara mas adelante.

Sin embargo, las funciones de pertenencia que definen a los conjuntos difusos
qgue permiten cuantificar los valores de verdad de los predicados son disefiadas en esta
etapa de forma heuristica, por lo tanto subjetiva, basandose Unicamente en la
inspeccidn visual de los histogramas. Esto hace que el sistema es aplicable una vez
definido, pero su utilizaciéon en otro conjunto de imdagenes, por ejemplo provenientes
de otro equipo, requiere un nuevo analisis de los pardmetros de las funciones de

pertenencia.

El sistema puede ser criticamente mejorado en su exactitud y en su
adaptabilidad si las funciones de pertenencia se optimizan automaticamente para
reflejar numéricamente la informacidon contenida en las imagenes previamente
segmentadas (las mismas que se utilizaron para construir los histogramas). En la
siguiente seccion se presenta un esquema de trabajo con ésta y otras opciones para la

optimizacién.
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4.5.1. Sistemas hibridos

Los sistemas de Inteligencia Computacional denominados “hibridos” son
aquéllos que combinan dos o mas técnicas, ofreciendo un mejor desempefio que las
técnicas aisladas. En los ultimos afios se ha desarrollado el uso de diversas
combinaciones entre sistemas que utilizan RN, LD, Algoritmos Evolutivos
(particularmente AG) y aprendizaje de maquina (machine learning) [Dounias and

Linkens, 2004].

Una de las propuestas mas utilizadas consiste en la combinacién de LD con AG,
lo que logra un sistema Difuso-Genético (Genetic Fuzzy System) [Cordon, 2004, Cordon
et al., 2004]. Este tipo de sistemas ha sido utilizado desde hace afios en el contexto de
la clasificacion [Yuan and Zhuang, 1996] y es tema de constante investigacion,
principalmente en el area de optimizacién de sistemas de control [Bonissone et al.,
2006, Pal and Pal, 2003]. La propuesta presentada en esta tesis consiste basicamente
en un sistema difuso optimizado por un proceso de aprendizaje basado en un AG

[Herrera, 2005].

Existen diversas opciones en el disefio de un sistemas hibridos difuso-genético
[Alcald et al., 2006]. Aplicadas en el caso del modelo presentado en esta tesis, las

posibilidades podrian ser las siguientes:

e Optimizacion de las funciones de pertenencia: el algoritmo busca un adecuado
conjunto de parametros para determinar las caracteristicas morfoldgicas de las
funciones de pertenencia, a partir de la definicidn inicial, sin modificar su forma

basica ni variar los predicados que intervienen en el sistema.

Ejemplo: si las funciones son gaussianas, se buscan los mejores valores para sus

centros y dispersiones.

e Seleccion de predicados: si se da mas de un predicado para cada tejido, el
algoritmo puede seleccionar el mejor de ellos. Entonces, partiendo de un

conjunto de predicados, queda el mejor subconjunto de ellos.

Ejemplo: seleccionar cual de los siguientes predicados explica mejor las

caracteristicas en la MB.
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P3(opcisn 1) = "El pixel corresponde a MB cuando es Intenso en T1, Gris en

T2 e Intenso en PD”

P3(opcisn 2) = "El pixel corresponde a MB cuando es Intenso o Muy Intenso

en T1, Oscuro en T2 e Intenso en PD”

e Optimizacion de los predicados: a partir de definiciones iniciales de los
mismos, el algoritmo busca modificarlos para obtener un mejor resultado final
en la segmentacidon. Este enfoque requiere estructuras definidas de los
predicados que no podran variarse, lo que quita cierta flexibilidad al sistema,
pero brinda un mayor grado de automatismo sin perder el aprovechamiento

gue se hace del conocimiento inicial provisto por los especialistas.
Ejemplo: los predicados tienen la estructura fija:

P, = "El pixel corresponde a TEJIDO; cuando es mfl en T1, mfZen T2y mf3
en PD”

No se utilizarian en esta propuesta otros operadores entre los predicados

simples que forman el predicado compuesto.

El algoritmo debe determinar cudles son los mejores conjuntos difusos
representados por mf1, mf2 y mf3. Debe ampliar su espacio de busqueda para
hallar, ademas de los pardmetros de las funciones de pertenencia, los mejores
conjuntos difusos. Si se asigna un numero a cada posible funcion de
pertenencia:

= “Negro”

= “Oscuro”

= “Gris”
4 = “Intenso”

= “Muy-intenso”
6 = “Blanco”
entonces puede formarse una secuencia de los conjuntos difusos que se utilizan

en los sucesivos predicados y esta secuencia puede ser variada por el AG y por

lo tanto deben ser incluidas en el individuo.
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e Incorporacion de modificadores en los predicados: en este enfoque se altera el
efecto de las funciones de pertenencia, asociando estas alteraciones a

etiquetas linglisticas (hedges).
Ejemplo: los predicados tienen también una estructura fija:

P; = "El pixel corresponde a MB cuando es hedgel Intenso en T1, hedge2
Gris en T2 y hedge3 Intenso en PD”

El algoritmo debe optimizar cudles serian hedgel, hedgel y hedge3 eligiendo
modificadores entre un conjunto de ellos (por ejemplo “marcadamente”,
“algo” o sin modificador). Asi el mismo predicado queda expresado

linguisticamente de la siguiente manera:

P; = "El pixel corresponde a MB cuando es algo Intenso en T1, Gris en T2 y

marcadamente Intenso en PD”

Los modificadores podrian ser codificados de la siguiente manera:

1="“Algo”
2 = Ningun modificador
3 - ”Muy”

Estos enfoques no son exhaustivos, pero constituyen los fundamentales para

este sistema con predicados.

Los predicados asi obtenidos pueden ser posteriormente analizados por los
especialistas para comprobar si tienen una real validez linglistica o si son coherentes

con su conocimiento.

Los posibles esquemas de optimizacién podrian abordarse de a uno (por
ejemplo, primero modificar los predicados, luego optimizar las funciones de
pertenencia y luego agregar modificadores) o mas de uno simultdneamente (por
ejemplo, buscar al mismo tiempo las mejores definiciones para los predicados y un

conjunto de pardmetros de las funciones de pertenencia adecuado).

Estas propuestas han sido implementadas en su totalidad y pueden verse en la
interfaz grafica de desarrollo que se presentd en la Figura 59. En la regidn inferior
izquierda puede verse la codificacion de un posible conjunto de predicados y su
expresion linglistica. En esta interfaz, si los valores de los predicados codificados se
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modifican por el usuario, cambia automaticamente su expresién linglistica y el
siguiente procesamiento se efectuaria con esta nueva definicién. Esto brinda un
adecuado método para probar diversas configuraciones del sistema alternativas a las

entregadas por el AG.

4.5.2. Sistema de optimizacién propuesto

El problema de optimizacién elegido para esta tesis consiste en la busqueda de
un adecuado conjunto de parametros de las funciones de pertenencia que intervienen
en el método descripto. Estos parametros definen ciertos aspectos de la forma y
ubicacion de las funciones de pertenencia dentro del conjunto soporte. Sin embargo la
morfologia general de las funciones se elige inicialmente para no variar durante la
optimizacion. Las funciones tipo “Z”, tipo “S” y gaussianas seguiran siéndolo, pero el

AG sera capaz de ir variando sus centros, anchos y velocidades de caida.

Se ha definido una funcién de evaluacidn basada en la cuantificacién de verdad
de una expresién difusa, lo que hace el problema complejo o directamente intratable
para otros métodos de optimizacién. Si bien la funcién es sumamente compleja para
operar matemdticamente, esto no es una limitacion para los AG ni para su

implementacion en MatLab®.

Se aprovechd la LDC como una herramienta de Ingenieria del Conocimiento
qgue, por su mejor comportamiento axiomatico, permite “atrapar” facilmente el

conocimiento a partir de su expresion verbal.

El individuo para el AG es un vector conteniendo los parametros indicados. Los
conjuntos difusos Uyecro(X) Y Ugranco (X) requieren dos parametros cada uno para
identificar la ubicaciéon y pendiente de caida. Los conjuntos difusos popscuro(Xx),
Ueris(X), intenso (X) Y Unmuy—inTENso (X) requieren cuatro parametros cada uno de
ellos (los centros y dispersiones de las dos funciones gaussianas que intervienen en
cada uno). Asi, se han ordenado los pardmetros de las distintas funciones para definir

el individuo:

INDIVIDUO = [Par(uyggro) Par(toscuro) Par(pgris) -

.. Par(uynrenso) Par(Umyy-intenso) Par(Upranco)l,
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donde Par(u,) indica la secuencia de pardametros de la funcién de pertenencia

correspondiente al conjunto difuso A.

Segun los parametros requeridos para cada funcién de pertenencia, este vector

serd, finalmente:

INDIVIDUO =

[anecro PnEGRO T1r0scuro Croscuro O20scuro C20scuro F16ris Cicris O26ris Cagris -

01inTENSo CrnTENSO O2inTENSO C2inTENSO O1muy Cimuy O2muy Camuy Qsranco Perancol-

Para crear una poblacidn inicial adecuada de la cual comenzar a ejecutar el AG
se cred un individuo con los parametros obtenidos a partir de los histogramas. El resto
de los individuos iniciales se creé permitiendo variar aleatoriamente cada parametro

en un 40% en mas o en menos.

Como es conocido, un AG busca iterativamente los pardmetros tratando de
minimizar una funcidén de evaluacion. La definicion de la funcién de evaluacidén es un

paso critico, si no el mas importante, para obtener un resultado adecuado.

En esta tesis el valor de la funcién de evaluaciéon se define a partir de un
conjunto de pixeles correctamente clasificados a priori con igual cantidad de ellos para
cada sustancia a detectar. Se hicieron pruebas tomando de 50 a 100 pixeles que

actian a modo de un conjunto de datos de entrenamiento del algoritmo.

Como se explicod en parrafos anteriores, se recurrié nuevamente a la légica de
predicados difusos y su evaluacién con LDC para definir la funcion de evaluacion. Para
cada pixel de entrenamiento, el objetivo es maximizar el grado de verdad obtenido
para el predicado que le corresponde a la sustancia real a la que el pixel pertenece y
minimizar los valores de verdad para los predicados que definen todas las sustancias

restantes.

Por ejemplo, si un pixel de entrenamiento corresponde a MB, el caso ideal seria
obtener 1 para el valor de verdad del predicado que describe a la MB (P; en las
definiciones dadas en la seccién correspondiente) y O para el valor de verdad de todos

los predicados restantes.
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Entonces, para un Unico pixel, debe maximizarse el valor de verdad de la
siguiente doble implicacién, que se interpreta como “Si el pixel corresponde a MB

entonces es detectado como MB y viceversa.”:

MB (pixel) & MBreal(pixel) =
= [MB(pixel) = MBreal(pixel)] A [MBreal(pixel) = MB(pixel)],

donde:

MB (pixel) = “El pixel es detectado como materia blanca” = v(P;)

1 siesMB

MBreal(pixel) = “El pixel corresponde a materia blanca” = {O sino es MB'

Esta expresion logica se repite para cada sustancia a detectar y todas las
implicaciones dobles deben cumplirse al mismo tiempo, por lo que estaran conectadas

con el conectivo AND, teniendo para cada pixel la expresion:

R(pixel) = [LCR(pixel) < LCRreal(pixel)] A [MB(pixel) & MBreal(pixel)] A
A [MG(pixel) & MGreal(pixel)]
A [FONDO (pixel) < FONDOreal(pixel)] .

Esta expresion debe cumplirse para todos los pixeles del conjunto de datos de
entrenamiento. Para expresar esto, se considerd la proposicién universal sobre todos

los pixeles (la conjuncidn).

v(F) v[R (pixel)] = /\ v[R(pixel)],

~ pixel €T ,
pixel€T

donde T es el conjunto de pixeles de entrenamiento. v(F) es el valor que se procura

maximizar.

Para esta aplicacidn particular, pueden presentarse sdlo dos posibles casos de
dobles implicaciones. Pueden ser de tipo P < 0 6 P & 1, dado que los pixeles

pertenecen o no a un tejido especifico.

Se eligid la implicacion de Zadeh generalizada (P = Q = —-PV (P AQ)) y se

continud con la aplicacion de LDC. Asi, las expresiones a calcular quedaron de la forma:
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Po0=FP=0A0=P)
=[-PV(PAO)]A[1V(0AP)]
=(-PAO)A(1VO0),

v(P = 0) = /1 —Jv(P),

Pe1=P=1)AN1=P)
=[-PVv((PAD]A[OV(QAP)],

v(P = 1) = Il—\/v(P)(l—\/m)l I1— /(1—%)].

El AG se ejecuta una Unica vez antes del procesamiento de un conjunto de

imagenes o de una imagen 3D compuesta por una serie de cortes. Una vez que las
funciones de pertenencia han sido optimizadas, el algoritmo queda preparado para
procesar imagenes similares. Generalmente se tomara un unico corte de un estudio 3D
completo para tener algunos pixeles reconocidos a priori para cada tejido (conjunto de
pixeles de entrenamiento) y luego se procesara el resto de los cortes con las funciones

de pertenencia optimizadas.

El proceso iterativo del AG puede verse graficamente representando el valor de
la funcion de evaluacién para el mejor individuo de las sucesivas poblaciones, y el valor
medio de la poblacién. Un gréfico tipico de este proceso en MatLab® puede observarse
en la Figura 24. En la figura puede verse que el valor de la funcién de evaluacién que
produce el mejor individuo (el mejor conjunto de pardmetros) de cada poblacién va
sucesivamente disminuyendo. El valor medio de la poblacion no es aplicable en esta
aplicacién, dado que a los individuos que no cumplen las restricciones que se daran
mas adelante, se les asigna valor infinito para su funcion de evaluacidn. Por ejemplo,
en la figura puede observarse que el valor comienza siendo 0.228 y luego de 210

iteraciones el valor se estabiliza en 0.155.
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Figura 24: Progreso tipico de entrenamiento de un Algoritmo Genético.

valor de la ordenada es el complemento a 1 del valor de verdad

del predicado, tomado como funcién objetivo. Se observa que el valor que produce
el mejor individuo disminuye en las sucesivas generaciones.

La configuracién del AG fue elegida heuristicamente, pues no hay una forma

sistematica de elegir las opciones que pueden variarse, que no son pocas. Luego de

una gran cantidad de pruebas, se eligié la siguiente configuracion:

Fraccion de crossover: 0.7. El 70% de los nuevos individuos se generaran

por cruzamiento y el 30% por mutacién.

Cantidad de generaciones maxima: 250 generaciones.
Tamafio de la poblacién: 150 individuos.

Elite: 2 individuos.

Rango de la poblacién inicial: comprendido por intervalos de los pardmetros
centrados en los valores obtenidos por el analisis visual de los histogramas,

mas / menos el 20%.
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e Limite de tiempo: un valor alto de modo que no se detenga el algoritmo por

tiempo de procesamiento.

e Se configurd para que el AG no se detenga aunque haya relativamente poca

mejora entre una poblacion y la siguiente.

e Mutacion: uniforme, con una tasa de 0.9. Es un valor alto para permitir una

busqueda amplia en el espacio de soluciones.

Ademas se incorporaron restricciones en los valores de los parametros. Se
configuré de manera que todas las funciones de pertenencia tengan sus centros en el
intervalo [0, 255] y que sus pendientes no desciendan demasiado lentamente para que
no se superpongan exageradamente entre ellas. A esos valores se impuso el valor

maximo en 60.

Para seguir conservando la interpretabilidad del modelo empleado (por
ejemplo, que la funcion de pertenencia correspondiente al conjunto difuso “Gris muy
intenso” represente efectivamente valores de gris altos) se agregaron restricciones de
modo que se mantuviera el orden en que las funciones gaussianas aparecen. Las
restricciones exigen, por ejemplo, que el segundo centro de la funcién del conjunto
“Oscuro” sea inferior al primer centro de la funcién del conjunto “Gris”. Formalmente,

lo que se exige es:

aneero + bnecro c
> < C1io0scuro »

Croscuro < Cigris»
Cocris < CiinTENSO 5

CZINTENSO < ClMUY—INTENSO ,

c agranco + baranco
2MUY—INTENSO > .

Luego de ejecutar el AG, las funciones de pertenencia cambian sus posiciones y
pendientes dentro del conjunto soporte tomando valores que optimizan los resultados

del procesamiento.
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En la Figura 25 pueden verse las formas de las funciones de pertenencia
iniciales y las formas de las mismas luego de la optimizacidon con AG para una imagen

en particular.
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© 08
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c
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Figura 25: Funciones de pertenencia antes y después de la optimizacidn
realizada por el Algoritmo Genético.

Las funciones de pertenencia preliminares (a) son iterativamente modificadas en su

morfologia en las sucesivas generaciones del Algoritmo Genético, por medio de la

variacién de sus parametros, hasta llegar a un estado final (b).
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4.6. Esquema del método propuesto

A modo de resumen, pueden verse en la Figura 26 los pasos seguidos en la

etapa de disefio y puesta a punto del sistema logico de segmentacion, en el que se

explicita la optimizacién a través de AG.

También se muestra la secuencia de procesamiento de imagenes una vez que el
sistema ha sido entrenado. Una vez efectuada la optimizacion, las funciones de
pertenencias ya no se modifican durante la etapa de procesamiento, el que se
realizaria corte a corte para un estudio 3D completo. Durante la validacién del método,

las imdagenes involucradas deben ser distintas a la imagen utilizada para el

entrenamiento del sistema.
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Figura 26: Esquema de los pasos de diseiio y optimizacion del sistema.

Una vez que se cuenta con el conocimiento de los expertos, se disefia y optimiza el
sistema, para proceder al procesamiento de imagenes similares. Si estas imagenes
provienen de otro protocolo, se debe ejecutar nuevamente la etapa de

optimizacion.
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4.7. Validacion del método

Se han propuesto variadas maneras de medir cuantitativamente la calidad de Ia
segmentacion obtenida. Para el cdlculo de las diferentes mediciones de calidad de la
segmentacion se requieren imagenes (o al menos una parte de las mismas) que
puedan tomarse como referencia o Gold Standard. El problema de la evaluacién de
clasificadores que se utilizan en segmentacidon es constante tema de estudio [Barra and

Lundervold, 2007, Bouix et al., 2007, Crum et al., 2006].

En la practica, es dificil disponer de imdagenes de referencia previamente
segmentadas. El trazado manual de las diferentes sustancias que se desean detectar es
un trabajo arduo que suele consumir varias horas a un especialista, aun si esta tarea se
efectla en una computadora. Ademas, los resultados pueden variar de un operador a
otro, sin mencionar que la calidad de los resultados va empeorando debido al

cansancio visual que produce este tipo de trabajo.

Como solucion a este inconveniente se suele recurrir a imagenes provenientes

de simulaciones computacionales que tienen las siguientes ventajas:

e presentan una segmentacion de referencia objetiva,

e permiten comparaciones con otros autores y otras métodos de
segmentacion que hayan sido aplicadas a las mismas imdagenes,

e ayudan a evaluar el desempeiio de los diferentes métodos bajo condiciones

de distorsiones conocidas.

Como desventaja, las simulaciones suelen entregar resultados mejores que los
qgue se logran en una condicién real, por lo que la valoracién de un método con este
tipo de imagenes como referencia no hace que pueda prescindirse de una evaluacion

con imagenes reales.

4.7.1. Medidas de similitud

Seglin lo expuesto anteriormente, para evaluar cuantitativamente los

resultados obtenidos en algoritmos de segmentacion se han definido diferentes
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medidas de similitud. Para efectuar comparaciones de resultados obtenidos por

diversos métodos, debe utilizarse siempre la misma medida.

Aunque las segmentaciones halladas contienen diversas etiquetas (una por
cada tejido), la segmentacion de cada tejido puede representarse con una imagen
binaria, donde los pixeles activos (valor 1, blanco) corresponden al tejido y los demas
(valor 0, negro) al resto de la imagen, como se mostré en la Figura 62. Estas imagenes
binarias deben ser comparadas con las obtenidas a partir de la segmentacion de

referencia.

En la Figura 27 se muestra esquematicamente la region que deberia haberse
clasificado junto con la regién obtenida y la region en la que ambas coinciden. Estas
regiones permiten la definiciéon de diferentes medidas de similitud, las que se dan a

continuacioén, junto con un breve analisis de sus caracteristicas.

XNy

Coincidencias

Y

gmentacion
Referencia

S
d

s
Q

Segmentaci
obtenida

Figura 27: Esquema de las consideraciones necesarias para el calculo de
diferentes medidas de similitud.

Partiendo de imagenes binarias de la segmentacion obtenida y la segmentacion de

referencia de cada tejido, se establecen las regiones que se observan en la figura.

Las cantidades de pixeles que contienen cada una se utilizan en las diferentes

medidas de similitud.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 28: Ejemplo de imagenes binarias para el cdlculo de diferentes
medidas de calidad de una segmentacion.

(a) Imagen real Y (33 pixeles activos), (b) imagen obtenida X (42 pixeles activos), (c)

interseccién entre X e Y (26 pixeles activos), (d) unién de X e Y (49 pixeles activos).

La Figura 28 muestra un ejemplo de una imagen simulada de 11 x 11 pixeles. En
(a) se observa la imagen real X, que presenta 33 pixeles activos; en (b) se muestra una
posible imagen obtenida Y por algin método de segmentacion (42 pixeles activos); en
(c) se observa la imagen interseccion entre X e Y (26 pixeles activos); en (d) se muestra
la union de X e Y (49 pixeles activos). Estas cantidades de pixeles activos seran

utilizadas en las siguientes definiciones de medidas de calidad.
4.7.1.1. Coeficiente de Tanimoto

El Coeficiente de Tanimoto (TC, Tanimoto Coefficient), también conocido como
Tasa de Solapamiento Relativo (Relative Overlap Ratio) y también definido como
coeficiente de Jaccard, ha sido ampliamente utilizado en aplicaciones similares a la
presente [Bouix et al., 2007, Jimenez-Alaniz et al., 2006, Santalla et al., 2007, Song et
al., 2004, Song et al., 2007].

La definicidon de este coeficiente, basandose en el esquema de la Figura 27 es

[Duda et al., 2000]:
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Nxny (k)

T =

X = Imagen binaria que contiene los pixeles identificados como del tejido k;
Y = Imagen binaria de segmentacién de referencia para el tejido k;
ny (k) = Cantidad de pixeles activos de la imagen binaria genérica M;

TCyy (k) = Coeficiente de Tanimoto para comparar laimagen X conla Y.

El TC se calcula para cada tejido. Cuando la segmentacidon es perfecta, la
imagen binaria X coincide con la imagen Y, por lo que la intersecciéon entre ellas
(X NY) yla unidn entre ellas (X UY) son la misma imagen resultado, y por tanto

numerador y denominador son iguales: el coeficiente toma el valor 1. En el ejemplo de

2

la Figura 28 se obtiene TCyy = 4—: = 0.53.

Cuando se detecta una cantidad mayor o menor de pixeles que los que
realmente corresponden para un tejido, la interseccidn siempre contiene menos
pixeles que la unién de la imagen resultado con la de referencia y entonces el
coeficiente toma un valor menor a 1. Algunos ejemplos para diferentes situaciones

simuladas pueden observarse en la Figura 29.
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Imagen X ImagenY Coeficiente
Gold Standard Resultado de Tanimoto

0.01

0.29

0.53

1.00

Figura 29: Coeficientes de Tanimoto.
El Coeficiente de Tanimoto toma un valor minimo cuando las regiones obtenida y
esperada no se solapan y valor maximo si la coincidencia entre ambas es total.

4.7.1.2. Coeficiente de Exactitud

La medicidn de Exactitud (ACC, Accuracy) en la segmentacién tiene en cuenta la
cantidad de pixeles que han sido correctamente clasificados con respecto a la cantidad
total de pixeles que se esperaba detectar. Esta medicion se utiliza para la evaluacion
de algoritmos de clasificacion y también se ha definido con el nombre de “coeficiente

de coincidencia” [Sasikala et al., 2006, Bouix et al., 2007, Kang et al., 2008].

Basandose también en la Figura 27, se define de la siguiente manera:

X = Imagen binaria que contiene los pixeles identificados como del tejido k;
Y = Imagen binaria de segmentacién de referencia para el tejido k;
ny (k) = Cantidad de pixeles activos de la imagen M.

ACCyy (k) = Coeficiente de Exactitud para comparar laimagen X con la Y;
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Esta medida puede darse para cada tejido clasificado o bien puede obtenerse
de manera general, considerando la cantidad total de pixeles que fueron

correctamente clasificados y la cantidad total de pixeles a clasificar.

En el ejemplo de la Figura 28 se obtiene ACCxy = % = 0.79.

Los valores obtenidos para una misma segmentacién resultante suelen ser mas

altos que los correspondientes al TC.
4.7.1.3. Porcentaje de error en la clasificacion

En algunos trabajos [Song et al., 2007] se dan los resultados en base a los
valores del Error de Clasificacion (MCR, MisClassification Rate), que indica la cantidad

en porcentaje de pixeles incorrectamente clasificados.

Se encuentra directamente relacionado con la medicion de exactitud (ACC), y

puede calcularse de la siguiente manera:
MCR = (1—-ACC) x100% .
En el ejemplo de la Figura 28 se obtiene MCR = (1 — 0.79) X 100% = 21%.
4.7.1.4. Coeficiente de Dice
El Coeficiente de Dice (DICE) se define:

2 nyny (k)

DICE () = 00 + ny ()

X = Imagen binaria que contiene los pixeles identificados como del tejido k;
Y = Imagen binaria de segmentacién de referencia para el tejido k;
ny (k) = Cantidad de pixeles activos de la imagen M.

DICEyy (k) = Coeficiente de Dice para comparar laimagen X con la V;

Este coeficiente se encuentra relacionado algebraicamente con el TC segun la

siguiente ecuacion:

DICE = 2T
S 1+TC
. . . 2X0.53
En el ejemplo de la Figura 28 se obtiene DICE = YT 0.69.
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Considerando la misma segmentacion, los valores de este coeficiente son

siempre mas altos, lo que puede llevar a confusién ante comparaciones.
4.7.1.5. Matrices de Confusion

Las matrices de confusién se utilizan para mostrar el resultado de cualquier
algoritmo de clasificacion [Kohavi and Provost, 1998]. Aplicadas en la segmentacién de
imagenes, estas matrices permiten ver explicitamente cudntos pixeles han sido
correctamente clasificados para cada tejido, pero ademds permiten evaluar cémo se
han propagado los errores en los pixeles erroneamente clasificados. Se calculan los
cocientes entre cantidad de pixeles detectados como un tejido y cantidad de pixeles
reales que corresponden a cada tejido. Se espera que los mayores valores se
encuentren en la diagonal principal, los cuales coinciden con la definicién de Exactitud.
La forma de estas matrices se muestra en la Tabla VII, donde se dan los valores de un

caso de clasificacién sin errores.

TablaVil:  Matriz de confusidn para un caso de clasificacion sin errores.

... que han sido clasificados como...

...tejido A ..tejido B ...tejido C
Pixeles ...tejido A 1.00 0.00 0.00
correspondientes ..tejido B 0.00 1.00 0.00
al... ..tejido C 0.00 0.00 1.00

Si bien las matrices de confusion dan mas posibilidades de evaluar Ia
segmentacion obtenida, no resulta una manera resumida de expresar el resultado para

efectuar comparaciones rapidas.

4.7.2. Imagenes de prueba provenientes de simulaciones

Como ya se expuso, a medida que se van desarrollando cada vez mas métodos
y sistemas para el analisis cuantitativo y procesamiento de las imagenes, la dificultad
para comparar tales métodos va creciendo. Desafortunadamente, no existe una
“verdad absoluta” o un Gold Standard asociado a las imagenes adquiridas in vivo para

evaluar cuantitativamente los resultados obtenidos y comparar diferentes técnicas.

Para solucionar este problema, como resultado del trabajo de cientificos de la
Universidad de McGill se ha construido una base de datos de imagenes simuladas

(Simulated Brain Database) que contiene un conjunto de datos de RM producido por
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un simulador. Estos datos se disponen libremente en la web y pueden ser utilizados
para evaluar el desempefio de los métodos de andlisis de imagenes, dado que se
conoce la verdadera ubicacidn pixel a pixel de los tejidos [Montréal Neurological

Institute, 2007].

Para crear esta base de datos se obtuvieron imagenes normales y patolégicas
por simulacion de un equipo de RM en tres secuencias: pesadas en Ty, pesadasen T, y
pesadas segun la densidad de protones (PD, Proton Density). Pueden elegirse estudios
simulados configurando el ancho de corte (distancia entre cortes), el nivel de ruido y el

nivel de no-uniformidad de la intensidad (INU) de la imagen.

El nivel de ruido presente en la imagen puede elegirse variando la desviacién
estandar de ruido gaussiano que se suma a los canales reales e imaginario del
simulador de resonador. Se indica como el porcentaje de ruido que multiplica al
maximo valor de intensidad que presenta uno de los tejidos tomado como referencia
(el rango entonces es de 0 a 100%). El ruido se calcula como ruido pseudoaleatorio

gaussiano y se suma a la magnitud final que entrega el simulador.

La INU se indica en porcentaje, de modo que, por ejemplo, para un nivel de
20%, el campo de no-uniformidades multiplicativo tiene un rango entre 0.9 y 1.1 sobre

el area del cerebro.

El método propuesto se evalud primeramente con estas imagenes provenientes
de esta Base de Datos del Montréal Neurological Institute. Esto permitié evaluar su
robustez en cuanto al ruido y a la INU, utilizando imagenes con diferentes niveles de

estas distorsiones.

En la Figura 30 se puede observar un corte pesado en T; con diferentes
combinaciones de ruido e INU, pudiéndose apreciar la degradacién en la calidad de la
imagen, lo que dificulta su segmentacion, especialmente en los métodos que trabajan

pixel a pixel.
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INU=0% INU =20 % INU =40 %

- . .
- . .
N=9%

Figura 30: Imagenes pesadas en T; con distintos niveles de distorsion.

Se observan todas las combinaciones de diferentes niveles de ruido (N) y de no-
uniformidades en la intensidad (INU). La imagen sin distorsiones se encuentra en el
extremo superior izquierdo y el peor caso en el extremo inferior derecho.

Para evaluar la robustez del método presentado en este trabajo se ha
segmentado un volumen completo normal para todas las combinaciones entre nivel de

ruidode0, 1, 3,5, 7y 9% y niveles de INU de 0, 20 y 40%.

El estudio analizado consiste en 181 cortes de 217x131 pixeles, tomados cada 1

mm, con un volumen de véxel de 1 mm>.

4.7.3. Imagenes de prueba reales

Para evaluar el método con imagenes reales, se utilizaron estudios obtenidos
en dos instituciones diferentes. Se obtuvieron imagenes de diferentes calidades y
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preprocesamientos, debido a que los equipos fueron de diferente marca y modelo, lo
gue contribuyd a evaluar también la adaptaciéon del método propuesto a distintos

datos.

Las imagenes se pre-procesaron para remover las regiones de tejidos
indeseados, tales como craneo y meninges. Se aplicd un procedimiento previamente
desarrollado en el Laboratorio de Procesos y Medicion de Senales (Facultad de
Ingenieria, Universidad Nacional de Mar del Plata), basado en Morfologia Matematica

y distancia geodésica [Pastore et al., 2005].

Con el fin de evaluar cuantitativamente los resultados obtenidos, se siguieron

los siguientes pasos:

1. se obtuvieron segmentaciones preliminares mediante el software BRAINS [lowa
Mental Health Clinical Research Center, 2005] y el algoritmo Fuzzy-C-Means, que

es no supervisado (no requiere ejemplos de entrenamiento).

2. Se solicitdé a especialistas que corrigieran manualmente los errores de
segmentacion que percibian, en una determinada cantidad de cortes que se

detallard en cada caso. Este fue un proceso lento y complejo.

3. Con esos cortes se calcularon las medidas de calidad de la segmentacién,
promediando los valores obtenidos, de la misma manera que se encontré en

trabajos similares [Song et al., 2007].

Ninguno de los especialistas que modificaron las imagenes segmentadas estuvo
involucrado en la construccion de los predicados con que se segmentaron las imagenes

mediante el método propuesto.

No se efectuaron procesamientos previos para disminuir el efecto de ruido y de la

INU de las imagenes.
4.7.3.1. Conjunto de imagenes de prueba #1

Se obtuvieron 5 estudios 3D de RM realizados en la Clinica de Demencia del
Instituto de Investigaciones Neuroldgicas “Raul Carrea” (Buenos Aires, Argentina). Se
adquirieron en un equipo de 1.5 Teslas. El protocolo incluyé cortes coronales 3D

pesados en T1 con ecos ortogonales a la linea AC-PC (TR/TE= 24/5 ms, ancho de corte =
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1.5 mm); y cortes coronales pesados en PD y T2 con ecos de spin rapidos (TR/TE!/TE=
3500/32/96 ms, echo train length = 8, ancho de corte = 3 mm). Los estudios se

adquirieron en 192 cortes de 256x256 pixeles.

Presentaron gran dificultad para su segmentacién. Dos profesionales
especialistas en imagenes tomaron 18 cortes representativos de cada estudio.
Consensuando entre ellos, modificaron las segmentaciones preliminares, obteniendo

asi las que fueron utilizadas de referencia.
4.7.3.2. Conjunto de imagenes de prueba #2

Se obtuvieron en este caso 5 estudios 3D de RM realizados en el Instituto
Radiolégico (Mar del Plata, Argentina). Los estudios de RM se realizaron en un equipo
de 0.5 Tesla Philips Gyroscan NT T5 (Philips Medical System). Se utilizd una bobina de
cuadratura y se obtuvieron imagenes volumétricas en un plano axial ponderadas en T1
(TR/TE = 632.7/15 ms, DFOV = 24.9 x 24.9 cm) y T2 (TR/TE = 3630.3/90 ms, DFOV =

24.9 x 24.9 cm). Los estudios se adquirieron en 20 cortes de 256x256 pixeles.

Tres especialistas tomaron imdagenes representativas, en este caso 15, vy

optimizaron manualmente las segmentaciones preliminares segun su criterio.
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5. Resultados
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5. Resultados

En las siguientes secciones se muestran los resultados obtenidos en imagenes

simuladas y en imagenes reales.

Se procesaron imagenes con distintos niveles de distorsiones. Se muestran
también los resultados que se obtienen cuando se cambia la operacién del sistema por

la l6gica MAX-MIN en vez de la LDC.

A continuacidon se efectla una comparacion del desempeno del método
presentado con resultados presentados en la bibliografia, cuando se utilizaron las
mismas imagenes simuladas. Luego se efectla una comparaciéon detallada de los
resultados obtenidos con el método propuesto y las siguientes técnicas: software
Brains, algoritmo Fuzzy-C-Means sin modificaciones, algoritmo de las K-medias,
clasificador de los k vecinos mas préximos, una red neuronal multicapa alimentada

hacia delante (feed forward) y una red neuronal probabilistica.

5.1. Con imagenes simuladas

5.1.1. Sin distorsion

En la secuencia de la Figura 31 a la Figura 35 pueden observarse los resultados
del procesamiento de los cortes #30, #60, #90, #120, #150 de una imagen 3D obtenida
por simulacion sin distorsion de ningun tipo. El sistema fue optimizado con una
muestra de pixeles del corte #90 y el resto de los mismos fue procesado con los
pardmetros asi obtenidos. Se eligieron aleatoriamente 50 pixeles de cada tejido a

reconocer.

En la fila superior de cada figura se muestra la segmentacién objetivo, el Gold
Standard, seguido por la segmentacion lograda con el método propuesto, que se
identificard con el acrénimo PDLC (Predicados Difusos y Légica Compensatoria). En la
fila inferior se muestran las imagenes originales sin procesamiento alguno. Como
puede apreciarse en todos los casos, comparando con la segmentacion de referencia,

los resultados obtenidos son visualmente muy similares a los de la simulacion.
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En todos los casos se muestra la MB en amarillo, la MG en rojo y el LCR en azul.

Resultado Obtenido

PD

Figura 31: Resultados obtenidos en el corte #30 de una imagen simulada,
sin distorsiones (ruido y no-uniformidades en intensidad).

En la fila superior se muestra la imagen de referencia que deberia obtenerse y la

segmentacion obtenida con el método propuesto. En la fila inferior se muestran

las imagenes simuladas originales.

Figura 32: Resultados obtenidos en el corte #60 de una imagen simulada,
sin distorsiones (ruido y no-uniformidades en intensidad).

En la fila superior se muestra la imagen de referencia que deberia obtenerse y la

segmentacion obtenida con el método propuesto. En la fila inferior se muestran

las imagenes simuladas originales.
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PD

Figura 33: Resultados obtenidos en el corte #90 de una imagen simulada,
sin distorsiones (ruido y no-uniformidades en intensidad).

En la fila superior se muestra la imagen de referencia que deberia obtenerse y la

segmentacion obtenida con el método propuesto. En la fila inferior se muestran

las imagenes simuladas originales.

PD

Figura 34: Resultados obtenidos en el corte #120 de una imagen
simulada, sin distorsiones (ruido y no-uniformidades en
intensidad).

En la fila superior se muestra la imagen de referencia que deberia obtenerse y la

segmentacion obtenida con el método propuesto. En la fila inferior se muestran

las imagenes simuladas originales.
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Gold Standard Resultado Obtenido

PD

Figura 35: Resultados obtenidos en el corte #150 de una imagen
simulada, sin distorsiones (ruido y no-uniformidades en
intensidad).

En la fila superior se muestra la imagen de referencia que deberia obtenerse y la

segmentacion obtenida con el método propuesto. En la fila inferior se muestran

las imagenes simuladas originales.

Con el fin de evaluar las segmentaciones obtenidas en estos cortes se han
calculado las diferentes medidas de calidad de la segmentacion presentadas en la

seccidon 4.7.1, las que se muestran en la Tabla VIII.

Tabla VIIl: Medidas de calidad de la segmentacidn obtenidas en 5 cortes
(imagenes simuladas).

CT = Coeficiente de Tanimoto, ACC = Exactitud, MCR = indice de errores y DICE =
Coeficiente de DICE.

TC ACC MCR % DICE
LCR MG MB LCR MG MB LCR MG MB LCR MG MB
#30 091 093 092 | 093 099 092 | 654 126 789 | 095 097 0.96
#60 091 09 092 | 093 099 09 | 684 078 384 095 098 0.98
#90 095 09 098 | 09 099 098 | 3.73 078 228 | 097 097 0.99
#120 093 09 098 | 094 099 098 | 539 092 201 096 098 0.99
#150 094 082 091 | 094 098 091 | 572 173 857 | 097 090 0.96

CORTE

5.1.1.1. Medidas de calidad

Los Coeficientes de Tanimoto (TC) obtenidos son siempre mayores a 0.91
excepto para la materia gris en el corte #150, en que el valor es de 0.82. Este caso
muestra la sensibilidad de este coeficiente cuando el corte evaluado contiene
relativamente pocos pixeles correspondientes al tejido. Una baja cantidad de pixeles
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erroneamente clasificados hace que el valor del coeficiente se reduzca
considerablemente. Este caso se puede observar en la Figura 35, que presenta una
pequefia cantidad de pixeles de materia gris, representados en color rojo. Los mayores
valores de este coeficiente se obtienen en los cortes centrales, donde se encuentran

cantidades mayores de pixeles correspondientes a todos los tejidos.

En general, como puede observarse en la segunda columna de la Tabla VIII, los
valores obtenidos de Exactitud (ACC) son mayores que los TC. Debe recordarse que no
pueden ser comparados entre si porque responden a diferentes criterios de evaluar la

calidad de la segmentacion.

Los valores del Error de Clasificacion (MCR) se observan siempre menores al
8.6%. En la Tabla VIII esta medida se da separadamente para cada sustancia pero suele
reportarse promediando los valores obtenidos en todos los tejidos y en todos los

cortes considerados.

En todos los casos los resultados obtenidos para el Coeficiente de Dice (DICE)
muestran valores superiores a 0.90. Debe recordarse que este coeficiente se encuentra

algebraicamente relacionado con el TC.
5.1.1.2. Matrices de confusion

Las matrices de confusidon correspondientes a todos los cortes mostrados se
muestran de manera resumida en la Tabla IX. Se aprecia que los valores obtenidos son
similares en todos los cortes y que siempre los valores mas altos se encuentran en la
diagonal principal, como es lo esperado. Debe recordarse que no se dan cantidades de
pixeles de cada sustancia sino la relacién cantidad de pixeles relacionados a la cantidad

total de pixeles de la imagen de referencia.
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TablaIX: Matrices de confusion obtenidas en cinco cortes en imagenes
simuladas sin distorsion.

# CORTE MATRIZ DE CONFUSION
0.93 0.07 0.00
#30 0.01 0.99 0.00
0.00 0.08 0.92
0.93 0.07 0.00
#60 0.01 0.99 0.00
0.00 0.04 0.96
0.96 0.04 0.00
#90 0.01 0.99 0.00
0.00 0.02 0.98
0.95 0.05 0.00
#120 0.01 0.99 0.00
0.00 0.02 0.98
0.94 0.06 0.00
#150 0.02 0.98 0.00
0.00 0.09 0.91

Es posible construir una Unica matriz de confusién para el volumen completo,
teniendo en cuenta el total de pixeles para cada sustancia en todos los cortes

analizados. En este caso la matriz que se obtiene se muestra en la Tabla X.

En esta tabla se evidencia la similitud entre los valores obtenidos en los

diferentes cortes con el resultado general en el volumen completo.

Tabla X: Matriz de confusion para la clasificacion obtenida
considerando un volumen completo (imagen simulada, sin
distorsion).

Clasificado Clasificado Clasificado

como LCR como VG como VB
LCR real 0.94 0.06 0.00
MG real 0.01 0.99 0.00
MB real 0.00 0.03 0.97

5.1.2. Con distorsion

Con el fin de determinar la robustez del método frente a la presencia
distorsiones se procesaron imagenes simuladas con diferentes niveles de ruido (0%,

1%, 3%, 5%, 7%y 9%) y de INU (0%, 20%, 40%).
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Se recurre en esta etapa Unicamente a la evaluacion del TC debido a que
constituye una medida exigente de la calidad de la segmentacion obtenida, dado que
tiene en cuenta consideraciones espaciales de la segmentacion y ademas es muy

utilizado en la bibliografia, lo que facilita la comparacién con diversos métodos.

En la Figura 36 se muestran los resultados (utilizando la salida grafica del
software desarrollado) para un nivel medio de ambas distorsiones: nivel de ruido de
3% y de INU de 20%. El corte es el mismo que se mostré en la Figura 33 sin
distorsiones. Pueden apreciarse pixeles con errores de clasificacion, lo que hace

disminuir el valor de los TC obtenidos (aunque siempre se mantienen mayores a 0.91).

El caso extremo en cuanto a distorsiones de |la imagen se ve en la Figura 37 en
el que se ha procesado un corte con el maximo nivel de ruido (9%) y de INU (40%)
disponibles. Los valores del TC han descendido para este corte en particular, siendo

aun aceptables (todos mayores a 0.73).

Figura 36: Resultado obtenido con nivel de ruido de 3% y de INU de 20%.

Se muestra el corte #90 pero con nivel de ruido de 3% y de INU de 20%. La
distorsion es de valores estandar para efectuar pruebas. La deteccidén de los
tejidos es aun adecuada: los Coeficientes de Tanimoto siguen siendo de valores
elevados, mayores a 0.91.
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Resultado Obtenido

Figura 37: Resultado obtenido en el caso de maximo nivel de ruido y de
INU disponible en simulacién.

Se muestra el corte #90 pero con nivel de ruido de 9% y de INU de 40%. La

distorsidon es maxima. Se observa que la deteccién de los tejidos, en particular de

la materia blanca, se ha degradado notablemente. Sin embargo los Coeficientes de

Tanimoto toman valores superiores a 0.73 para todas las sustancias.

En la Tabla XI se muestran los valores promedio y desviaciones estandar de los
Coeficientes de Tanimoto calculados en 120 cortes, para distintos niveles de ruido y de
INU. Puede observarse como los valores medios en general disminuyen al incrementar
el ruido, desplazandose de arriba hacia abajo en la tabla (por ejemplo, para el LCR, con
INU de 20%, el TC comienza en 0.93 para el caso sin ruido y termina en 0.85 para el
caso de peor ruido), o al incrementar la INU, desplazdandose de izquierda a derecha
(por ejemplo, para el LCR, con ruido de 3%, el TC comienza en 0.93 para el caso sin INU
y termina en 0.89 para el caso de INU maxima). Los bajos valores de las desviaciones
estandar indican una adecuada coherencia de la segmentacién entre cortes y también

son indicadores de una buena estabilidad del método.
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Tabla XI:

Coeficientes de Tanimoto obtenidos en 120 cortes de imagenes
3D simuladas con diferentes distorsiones.

TCprom = Valores promedio, o = desviaciones estandar.

INU=0% INU =20 % INU =40 %

LCR MG MB LCR MG MB LCR MG MB

RUIDO TCprom 0.94 0.95 0.97 0.93 093 0.95 0.89 0.86 0.88
0% o 0.01 0.01 0.01 0.02 0.01 0.01 0.04 0.03 0.06
RUIDO TCprom 0.94 094 0.95 0.93 093 0.95 090 0.88 0.91
1% o 0.01 0.01 0.01 0.02 0.01 0.02 0.04 0.02 0.05
RUIDO TCprom 0.93 0.93 094 0.91 0.91 0.93 0.89 0.86 0.89
3% o 0.01 0.01 0.02 0.02 0.01 0.03 0.04 0.02 0.05
RUIDO TCprom 094 089 090 0.90 0.87 0.89 0.88 0.83 0.84
5% o 0.01 0.01 0.03 0.02 0.01 0.04 0.04 0.02 0.07
RUIDO TCprom 0.89 0.84 0.84 0.88 083 0.8 0.85 0.79 0.80
7% o 0.02 0.02 0.04 0.03 0.02 0.04 0.05 0.02 0.07
RUIDO TCprom 0.86 0.77 0.78 0.85 0.78 0.78 0.84 0.76 0.76
9% o 0.02 0.02 0.04 0.03 0.03 0.05 0.05 0.03 0.07

niveles de distorsion se han representado graficamente en la Figura 38 para el LCR, en
la Figura 39 para la MG y en la Figura 40 para la MB. Puede observarse graficamente la
degradacion de la segmentacidon cuando aumentan las distorsiones. Pero aun en los
peores casos de ruido y de INU el valor del TC supera el valor 0.75 (peor caso, visible

tanto en la MG como en la MB). Para el LCR los resultados son satisfactorios, con

valores superiores a 0.84 para la peor condicién de distorsién de la imagen.

de ruido (1%) con maximo nivel de INU (40%) que ya ha sido notada en otros analisis

[Santalla et al., 2007].
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Coeficiente de Tanimoto
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Nivel de Ruido
Figura 38: Coeficientes de Tanimoto obtenidos con el método propuesto
para el liquido cefalorraquideo (LCR).
Pueden observarse los valores promedio de los Coeficientes de Tanimoto

obtenidos con el método propuesto en imagenes simuladas para todas las
combinaciones de ruido (1, 3,5, 7y 9%) y de INU (0, 20, 40%) disponibles.

0.8 w

0.7

Coeficiente de Tanimoto

0.6 —®— No-uniformidad en Intensidad =0 %
—>— No-uniformidad en Intensidad =20 %

—©— No-uniformidad en Intensidad =40 %

0.5 I I I I
0% 1% 3% 5% 7% 9%
Nivel de Ruido
Figura 39: Coeficientes de Tanimoto obtenidos con el método propuesto
para la materia gris (MG).

Pueden observarse los valores promedio de los Coeficientes de Tanimoto

obtenidos con el método propuesto en imagenes simuladas para todas las

combinaciones de ruido (1, 3,5, 7y 9%) y de INU (0, 20, 40%) disponibles.

Gustavo Javier Meschino 136

Modelos hibridos de Inteligencia Computacional aplicados
en la Segmentacion de Imagenes de Resonancia Magnética
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Coeficiente de Tanimoto
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Nivel de Ruido
Figura 40: Coeficientes de Tanimoto obtenidos con el método propuesto
para la materia blanca (MB).
Pueden observarse los valores promedio de los Coeficientes de Tanimoto

obtenidos con el método propuesto en imagenes simuladas para todas las
combinaciones de ruido (1, 3,5, 7y 9%) y de INU (0, 20, 40%) disponibles.

5.1.3. Con los operadores MAX y MIN

Con el fin de demostrar que la utilizaciéon de la LDC en el célculo de los valores
de verdad de los predicados mejora altamente la segmentacién con respecto a los
operadores clasicos, se ha efectuado el procesamiento de todas las imagenes
simuladas con las diferentes distorsiones utilizando las operaciones MAX y MIN para la

implementacién de los conectivos AND y OR respectivamente.

Los resultados para el LCR pueden observarse en la Figura 41. Los valores del TC
obtenido son siempre menores que 0.85, lo que no es un valor inadmisible, pero es

superado ampliamente por lo obtenido con LDC, mostrado en la seccién anterior.

Similarmente, en la Figura 42 se ven los resultados para la MG, donde el mayor

valor es 0.87 y el menor valor es 0.6.

En la Figura 43 se ofrecen los resultados para la MB. En este caso el TC llega a
tomar un valor maximo de 0.93, pero los resultados son inadmisibles en la maxima

condicion de distorsiones, donde apenas se alcanza el valor 0.55.
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El comportamiento al ir aumentando las distorsiones progresivamente se
muestra erratico e incoherente, en contraposicion al que puede observarse en la

seccién anterior.

Los resultados mostrados en esta seccion justifican el uso de los operadores de
la LDC, que mostraron un desempefio superior. Los TC obtenidos con los operadores
MAX-MIN muestran valores considerablemente menores que los obtenidos con LDC,

especialmente en presencia de ruido y de INU.

—@®— No-uniformidad en Intensidad =0 %
—>¢— No-uniformidad en Intensidad =20 %

8 0.9 (| =8 No-uniformidad en Intensidad = 40 %
)
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0.5

0% 1% 3% 5% 7% 9%

Nivel de Ruido

Figura 41: Coeficientes de Tanimoto obtenidos con los operadores MAX —
MIN para el liquido cefalorraquideo (LCR).

Pueden observarse los valores promedio de los Coeficientes de Tanimoto

obtenidos con el método propuesto pero con operadores MAX y MIN para las

operaciones AND y OR respectivamente en imagenes simuladas para todas las

combinaciones de ruido (1, 3,5, 7y 9%) y de INU (0, 20, 40%) disponibles.
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Coeficiente de Tanimoto
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Figura 42: Coeficientes de Tanimoto obtenidos con los operadores MAX -
MIN para la materia gris (MG).

Pueden observarse los valores promedio de los Coeficientes de Tanimoto

obtenidos con el método propuesto pero con operadores MAX y MIN para las

operaciones AND y OR respectivamente en imdagenes simuladas para todas las

combinaciones de ruido (1, 3,5, 7y 9%) y de INU (0, 20, 40%) disponibles.
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Figura 43: Coeficientes de Tanimoto obtenidos con los operadores MAX —
MIN para la materia blanca (MB).

Pueden observarse los valores promedio de los Coeficientes de Tanimoto

obtenidos con el método propuesto pero con operadores MAX y MIN para las

operaciones AND y OR respectivamente en imdagenes simuladas para todas las

combinaciones de ruido (1, 3,5, 7y 9%) y de INU (0, 20, 40%) disponibles.

Coeficiente de Tanimoto
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5.1.4. Comparaciones con otros métodos

En esta seccidn se ofrece una comparacion de los coeficientes de calidad de la
segmentacion obtenidos en comparacion con otros métodos disponibles en la
bibliografia, en trabajos en los que se ha utilizado la misma base de IRM simuladas
[Montréal Neurological Institute, 2007]. Dado que los autores reportan sus resultados
utilizando diferentes mediciones de calidad, se han calculado las mismas para efectuar

las comparaciones.

En [Song et al.,, 2007] se dan resultados obtenidos en estas imagenes para
algunas configuraciones especificas de ruido y de INU utilizando el método propuesto
en el trabajo y otros métodos. Se presentan los valores medios del MCR y la desviacién
estandar calculados en 5 cortes centrales (#90, #95, #100, #105, #110). En la Tabla Xl
se reproducen los valores a los que se le ha agregado los resultados obtenidos con el
método propuesto en esta tesis (PDLC). Los métodos evaluados se indican de la

siguiente manera:

e KME: algoritmo K-medias [Bezdek et al., 1993] para clasificar automaticamente
los vectores formados por la intensidad de T1 y la intensidad de T2. Para
asegurar la convergencia y conocer a qué tejido corresponde cada grupo

clasificado se requiere una adecuada inicializacién de los centros de cluster.

e EM: método de clasificacion que utiliza el algoritmo original “Expectation —

Maximization (EM)” [Wells et al., 1996].

e FSL: método que utiliza un modelo de cadenas ocultas de Markov, que tiene en
cuenta informacién especial de la vecindad de los pixeles analizados. También
utiliza el algoritmo el algoritmo EM [Zhang et al., 2001]. Se encuentra incluido

en la libreria FSL, disponible en Internet, bajo el nombre de FAST.

e PNN: utiliza como clasificador una Red Neuronal Probabilistica (PNN,

Probabilistic Neural Network) que debe ser entrenada previamente.

e WPNN: modificacién del algoritmo anterior mediante la utilizacién de un mapa

autoorganizado previamente entrenado.

e PDLC: Predicados Difusos con Légica Compensatoria, el método propuesto.
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Tabla XIl:  Valores promedio y desviaciones estandar del MCR obtenidos
en 5 cortes, para comparacion de resultados con otros
algoritmos (Reproducido de [Song 2007]).

KME EM FSL PNN WPNN PDLC
Noise=3 % MCRprom 3.96 3.62 4.21 3.57 3.41 3.13
INU=20% o 0.20 0.12 0.08 0.10 0.10 <0.01
Noise=9% MCRprom 8.61 7.31 6.92 7.44 6.07 6.87
INU=40% o 0.36 0.27 0.16 0.29 0.15 <0.01

Puede observarse en la Tabla Xll que el algoritmo propuesto mejora el MCR a
los demas algoritmos para el caso de ruido de menor intensidad (la mejora es de 3.41%
para el método WPNN), con significancia estadistica (p < 0.0001). Se realizé un test de
Wilcoxon para comprobar la hipdtesis de que el método propuesto mejora los
resultados de la segmentacion. Para el caso de ruido de mayor nivel el método no
puede alcanzar el desempefio del método WPNN pero si mejora el de todos los otros
(p < 0.0001). La sensibilidad que muestra el método a tan altos niveles de ruido se
debe esencialmente a que el procesamiento es pixel a pixel y no contempla ningun
tipo de correccion.

En el trabajo de [Li et al., 2006] se presenta un método basado en contornos
activos, utilizando un andlisis del histograma para generar las regiones activas. Se
evalla el resultado con la misma definicion del TC y los valores que se reportan para el
LCR, MG y MB son 0.914, 0.883 y 0.898 respectivamente, utilizando un volumen con
3% de ruido y 20% de INU. Los valores obtenidos en el presente trabajo son 0.913,
0.908 y 0.927 dados en el mismo orden. Este método sélo requiere la imagen pesada
en T1 pero su complejidad lleva a tiempos computacionales superiores al propuesto.
En términos de la segmentacién obtenida, el algoritmo propuesto mejora al

presentado en ese trabajo en un 2% en promedio.

En [Jimenez-Alaniz et al., 2006] también se utilizan volimenes con 3% de ruido
y 20% de INU. En este caso los resultados son reportados con Coeficientes de
Tanimoto (valores medios *+ desviaciones estandar) cuyos valores son: 0.871 + 0.031
para LCR, 0.9 + 0.012 para MG y 0.924 + 0.038 para MB. El presente método para este
caso reporta los siguientes valores: 0.913 + 0.023 para LCR, 0.908 + 0.013 para MG y
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0.927 + 0.025 para MB. Esto representa una mejora en la calidad de la segmentacion

también en 2% promedio, con estos porcentajes de distorsion.

En [Bouix et al., 2007] se realiza un analisis de los TC en diferentes métodos de
segmentacion en RM de cerebro, que se han indicado con siglas segln se detalla a

continuacion:

e KNN: Clasificacidon estadistica realizada con un clasificador de los k vecinos mas
proximos que ha sido entrenado por registracion no lineal de un atlas

[Warfield, 1996].

e MNI: Clasificador basado en una Red Neuronal de retropropagacion entrenada
automaticamente por registracion afin de un atlas. Este método incluye

correccion de las INU [Zijdenbos et al., 2002].
e FSL: Mencionado anteriormente.

e SPM: Acréonimo de Statistical Parametric Mapping. Algoritmo de agrupamiento
por mezcla de modelos gaussianos (mixture model clustering) que incluye
correccion de las INU [Ashburner and Friston, 2003, Ashburner and Friston,

2005].
e EM: Mencionado anteriormente.

e EMA: algoritmo similar al FAST, incorporando informacidn a priori alineada por

registracion no lineal [Pohl et al., 2004].

e WAT: Segmentacién basada en la Transformada Watershed, incorporando
incorporando informacién a priori alineada por registracion no lineal de un

atlas [Grau et al., 2004]. La eleccidn del atlas puede producir sesgos en la salida.

Se reportan los TC logrados, como en el caso anterior, en volimenes con 3% de
ruido y 20% de INU, los que se representan graficamente en la Figura 44, junto a los
obtenidos con el método propuesto. Se observan los TC con barras para cada tejido
clasificado y una barra adicional para el promedio. Las ultimas cuatro barras

representan el método propuesto.

Como se aprecia en esa Figura el valor del TC para el método propuesto es
similar al del FSL, que es el mejor de los presentados, para la segmentacion de LCR.
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También iguala al MNI, que es el que mejor segmenta la MG y se ubica en segundo
lugar en el desempefio en la segmentacion de MB, sdlo superado por MNI. Este
algoritmo incluye correccion de las INU que no se han aplicado en el método
propuesto. El desempefio promedio, considerando los tres tejidos segmentados, el
método PDLC supera a todos los demds, mejorando entre 5% (para el EMS) y un 28%

(para SPM y WAT, que tienen desempefios similares entre si).
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Figura 44: Representacion grafica de los Coeficientes de Tanimoto
obtenidos a través de diferentes métodos en imagenes
simuladas.

Corresponde a imagenes con 3 % de ruido y 20 % de no-uniformidad (datos

provistos por los autores de [Bouix 2007]). La ultima barra de cada grupo

corresponde al desempeiio promedio en los tres tejidos. KNN: K-vecinos mas
proximos; MNI: Redes Neuronales y atlas; FSL: cadenas ocultas de Markov; SPM:
mezcla de modelos gaussianos; EM: Expectation-Maximization; EMA: similar al FSL;

WAT: Transformada Watershed; PDLC: método propuesto.

5.1.5. Analisis del TC mediante test estadistico

Para efectuar un andlisis comparativo detallado que permita la realizacién de
tests estadisticos y realizar una posterior comparacién con resultados obtenidos por
otros métodos en imagenes reales, se evalud el desempefio de diferentes algoritmos
de clasificacidn, algunos en software disponible y otros programados para esta

comparacion, que se indicaran de la siguiente manera:

e BRA: Acronimo de “Brain Research: Analysis of Images, Networks, and
Systems”. Software desarrollado en la Universidad de lowa [lowa Mental
Health Clinical Research Center, 2005]. Las imagenes han sido segmentadas
operando este sistema usuarios entrenados del Instituto Fleni (Buenos Aires,

Argentina), quienes entregaron los resultados.
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e FCM: Algoritmo Fuzzy-C-Means sin modificaciones. Este método es automatico
y no supervisado pero se deben hacer verificaciones posteriores para lograr

que los clusters obtenidos correspondan con los esperados.

e KME: Algoritmo de las K-medias, configurando como centros iniciales a los

valores de gris correspondientes a un pixel de una imagen de referencia.

e KNN: Clasificacion estadistica realizada con un clasificador de los k vecinos mas
proximos que ha sido entrenado con 30 pixeles de cada sustancia que se

obtienen del corte #100.

e NNE: Red neuronal multicapa, alimentada hacia delante (feed forward). Se
establecié una arquitectura de 2 capas de neuronas escondidas y cuatro salidas

para identificar cada tejido y se entrend con el corte #100.

e PNN: Red Neuronal Probabilistica (PNN, Probabilistic Neural Network)

entrenada con el corte #100.
e PDLC: Predicados Difusos con Légica Compensatoria, el método propuesto.

Se evaluaron los TC obtenidos en los 100 cortes centrales de una imagen 3D
simulada con un nivel de ruido de 3% y una INU de 20%. Como se ha presentado en la
seccidn anterior, este nivel de distorsiones se ha utilizado en numerosos trabajos para

efectuar comparaciones. Los valores se muestran en la Tabla XIII.

Tabla Xlll:  Coeficientes de Tanimoto obtenidos a través de diferentes
métodos en MR simuladas con 3% de ruido y 20% de no-
uniformidad (software disponible o programado ad hoc).

BRA: BRAINS; FCM: Fuzzy-C-Means; KME: K-medias; KNN: k vecinos mas proximos;
NNE: Red neuronal multicapa; PNN: Red Neuronal Probabilistica; PDLC: método

propuesto.
LCR MG MB Promedio
BRA 0.89 0.87 0.89 0.88
FCM 092 0.90 0.89 0.90
KNN 090 0.90 0.90 0.90
KME 092 0.89 0.89 0.90
NNE 0.80 0.84 0.88 0.84
PNN 0.90 0.88 0.86 0.88
PDLC 091 0.91 0.93 0.92
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Se observa en esta tabla que los valores obtenidos con el método propuesto
(PDLC) son superiores a los demds métodos considerados, excepto para el LCR, donde
los métodos FCM y KME lo superan ligeramente. De todas maneras, el desempefio

promedio considerando los tres tejidos segmentados es superior a todos los métodos.

Sin embargo, reportando el promedio de los valores calculado sobre todos los
cortes no puede analizarse la estabilidad del algoritmo en los sucesivos cortes. Con
este fin se muestran en graficos de caja en la Figura 45 los TC (valores promedio en los

tres tejidos).

Los limites superior e inferior de cada “caja” indican los valores de los cuartiles.
Las lineas que contindan indican la extension del resto de los TC. Las lineas centrales

corresponden a las medianas de los datos. Los outliers se indican con puntos.
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Figura 45: Graficos de caja que muestra los promedios de los Coeficientes
de Tanimoto (calculados en los tres tejidos).

Se comparan los valores obtenidos con diferentes métodos en 100 cortes de una

IRM simulada, con 3% de ruido y 20% de INU. BRA: BRAINS; FCM: Fuzzy-C-Means;

KME: K-medias; KNN: k vecinos mas proximos; NNE: Red neuronal multicapa; PNN:

Red Neuronal Probabilistica; PDLC: método propuesto.

Se observa en la figura anterior que el método propuesto presenta TC con

mayores valores y menor dispersiéon. No se observan outliers, lo que indica que el
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método es estable. Los métodos KME, NNE y FCM presentan gran cantidad de outliers,

lo que indica cierta inestabilidad al procesar el conjunto completo de cortes.

Dado que no pudo verificarse una distribucion normal en los TC, se realizé un
test no paramétrico para evaluar si las diferencias entre los resultados obtenidos por el
método propuesto y los demds métodos considerados son estadisticamente
significativas: el test de rangos signados de Wilcoxon para datos apareados [Gibbons
and Chakraborti, 2003]. En la Tabla XIV se reportan los valores de significancia de este
test. Valores de p inferiores a 0.05 indican una diferencia estadisticamente significativa

entre los métodos.

Tabla XIV: Valores de significancia (p) que devuelve el test de Wilcoxon
para los TC obtenidos en 100 cortes de una imagen simulada,
aplicando diferentes métodos en comparacién con el método
propuesto.

BRA: BRAINS; KNN: K-vecinos mas préximos; KME: K-medias; NNE: Red neuronal
multicapa; FCM: Fuzzy-C-Means; PNN: Red Neuronal Probabilistica.

p

BRA 7.56x ™
FCM 1.07xe”
KNN 7.56 x e *°
KME 2.10xe”
NNE 7.56x ™
PNN 7.56xe™

Como puede observarse, todas las diferencias entre los TC obtenidos son

significativas.

5.2. Con imagenes reales

Para entrenar el sistema con imagenes reales se armaron conjuntos de datos de
entrenamiento del sistema, seleccionando aleatoriamente 30 pixeles de cada tejido o

sustancia a detectar de las imagenes segmentadas manualmente.
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5.2.1. Conjunto de imagenes #1

5.2.1.1. Mediciones de calidad de la segmentacion

El resultado se muestra en la secuencia de imagenes comprendidas desde la
Figura 46 hasta la Figura 48, donde también se incluye la segmentacién propuesta por
los especialistas. Algunas diferencias que se observan correspondientes a regiones
pequefias o pixeles aislados pueden eliminarse con post-procesamientos que no han

sido incluidos en esta etapa.

T1
Figura 46: Corte #59 de una imagen real (Conjunto #1).
En la fila superior se muestra la imagen de referencia que deberia obtenerse
(segmentacién manual realizada por especialistas) y la segmentacion obtenida con
el método propuesto. En la fila inferior se muestran las imagenes originales luego
de haber sido procesadas para remover las regiones de pixeles que no se
clasificaran.
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T1

Figura 47: Corte #79 de una imagen real (Conjunto #1).

En la fila superior se muestra la imagen de referencia que deberia obtenerse
(segmentacién manual realizada por especialistas) y la segmentacion obtenida con
el método propuesto. En la fila inferior se muestran las imagenes originales luego
de haber sido procesadas para remover las regiones de pixeles que no se
clasificaran.

T1

Figura 48: Corte #99 de una imagen real (Conjunto #1).

En la fila superior se muestra la imagen de referencia que deberia obtenerse
(segmentacion manual realizada por especialistas) y la segmentacion obtenida con
el método propuesto. En la fila inferior se muestran las imagenes originales luego
de haber sido procesadas para remover las regiones de pixeles que no se
clasificaran.
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De la misma manera que en las imagenes simuladas, en la Tabla XV se
presentan diferentes mediciones de calidad obtenidas. Los TC son en promedio
inferiores a los obtenidos en imagenes simuladas. Igualmente los valores son siempre
superiores a 0.85. La medicién de exactitud (ACC) muestra que siempre el 88% de los
pixeles son correctamente clasificados. Se muestra también la medicion del MCR vy el
coeficiente de DICE a fines de su comparacion con los de imagenes simuladas. El MCR
muestra la dificultad que surge en las imagenes reales, con valores mayores que en las
simulaciones. El caso de mayor error se aprecia en el corte #79 en la deteccion de la

MB. Andlogamente, el coeficiente de DICE disminuye sus valores en promedio.

Tabla XV: Valores de diferentes mediciones de calidad en 3 cortes de
una imagen real (Conjunto #1) obtenidos con el método
propuesto.

CT = Coeficiente de Tanimoto, ACC = Exactitud, MCR = indice de errores y DICE =
Coeficiente de DICE.

TC ACC MCR % DICE
LCR MG MB LCR MG MB LCR MG MB LCR MG WMB
#59 093 088 089 | 093 094 095 | 726 553 478 | 096 094 094
#79 0.88 083 087 | 092 095 088 |809 458 1131|094 091 0.93
#99 092 08 087 | 095 094 091 | 524 638 876 |09 092 0.93

CORTE

En la Tabla XVI pueden verse las matrices de confusién para los cortes que se
han mostrado en las figuras. Como es de esperarse, nuevamente los mayores valores

se ubican en la diagonal principal de las matrices.

Tabla XVI: Matrices de confusidon obtenidas en 3 cortes de una imagen real
(Conjunto #1) obtenidas con el método propuesto.

# CORTE MATRIZ DE CONFUSION
0.93 0.07 0.00
#59 0.00 0.95 0.05
0.00 0.05 0.95
0.92 0.08 0.00
#79 0.03 0.96 0.01
0.00 0.11 0.89
0.95 0.05 0.00
#99 0.03 0.94 0.03
0.00 0.09 0.91
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5.2.1.2. Comparacion con otros métodos de segmentacion

Para efectuar una comparacién con resultados obtenidos por otros métodos, se
probaron diferentes algoritmos de clasificacion, algunos en software disponible y otros

programados para esta comparacion.

Se dan los valores de los TC obtenidos a fines de comparacion en la Tabla XVII.
Como puede observarse en dicha tabla, el método propuesto supera siempre los
demas métodos, mostrando siempre coeficientes de mayor valor. En este caso la
mejora se produce en todos los tejidos a clasificar y también en el desempefio
promedio, en que se logra una mejora de 28% respecto al método KNN, que es el que
mejores resultados proveyé. En la dltima columna se dan los valores de significancia
del test de Wilcoxon para evaluar las diferencias entre cada método y el propuesto. En

todos los casos se obtuvo p<0.05.

Tabla XVII: Coeficientes de Tanimoto promedio obtenidos a través de
diferentes métodos en un estudio de MR real (Conjunto #1) y
significancias obtenidas con el test de Wilcoxon, comparando
con los obtenidos mediante el método propuesto (PDLC).

LCR MG MB Promedio p

BRA 0.73 056 0.73 0.67 0.004
FCM 0.72 040 0.61 0.58 0.004
KME 0.56 0.24 0.51 0.43 0.004
KNN 0.79 0.61 0.67 0.69 0.008
NNE 0.72 054 0.64 0.63 0.005
PNN 0.81 0.75 0.77 0.78 0.012
PDLC 091 0.82 0.88 0.88

5.2.2. Conjunto de imagenes #2

5.2.2.1. Mediciones de calidad de la segmentacion

El resultado con este conjunto de imagenes puede observarse para algunos
cortes desde la Figura 49 hasta la Figura 51. En este caso las imagenes presentaron
mayor calidad, lo que facilité la segmentacién, pudiéndose observar gran similitud

entre la imagen que se tomd como referencia y la imagen obtenida.
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Gold Standard

T1

Figura 49: Corte #80 de una imagen real (Conjunto #2).

En la fila superior se muestra la imagen de referencia que deberia obtenerse
(segmentacién manual realizada por especialistas) y la segmentacion obtenida con
el método propuesto. En la fila inferior se muestran las imagenes originales luego
de haber sido procesadas para remover las regiones de pixeles que no se
clasificaran.

Gold Standard

T1
Figura 50: Corte #90 de una imagen real (Conjunto #2).
En la fila superior se muestra la imagen de referencia que deberia obtenerse
(segmentacion manual realizada por especialistas) y la segmentacion obtenida con
el método propuesto. En la fila inferior se muestran las imagenes originales luego
de haber sido procesadas para remover las regiones de pixeles que no se
clasificaran.
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Gold Standard

T1

Figura 51: Corte #100 de una imagen real (Conjunto #2).
En la fila superior se muestra la imagen de referencia que deberia obtenerse
(segmentacién manual realizada por especialistas) y la segmentacion obtenida con
el método propuesto. En la fila inferior se muestran las imagenes originales luego
de haber sido procesadas para remover las regiones de pixeles que no se
clasificaran.

Las impresiones visuales se pueden constatar a través de los valores de calidad
de la segmentacion hallados, que se exponen en la Tabla XVIII. Puede observarse que
los valores de ACC son muy cercanos a 1, y no ocurre lo mismo con los valores del TC.
Esto permite valorar la informacion que aporta el TC que queda enmascarada en otras
mediciones de calidad. Los valores de MCR se mantuvieron siempre menores a 10% (lo
que es coherente con una ACC de 90%). Los coeficientes de Dice (DICE) muestran
siempre valores superiores a 0.86. El corte #90 presentd mas dificultades en la
segmentacion del LCR, lo que se refleja en el TC (y por consiguiente en DICE, ya que

estan relacionados) y no en ACC ni en MCR.

Resultado Obtenido

Tabla XVIII: Valores de diferentes mediciones de calidad en 3 cortes de
una imagen real (Conjunto #2) obtenidos con el método

propuesto.
R TC ACC MCR % DICE
LCR MG MB LCR MG MB LCR MG MB LCR MG MB
#80 0.94 0.93 0.99 0.94 0.94 1.00 | 579 6.22 0.00 | 096 096 0.99
#90 0.75 0.89 0.99 0.99 0.90 099 | 0.12 984 0.00 | 0.86 0.94 0.99
#100 0.83 0.96 0.99 0.94 0.99 099 | 6.17 1.14 0.00 | 091 0.98 0.99
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En la Tabla XIX pueden verse las matrices de confusién para los cortes que se
han mostrado en las figuras. Los casos en que la suma de valores de la fila no alcanza a
ser 1 se deben a que algunos pixeles han sido erréneamente clasificados como fondo.
El fondo no fue incluido en las matrices de confusién para no aumentar su dimension,

pues éste no agrega informacion a la calidad de la segmentacidn obtenida.

Tabla XIX: Matrices de confusién obtenidas en 3 cortes de una imagen real
(Conjunto #2) obtenidas con el método propuesto.

# CORTE MATRIZ DE CONFUSION
0.94 0.01 0.00
#80 0.00 0.94 0.00
0.00 0.00 1.00
0.99 0.00 0.00
#90 0.09 0.91 0.01
0.00 0.00 0.99
0.94 0.04 0.00
#100 0.01 0.99 0.03
0.00 0.00 0.99

5.2.2.2. Comparacion con otros métodos de segmentacion

La misma comparacién efectuada con las imagenes del conjunto anterior fue
repetida en estas y se obtuvieron los resultados que se muestran en la Tabla XX. En la
ultima columna se dan los valores de significancia del test de Wilcoxon para evaluar las
diferencias entre cada método y el propuesto. En todos los casos se obtuvo p<0.05. Se
logra una mejora del TC de 6% respecto al FCM, que muestra un buen desempefo vy la

mejora es del 13% para el caso de los métodos KNN y NNE.
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Tabla XX: Coeficientes de Tanimoto obtenidos a través de diferentes
métodos en un estudio de MR real (Conjunto #2) y
significancias obtenidas con el test de Wilcoxon,
comparando con los obtenidos mediante el método
propuesto (PDLC).

LCR MG MB Promedio p
BRA 0.61 0.66 0.89 0.72 0.004
FCM 0.78 0.86 0.93 0.86 0.019
KME 0.77 0.84 0.91 0.84 0.004
KNN 0.76 0.75 0.86 0.79 0.008
NNE 0.65 0.68 0.86 0.73 0.004
PNN 0.89 0.85 0.87 0.78 0.003

PDLC 0.87 0.93 0.99 0.93

5.3. Discusion

Los valores obtenidos para el TC en las imagenes simuladas son altos para todos
los tejidos a detectar, aun en las peores condiciones de nivel de ruido y de INU (el
minimo valor es 0.76, obtenido en este caso), lo que permite asegurar en principio que
el método funciona con robustez. En el caso de maxima distorsién la segmentacion
obtenida en imdagenes simuladas se degrada, pero la imagen de la que se parte es
realmente de bajisima calidad y supera por mucho la situacién que suele presentarse

en casos reales.

Cuando se probd el método con imdgenes simuladas sin distorsiones el TC
tomd siempre valores superiores a 0.94. Este resultado es ligeramente superior al
reportado en trabajos anteriores en los que se presentan esquemas de procesamiento
mucho mds costosos computacionalmente o extremadamente complejos para su

comprensién.

La utilizacion de los operadores de la LDC proveyd resultados estables vy
coherentes segln se observé en los graficos que muestran la disminuciéon del TC
cuando se disminuye la calidad de las imagenes a segmentar (aumento del ruido y las

INU). Los resultados con los operadores tradicionales MAX-MIN no son adecuados.

Con los algoritmos programados, operando en un equipo con un

microprocesador Pentium IV de 3 GHz, mono procesador, con 1 Gbyte de RAM y Disco
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Rigido de 120 Gbytes, se observaron los siguientes tiempos de calculo: 5.37 segundos
por corte (16 minutos para un estudio completo) para el FCM, 1.24 segundos (3.72
minutos para un estudio completo) para el KME, 2.12 segundos (6.36 minutos para un
estudio completo) para el KNN, 3.45 segundos (10.3 minutos para un estudio
completo) para NNE, 1.63 segundos (4.83 minutos para un estudio completo) para el
PNN. El método propuesto requirid 0.96 segundos para procesar un corte, lo que

implican 2.52 minutos para un estudio 3D completo.

Los predicados que definen los tejidos a reconocer podrian involucrar otras
caracteristicas mas alld de los niveles de gris en las imagenes. Podrian incorporarse,
por ejemplo, caracteristicos de texturas tales como rugosidad o inclusive nivel de ruido
o cualquiera que pueda ser cuantificable. Pero en este caso debe destacarse que el
tiempo insumido en el calculo del caracteristico necesario para ingresar en el sistema
incrementaria (en algunos casos considerablemente) los tiempos de procesamiento.
Aun asi, hay caracteristicos ampliamente utilizados que se calculan sin gran costo
computacional, como por ejemplo el gradiente o las componentes de la transformada

de Fourier de una pequefia regién de la imagen que caracterizaria a cada pixel.

Dada la relativa simplicidad de las operaciones involucradas, el sistema de
procesamiento puede ser programado en cualquier lenguaje sin necesidad de motores
de calculo ni cualquier otra libreria especifica. Cualquier lenguaje que manipule
eficientemente vectores y matrices serd adecuado. Dado que no era el objetivo, en
esta etapa aun no se ha optimizado el cédigo. Sin embargo sélo con compilarlo en un
lenguaje de mas bajo nivel que MatLab® se lograria una apreciable reduccién de los
tiempos de procesamiento. No se deja de tener en cuenta la posibilidad de
implementarlo en hardware, por ejemplo a través de software embebido en un

microprocesador, de manera de obtener una herramienta en tiempo real.

Las lineas que se presentaran como trabajo futuro constituiran un considerable
aporte en la exactitud y/o adaptabilidad del sistema. También brindardn muchas mas
posibilidades a la hora de elegir un adecuado esquema de procesamiento en

problemas de segmentacion que pueden expresarse en forma lingtistica.
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6. Conclusiones
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6. Conclusiones

En el procesamiento de imagenes médicas, la segmentacion es una etapa
sumamente importante para realizar posteriores cuantificaciones. La objetividad y
repetitividad del andlisis permite determinar patrones de evolucién o cambios en los
pacientes y dar asi un paso hacia la elaboracion de guias para la asistencia al

diagndstico temprano de las enfermedades, su tratamiento y su evolucidn.

También es una etapa relevante para mejorar los informes de rutina y poder

discernir entre valores normales y patoldgicos de las diferentes estructuras presentes.

Gran cantidad de estudios de enfermedades de origen cerebral se basan en la
informacién que se obtiene de neuroimdgenes, en particular de RM, vy
especificamente en la diferenciacion de los tejidos y su cuantificacién. Esto hace que la
tarea de segmentar este tipo de imagenes sea un tema de constante interés y

desarrollo.

La segmentacién manual es un método que queda en desuso debido a la gran
cantidad de tiempo que requiere y al cansancio visual que produce, teniendo en
cuenta que un volumen puede involucrar mucho mas de cien imagenes. Los métodos
de segmentacidon basados en computadora propuestos van solucionando diferentes
aspectos de este tema, como por ejemplo asegurar la repetitividad de los resultados

obtenidos, pero ninguno ha mostrado ser el ideal.

Es interesante que, ademds de un procesamiento matemadtico, un sistema de
segmentacion permita de alguna manera la participacién de un experto especialista en
diagndstico por imagenes, incluyendo su conocimiento. En este sentido, los métodos

basados en sistemas de procesamiento del lenguaje han dado una respuesta.

En esta tesis se presentd como aporte al tema un método para segmentar

tejidos en IRM basado en un sistema hibrido compuesto por:

e Un conjunto de predicados que son analizados por LD, aplicando los

operadores de la LDC para el calculo de operaciones difusas.
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e Un AG que, basdandose en pixeles previamente correctamente segmentados,
mejora las definiciones de los conjuntos difusos que son utilizados en los

predicados.

Se establecié un procesamiento esencialmente diferente a los enfoques dados

por los sistemas de inferencia difusa de Mamdani y/o de Sugeno.
Se propuso un modelo con las siguientes caracteristicas:

e conserva la interpretabilidad del modelo de Mamdani, en el que las reglas pueden
interpretarse linglisticamente. En este caso no se consideran reglas sino

predicados o expresiones difusas;

e al mismo tiempo, conserva la exactitud del modelo de Sugeno, pues la

optimizacién con AG involucra datos numéricos de entrada y salida.

Aplicando este método de segmentacion basado en predicados con valores de
verdad difusos se ha logrado discriminar exitosamente la MG, la MB y el LCR en

estudios de RM de cerebro.

El sistema propuesto implementa en forma computacional el conocimiento que
brindan los expertos a la hora de interpretar las IRM en forma de predicados logicos

compuestos.

Una vez determinados los predicados y optimizado el sistema, la operacién es
sistematica y objetiva, lo que puede constituir una gran ayuda en centros de

diagnéstico donde se procesa gran cantidad de imagenes.

Como las operaciones involucradas son relativamente sencillas, los tiempos de
calculo son cortos con respecto a otros métodos descriptos en la bibliografia, lo que
hace al método ser altamente adecuado para estudios completos en los que deben

segmentarse gran cantidad de imagenes.

Se ha probado el sistema con imagenes simuladas disponibles en bases de
datos en Internet, lo que permitié comprobar un mejor desempeiio con respecto a
otros algoritmos. Los experimentos realizados con estas imagenes permitieron concluir
gue el método resulta robusto respecto al ruido y a las INU, dificultades inherentes a

las IRM.
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Dada la relativa sencillez de los cdlculos a efectuar, este sistema puede ser
programado en cualquier lenguaje sin requerir grandes motores de calculo ni librerias
especiales. Cualquier lenguaje que pueda trabajar eficientemente con vectores resulta

adecuado.

Como linea de trabajo futuro, se sugiere evaluar exhaustivamente las posibles
mejoras que pueden ofrecer los conjuntos difusos de tipo 2 (Ver Apéndice C). Estos
conjuntos pueden agregar incertidumbre en la definicion de las funciones de
pertenencia, lo que aumenta los grados de libertad y brinda nuevas posibilidades de
soluciones satisfactorias en imagenes complejas. Pueden aplicarse estos conjuntos

difusos al cuantificar el grado de verdad de los predicados.

Este enfoque parece acertado en esta aplicacién en la que las definiciones de
las funciones de pertenencia iniciales surgen de los histogramas de intensidades de
gris para las distintas sustancias en las distintas imagenes. Como se recomienda en la
bibliografia, para disefiar un conjunto difuso tipo 2 se comienza con la regién de
incertidumbre y a partir de ella se determinan las funciones de pertenencia superior e
inferior. En este sistema pueden definirse preliminarmente, confiando en el AG la

posterior optimizacion.

La Figura 52 muestra una posible definicidn inicial de los conjuntos difusos tipo
2. Cada funcién de pertenencia requiere mas pardmetros que los utilizados en los
conjuntos tipo 1. Estos parametros deben ser optimizados por el AG: cada conjunto
difuso se determinard por dos funciones gaussianas combinadas, cada una con su
centro y ambas con la misma dispersién. Quedan definidas regiones que caracterizan

la incertidumbre en la determinacion de valores de verdad.
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Figura 52: Funciones de pertenencia tipo 2 preliminares, a ser
posteriormente optimizadas.

Estas funciones de pertenencia agregan grados de libertad al Algoritmo Genético

para su optimizacién y pueden ser una opcidén para casos de segmentacion de

imagenes complejas.

Entonces los conjuntos difusos tipo 2 proveen mas grados de libertad para el
AG, lo que en principio constituye una potencial mejora en los resultados obtenidos.
Sin embargo, hasta el presente no hay una teoria cerrada que asegure que esto

ocurrird en todos los casos [Mendel, 2003].

El grado de verdad para cada predicado simple no serd un Unico valor sino un
intervalo de valores. Las operaciones légicas entre valores de verdad numéricos
tendran que reemplazarse entonces por las definidas para la LD de tipo 2 por

intervalos.

Queda pendiente también la exploracién del método presentado para ser
utilizado en otros tipos de imagenes, basandose en otras variables que no
necesariamente serian las intensidades. El modelo de procesamiento propuesto,
resulta prometedor para aplicaciones en otros tipos de RM con una mayor cantidad de
sustancias a reconocer. También seria adecuado para procesar un conjunto de
caracteristicas extraidas de una imagen para su segmentacién, como por ejemplo las

derivadas del analisis de texturas.
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Tal como se hizo con las imagenes de cerebro, se obtuvieron resultados
preliminares utilizando el sistema con médicos especialistas en IRM de hombro. En
este caso los cortes son anatémicamente mdas complejos para su comprension. Sin
llegar a segmentar una imagen de prueba completa, se le pidid a los especialistas que
delimitaran manualmente algunas regiones de los tejidos a detectar. En este caso se
procurd reconocer: hueso cortical (gris), musculo (rojo), grasa (amarillo), tenddn (azul),

liquido (blanco) y fondo (negro).
Los predicados utilizados fueron los siguientes:

P1=“El Hueso es claroen T1y en T2”

P2 = “El Musculo es gris medio en T1 y muy gris en T2”
P3 = “La Grasa es muy claroen T1y en T2"

P4 = “El Tenddn es claro en T1 y oscuro en T2”

P5 = “El Liquido es oscuro en T1 y muy claro en T2”

P6 = “El Fondo es muy oscuro en T1y en T2"”

Se procedid de la misma manera que con las imagenes de cerebro, sin
involucrar a PD, secuencia de la cual no se tienen imagenes en el caso de hombros. Los

resultados preliminares se muestran en la Figura 53.

Resultado

Figura 53: Resultado preliminar para una Resonancia Magnética de
hombro.

Los resultados no son concluyentes pero confirman que el método propuesto es

factible de ser adaptado para otro tipo de imagenes.

Finalmente, como otra alternativa de mejora en la segmentacién, se planea
ampliar los alcances de este método para la segmentacidon de volimenes completos
considerando la relaciéon entre los sucesivos cortes del estudio 3D y no sélo la

segmentacion de cada corte por separado.
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La utilizacion de expresiones difusas basadas en el conocimiento de
especialistas aplicadas al problema de la clasificacién constituye un interesante
enfoque en la segmentacién de imdgenes. Las propiedades de la Ldgica Difusa
Compensatoria, ya demostradas en otros ambitos, y los resultados con ella obtenidos

han justificado su utilizacion en este contexto.

El método propuesto constituye un enfoque simple para representar
objetivamente la manera en que los especialistas interpretan las imdagenes. Su
utilizacion en el procesamiento automatizado lo convierte en una herramienta util. Se
destacan sus potencialidades en cuanto a su adaptabilidad para diversos tipos de

imagenes.

Los resultados presentados permiten concluir que el método es robusto, no
requiere pre-procesamientos ni complejos algoritmos matematicos y por lo tanto no

demanda un equipo informatico exigente para poder implementarse.

En el analisis de imagenes médicas, la segmentacion es un requerimiento
siempre vigente, considerando que la tecnologia para la obtencién de las mismas varia
constantemente. Todo nuevo avance en este sentido constituye un aporte para el
analisis y la sistematizacion del descubrimiento del conocimiento que las imagenes
médicas contienen. Estos avances ofrecen mejoras en el estudio, el diagndstico y el
seguimiento de diversas patologias, lo que redunda directa o indirectamente en una

mejor calidad de vida que todos merecemos.
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Apéndice A: Algoritmos Genéticos

6.1. Introduccion

Un problema que presentan algunos métodos de optimizacion, en los cuales se
intenta hallar un conjunto de pardmetros tales que produzcan un minimo global de
una determinada funcién de evaluacién (o funcién de costo), tales como el algoritmo
de Back-propagation (usado en el entrenamiento de RN) o la optimizaciéon por
minimos cuadrados es que al transcurrir algunas iteraciones pueden converger a
minimos locales de la funcién de evaluacién. Las funciones de costo suelen ser
altamente alineales y esta caracteristica hace que no sean adecuadas para los métodos

basados en derivadas, como los recién citados.

Los AG no requieren derivadas en los calculos realizados en las iteraciones y son
un método de optimizacién estocdstico, lo que hace que sea menos probable que la

solucién quede atrapada en un minimo local.

En el contexto de la Inteligencia Computacional, los AG se han utilizado con
éxito para optimizar la estructura y los pardmetros de RN [Pedrycz et al.,, 2006].
También se han aplicado para optimizar la forma de las funciones de pertenencia que

se utilizan en la base de reglas de sistemas de inferencia difusa [Herrera, 2005].

Los AG imitan la evolucidén de generaciones como fuera planteado en la teoria

de la evolucion de Darwin.

Se consideran problemas cuyo objetivo es la minimizacién de alguna funcién de
costo (o funcién de evaluacion, fitness function) paramétrica. La solucion estard dada
por el conjunto de parametros que hacen que esa funcién tome el minimo valor
posible (minimo global), evitando que en las iteraciones la busqueda de la solucién

guede atrapada en minimos locales.

Las posibles soluciones se indicardn como vectores del espacio de parametros.

A cada posible solucién se la llamara “individuo” que formara parte de un conjunto de
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soluciones, que serd la “poblacién” o “generaciéon”. La poblacion tendra una

determinada cantidad de individuos que debera indicarse.

La bondad de cada una de las posibles soluciones (el desempefio o performance
de cada individuo) se medira segun el valor que entregue la funcién de evaluacién para

esa solucion.
A continuacion se resume el funcionamiento basico de un AG:

e En una etapa inicial, se generan soluciones al problema sugeridas al azar, tantas
como individuos se indicé tenga la poblacién. Cada solucidn serd, como se explicd,

un vector de parametros.

e A todas esas soluciones se les mide su desempefio, es decir, cuan buena es cada

una de ellas.

e Se selecciona una parte de esas mejores soluciones y las otras son eliminadas
(sobreviven solamente las mejores). Este proceso serd debidamente explicado a

continuacion.

e Las soluciones seleccionadas se mezclan a través de diferentes procesos
(reproduccién, cruzamiento, mutacion) y asi se genera una nueva generacion de

posibles soluciones, que se espera sea mejor que la generacién anterior.

e Se generan asi nuevas poblaciones hasta que se logre la convergencia o hasta que

se cumpla algln criterio de detencidn indicado previamente.

Estos algoritmos buscan la solucidn en todo el espacio de posibles soluciones. El
costo computacional suele ser alto y es dependiente de la complejidad de la funcion de

evaluacion y de la cantidad de pardmetros a optimizar.

En las secciones siguientes se explican conceptos especificos del contexto de
AG. Cuando se hace referencia a parametros de configuracion del algoritmo, se

especifican los nombres utilizados por el programa MatLab® R2006b.
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6.2. Nociones de Algoritmos Genéticos

6.2.1. Codificacion

El conjunto de parametros se representa como una cadena de bits, que se
denomina cromosoma o individuo. Cada elemento del cromosoma, compuesto por
varios bits, se denomina gen. Por ejemplo, el punto del plano bidimensional (13, 3)

podria representarse como se muestra en la Figura 54.

(1 J1]Jofafofo]1]1]

Figura 54: Posible representacion del cromosoma que identifica los
numeros 13 y 3 en un Algoritmo Genético.

Este caso se compone de dos genes compuestos por 4 bits. Los primeros cuatro bits

corresponden al nimero 13 y los restantes cuatro bits representan al nimero 3.

En este caso cada gen estaria compuesto por 4 bits. Los primeros cuatro bits

corresponden al nimero 13 y los restantes cuatro bits al nimero 3.

Se utilizan otros paradigmas de codificacion seglin se trabaje con numeros

enteros, negativos, de punto flotante, etc.

6.2.2. Poblacién Inicial

El AG comienza creando una poblacion inicial aleatoria. La poblacién tiene
tantas posibles soluciones como individuos se haya indicado (pardmetro “population
size”).

Si se tiene alguna informacidn preliminar del problema o de la funcién de
evaluacion, puede indicarse el rango de valores que los parametros tomardn durante
la busqueda, a fin de acelerar la convergencia. Pero esto no es un requisito para que el

algoritmo entregue una solucién adecuada.

También es posible determinar una poblacion inicial basada en cierto conjunto
de pardmetros que no es el dptimo pero que puede ser un buen comienzo para la

busqueda estocastica.
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6.2.3. Creacion de una nueva generacion

En cada iteracion, el AG usa la poblacion actual para crear los hijos que
compondran la nueva generacion. Se selecciona un grupo de individuos de la poblacién
actual, que toman el nombre de padres. Los padres aportaran sus genes para formar
sus hijos. Generalmente se seleccionan como padres a los individuos que presentan el
mejor valor de la funcién de optimizacién, pero este criterio puede ser diferente

(pardametro “selection function”).
El algoritmo puede crear hijos por tres metodologias diferentes (Figura 55):

e Elite: son los individuos de la generacion actual con mejores valores de la funcién
de evaluacién, los cuales automaticamente “sobrevivirdn” y pasardn a la siguiente

generacion.

e Cruzamiento (crossover): genera los hijos combinando los genes de un par de
padres. Una forma consiste en armar el nuevo individuo eligiendo aleatoriamente,

gen a gen, el que corresponde al padre o a la madre.

e Mutacidn: genera los hijos introduciendo cambios aleatorios o mutaciones en los

genes de un padre Unico.

v

Elite

‘S >

Cruzamiento
| - f
— U

Figura 55: Diferentes métodos de generacion de hijos para una nueva
poblacién en un Algoritmo Genético.

Los individuos de la generacién actual pueden pasar directamente a la siguiente

generacion, combinarse o mutarse para originar la siguiente generacion.

s

Mutacidn

6.2.4. Detencion del Algoritmo

El algoritmo puede detenerse por diversos motivos, que deben configurarse:
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e Cantidad de generaciones: se detiene cuando se ha alcanzado un nimero prefijado

de generaciones (pardmetro “generations”).

e Limite de tiempo: se detiene cuando ha transcurrido una determinada cantidad de

tiempo de calculo (pardmetro “time limit”, en segundos).

e Valor de la funcion de evaluacion: se detiene cuando el valor de la funcion de
evaluacion para el mejor individuo de la poblacién actual es menor que un

determinado valor (parametro “fitness limit”).

e Mejora relativa entre generaciones: se detiene cuando el cambio del valor
promedio de la funcién de evaluacidon de una poblaciéon a otra es menor que un
cierto limite (La condicién es que el cociente entre el valor promedio y el valor de

“stall generations” sea menor que el pardmetro “function tolerance”).

e Mejora relativa a lo largo del tiempo: se detiene si no hay mejoras significativas
del valor promedio de la funcién de evaluacién durante un determinado tiempo de

calculo (pardametro “stall time limit”).

6.2.5. Diversidad de la poblacion

Es uno de los factores mds importantes que determinan el desempefio de un
AG. Se espera que en las sucesivas iteraciones el promedio del valor de la funcién de
evaluacién para las poblaciones tenga una tendencia marcada a disminuir, hasta llegar

a un valor adecuado.

Si la distancia promedio entre individuos es alta, la diversidad sera alta; si la
distancia promedio es pequefia, la diversidad es baja. La eleccion adecuada de la

diversidad de la poblacién se efectia basicamente por prueba y error.

La diversidad de la poblacion puede controlarse basicamente mediante la
adecuada eleccion del rango de valores que tomardn los parametros de la poblacion
inicial. La cantidad de mutaciéon que se permite y la cantidad de individuos que

componen la poblacién también afectan a la diversidad.
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6.2.6. Aptitud de los individuos

En este proceso se convierten los valores de la funcidén de evaluacién obtenidos
para cada individuo a un rango adecuado para una funciéon de seleccién (proceso
posterior), que seleccionard los padres para una nueva generacidén. Esta funcion
deberd asignar una alta probabilidad de seleccidn a los individuos con mayores valores

en la nueva escala. El valor asignado a cada individuo se denomina “aptitud”.

El rango de los valores de aptitud obtenidos es determinante del modo en que
el algoritmo evoluciona. Si los valores varian demasiado, los individuos con mayores
valores siempre serdn seleccionados y se reproducirdn siempre, repitiendo los mismos
genes una y otra vez, lo que puede hacer que el algoritmo no busque la solucién en
otros lugares del espacio de soluciones. Por el contrario, si los valores de aptitud varian
poco, todos los individuos tendrian la misma probabilidad de reproducirse y la

busqueda evolucionaria muy lentamente.

Una forma comun de proceder a la asignacién de aptitud es basandose en el
ranking o posicidn que ocupa cada individuo segun su valor de funcion de evaluacién.

El ranking del mejor individuo es 1, el siguiente es 2 y asi sucesivamente. Entonces:

e El valor de la funcidn escalada para un individuo con ranking N es proporcional al

valor 1/+/N.

e La suma de los valores de aptitud sobre la poblacion entera es igual a la cantidad

de padres que se requieren para crear la siguiente generacion.

6.2.7. Seleccion

Luego de evaluar todos los individuos de una poblacién, una funcidon de
seleccidn elige los padres que produciran la siguiente generacién. Un individuo puede
ser elegido como padre mas de una vez, en cuyo caso sus genes contribuirdn a formar

mas de un hijo. Hay varias opciones para el proceso de seleccion.

Por ejemplo, en la seleccidn estocastica uniforme se traza una linea en la cual
cada padre corresponde a una seccion de la linea proporcional a su valor de aptitud. El
algoritmo utilizado se mueve a lo largo de la linea en pasos de igual tamafo y en el
lugar donde se producen los pasos se eligen los padres. Como ejemplo, si se requieren
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6 padres para crear la nueva poblacién, los valores podrian ser 2.2, 1.4, 1.1, 0.6, 0.4,

0.3, cuya representacidén en una recta seria como se muestra en la Figura 56.

El individuo 1 seria elegido dos veces, los individuos 2, 3, 4 y 6 serdn elegidos

una Unica vez y el individuo 5 no serd elegido nunca.

1 2 3 4 5 6
ST T T
equiespaciado

Figura 56: Seleccion estocastica uniforme.

Representacion de los valores de aptitud para una poblacién de 6 individuos y
seleccion de padres. El individuo 1 seria elegido dos veces, los individuos 2, 3,4y 6
seran elegidos una Unica vez y el individuo 5 no sera elegido nunca.

Otra posibilidad para el proceso de seleccidn, mas deterministica, se basa en los
valores de aptitud (funcidon de seleccidon “remainder”). Se tienen en cuenta la parte
entera y fraccionaria de los mismos. Con la parte entera se asigna la cantidad de veces
qgue el individuo sera elegido como padre. Con la parte fraccionaria se efectia un

proceso de seleccidn estocastico uniforme como el explicado en la seccidn anterior.

Por ejemplo, si un individuo tiene valor 2.4, la funcidn selecciona a ese
individuo 2 veces como padre. Luego de que los individuos han sido asi elegidos, el
resto de los padres se eligen estocasticamente: la probabilidad de ser elegido como
padre es proporcional a la parte fraccionaria de su valor de aptitud, siguiendo el

proceso de seleccidn estocdstico uniforme.

6.2.8. Opciones para la reproduccién
Para determinar el proceso de reproduccién se debe indicar:

e Cuantos individuos (los que mejor valor de funcion de evaluacidon presenten)
pasaran directamente a la siguiente generacién (parametro “population size”).
Generalmente son unos pocos. Si fueran demasiados, entonces se corre el riesgo
de preservar los mismos individuos por varias generaciones, lo que haria disminuir

la diversidad de la poblacién, y por tanto la bldsqueda seria menos efectiva.

e La fraccion de individuos de la siguiente generacion que serdn creados por

cruzamiento (parametro “crossover fraction”). Si es 1, entonces todos los
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individuos de no elite seran creados por cruzamiento. Si es 0, entonces todos los

individuos de no elite serdn creados por mutacion.
Por ejemplo, si en MatLab® se determinan los siguientes parametros:

e Population size =20
e Elite count=2

e Crossover fraction = 0.8
la préxima generacion tendra las siguientes caracteristicas:

e Tiene 20 individuos en total.

e 2 de ellos pasaran directamente de una generacién a la otra.

e 18 individuos no seran de elite, entonces el algoritmo redondeard: 0.8x18 = 14.4 a
14 para hallar la cantidad de individuos creados por cruzamiento, y el resto (4
individuos) seran creados por mutacion. La proporcion de individuos creados en la

nueva generacién se representa graficamente en la Figura 57.

Mutacion

Elite

Cruzamiento

Figura 57: Posible configuracion de la proporcidon de individuos en una
nueva generacion generados por diferentes métodos.

Se muestra el caso en que en MatLab® se indica Population size=20, Elite count=2;

Crossover fraction=0.8.

6.2.9. Mutacion

El efecto principal de la mutacién es asegurar la diversidad de la poblacién.
Generalmente se configura con un valor inicial y luego la probabilidad de mutacién va

disminuyendo conforme avanzan las iteraciones.

Existen diversas funciones de mutacidn. Por ejemplo, la funcion de mutacién
gaussiana, en la cual se agrega un valor extraido de una distribucion gaussiana a cada

elemento del individuo.
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El efecto de la mutacion se ve reflejado en el valor de la distancia vectorial
promedio entre individuos conforme avanzan las iteraciones. Si el valor elegido para la
tasa con la que la mutacion decrece (pardmetro “shrink”) es alto, cercano a 1,
entonces los individuos seran cada vez mas similares entre si y se apreciara una notoria

disminucién de la distancia entre ellos. Esto no se observa con valores menores.
6.2.9.1. Caso especial — Cruzamiento sin mutacion

En este caso, el algoritmo tomaria los genes de los individuos de la poblacién
inicial y simplemente los recombinaria. No se crearian nuevos genes al no haber

mutacion.

Muy probablemente se llegaria a un valor dptimo para una poblacién inicial

daday los genes del mejor individuo se recombinarian entre si.

El algoritmo se detendria al no percibir mejoras en la funcidon de evaluacién del
mejor individuo. El valor medio de la funcidn de evaluacién para las sucesivas

poblaciones tendera al valor final del mejor individuo y ya no cambiara.
6.2.9.2. Caso especial — Mutacion sin cruzamiento

En este caso, el algoritmo nunca mejora el valor obtenido por el mejor
individuo de la primera generacién, pues sus genes no son utilizados para obtener

nuevos individuos (al no haber cruzamiento).

Como en el caso anterior, el algoritmo se detendria al no percibir mejoras en la
funcion de evaluacion. El valor medio de la funcién de evaluacion para las sucesivas

poblaciones serd erratico, aunque tienda a disminuir.

La Figura 58 es una representacion grafica resumida del proceso iterativo de un

AG con todos los pasos que intervienen.

6.3. Aplicacion

El problema quedara definido al indicar, como minimo:

e Lacantidad de pardmetros que se desea obtener.
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e El calculo involucrado para hallar el valor de la funcidén de evaluacién (dependiente,

por supuesto, de los parametros a hallar).

Los AG se han utilizado con éxito en forma conjunta con otras herramientas en

tareas de extraccion del conocimiento.

L) Poblacién

Ranking de 15 (El mejor
los mejores individuo)
individuos
Padres
elegidos

Hijos creados  Hijos creados Hijos de
por cruzamiento por mutacion elite |

| | |
_________ N P i |

Figura 58: Representacion esquematica que resume el funcionamiento

iterativo de un Algoritmo Genético.

De la poblacion inicial se eligen padres para crear la nueva poblacion, la que es
nuevamente considerada como inicial para originar la siguiente. Cuando termina
el algoritmo se elige el mejor individuo como solucidn.

Se ha mencionado en ocasiones que el uso de este tipo de paradigmas en el
descubrimiento de reglas tiende a producir resultados con capacidad de generalizacion
baja. No obstante, la creciente cantidad de trabajos publicados demuestra que en el

contexto de la Inteligencia Computacional tienen un gran potencial aun por abordar.

Los AG realizan una busqueda global e independiente del dominio, lo que los

convierte en una herramienta robusta y aplicable en distintas etapas de procesos de

extraccion de conocimiento.
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En la seccion 4.5 se utiliza un AG para la optimizacion de funciones de
pertenencia y su funcién de evaluacidn estara indicada como un predicado del cual se

intenta maximizar su valor de verdad.
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Apéndice B: Interfaz grafica
de desarrollo
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Apéndice B: Interfaz grafica
de desarrollo

En la etapa de prueba se disefid, en el entorno de MatLab® 2006b, una interfaz
grafica (Figura 59) para testear, eligiendo un pixel por un operador: los valores de gris,
las pertenencias a los diferentes conjuntos difusos y los valores de verdad de los
predicados que definen a cada sustancia. Luego se generalizd el proceso para una

imagen completa.

Esta interfaz permitié probar el sistema de forma visual y operativa, a modo de
prototipo. Fue disefiada en forma general para poder ser ampliada con facilidad,
aungue incluye elementos especificos para el procesamiento de IRM de cerebro. Con
el propdsito de describir su funcionalidad, se enuncian algunas de sus prestaciones que

fueron sumamente valiosas en la etapa de investigacién y desarrollo.

En la interfaz gréfica (Figura 59), a la derecha, en la parte superior, se muestran
las funciones de pertenencia utilizadas para el procesamiento. Los pardmetros de estas
funciones se almacenan en un archivo cuyo nombre por defecto es paramLAST.mat. El
nombre de este u otro archivo es el que se muestra en el cuadro de texto que se indica
como “Parameters File”. Debajo de éste se encuentran los parametros obtenidos para
cada una de las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos. Si se quiere probar
con otros parametros diferentes, almacenados en otro archivo, se cambia este nombre
y automaticamente se actualizan las graficas de las funciones de pertenencia con los

nuevos parametros.

Gustavo Javier Meschino 176

Modelos hibridos de Inteligencia Computacional aplicados
en la Segmentacion de Imagenes de Resonancia Magnética



<} MRI Processing

Ti T2 Membership Functions
08 :_u [_J ,
06}/
0.4
0.2
50 100 150 200 250
Parameters File Earal_‘le,ﬂST
TL TEZ T2
L AR = Parameters
[ERAY VALUE z49_00 [ |
. | | |
EBlack 0.2z 0.00 0.00 Muscle [31 IUP.]_
\DarkGray l.00 0.0l 0.0l [Bone
|Gray 0.0 o.oo 0.a0o |CSF (blue) [1& 28 60 59]
|\LightGray n.oo0 a.aog a.0a0 \Gray Matter (red) .
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:Predicate #4 (Black): Background is WeryLiohkGray at T1, Black at T2, Elack at T3 1 [ Process ] [ Close all ]

Figura 59: Interfaz grafica utilizada para pruebas.

La interfaz mostrada fue utilizada en el disefio y prueba del método propuesto.
Permite, entre otras funciones, evaluar los valores obtenidos de pertenencias a todos
los conjuntos difusos para un pixel indicado.

Cuando se pulsa el botdn “Pixel” es posible seleccionar un pixel de la imagen,
gue por supuesto coincide en ubicacion en las imagenes T1 y T2, mostradas en la parte

superior de la pantalla. Una vez seleccionado:

e Enlatabla de la izquierda se muestran los valores de gris del pixel seleccionado
para las tres imagenes que intervienen en el procesamiento (que se han
indicado como T1, T2 y PD). Debajo de ellos puede verse la pertenencia de esos

valores de gris a cada conjunto difuso que ha sido definido.

e En la tabla de la derecha se muestran los valores de verdad difusos de los
predicados que definen diferentes tejidos. Si no han sido definidos predicados

para determinados tejidos, los valores seran siempre 0.

A través del botén “Load Slice” puede cargarse una nueva imagen que se
mostrara inmediatamente reemplazando la anterior, a fines de su procesamiento.
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Cuando se pulsa el botén “Process” se procesa la imagen completa con los
pardmetros mostrados. Luego se muestra una nueva ventana con todas las imagenes

procesadas y los resultados obtenidos (Figura 60):

e Se observa la segmentacion utilizada como Gold Standard y la segmentacién
obtenida con el método propuesto. Las imagenes mostradas en esta figura se

han incluido a modo de ejemplo, dado que en el capitulo 5 se analizardn

cuantitativamente los resultados.

<) Resulis

Gaold Standard Segmentation Obtained Segrmentation

Tanimoto
CSF 0.94656 |
GrayM. | 085055 |

White: b, 0487622 l

[ Show uncertain pixels

Toggle Results

Close

Figura 60: Interfaz grafica para visualizacion de resultados.

Esta pantalla se despliega para mostrar las imagenes que han sido procesadas, la
segmentacion de referencia y la segmentacién obtenida y los Coeficientes de
Tanimoto resultantes.

e A la derecha se observan los Coeficientes de Tanimoto calculados para cada
uno de los tejidos. Si la casilla “Show obtained substance in separate figures” se
encuentra seleccionada, entonces también se mostraran imdagenes para cada
una de los tejidos por separado. En este caso se pueden observar los valores de
verdad de los diferentes predicados para cada pixel, representados en el rango

de grises (Figura 61) y desplazar el cursor por sobre la imagen para observar el
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valor obtenido. También se muestran en imagenes separadas los pixeles que

han sido asignados como criterio final a cada uno de los tejidos (Figura 62).

e El botdn “Toggle Results” cambia alternativamente la imagen original en el
lugar de la obtenida para comparar de una manera visual las diferencias que

presentan.

e Sise selecciona la casilla “Show uncertain pixels” se muestran en color gris los
pixeles que presentaron valores de verdad menores a un cierto umbral (0.5 por

defecto) en la totalidad de los predicados involucrados.

LCR

Figura 61: Representacion de los valores de verdad obtenidos.

Imagenes separadas que muestran los valores de verdad obtenidos pixel a pixel
para los tres tejidos a detectar. Los valores extremos se observan como blanco
(valor de verdad 1) y negro (valor de verdad 0). Los valores intermedios se
representan con diferentes intensidades de grises.

Los elementos de la regién inferior izquierda de la interfaz (Figura 59) no se
utilizan en esta etapa. Se aplicaria en caso de probar diferentes opciones en la
automatizacién de la definicion de los predicados involucrados en la deteccion de

sustancias.

Liquido cefalorraquideo Materia gris Materia blanca

Figura 62: Imagenes de los tejidos asignados a cada pixel.

Luego de proceder a la decisién, cada pixel es asignado al tejido cuyo predicado
posee el mayor grado de verdad. Las imagenes binarias muestran en blanco los
pixeles asignados a los tres tejidos por separado.
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Apéndice C: Conjuntos Difusos Tipo 2
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Apéndice C: Conjuntos Difusos
Tipo 2

Cuando no es posible determinar los grados de pertenencia como 0 (no
pertenece) o 1 (pertenece) se utilizan los conjuntos difusos definidos en la Seccién
3.3.2, conocidos como “de tipo 1”7, que permiten que sus elementos tengan grados de

pertenencia continuos en [0, 1].

Si la definicién de un concepto es tan difusa que ni siquiera es posible
determinar la pertenencia como un elemento Unico del intervalo [0, 1], entonces un
posible enfoque o metodologia adecuada podria ser la utilizacion de conjuntos difusos

tipo 2 [Mendel, 2001, Mendel, 2003].

Los conjuntos difusos tipo 2 pueden pensarse para su representacion como un
conjunto tipo 1 el cual no tiene un limite preciso en su definicién (no alcanza una Unica
curva para ser representado). Por ejemplo, si una curva de forma gaussiana se
generaliza para representar un conjunto difuso tipo 2, se lograria el conjunto que se
observa en la Figura 63, aplicado a la intensidad de gris presente en un pixel. Los
conjuntos tipo 2 presentan grados de pertenencia que son ellos mismos también

difusos.

Entonces, para un valor de intensidad ya no se tiene un valor Unico de grado de
pertenencia, sino un intervalo de valores. Estos valores podrian no estar pesados de la
misma manera, lo que daria un valor difuso de pertenencia a un conjunto difuso. Sin
embargo, la teoria de conjuntos difusos tipo 2 ha sido reducida y simplificada para el
caso en que todos estos valores de “pertenencia a la pertenencia” pesan todos 1. Asi
surge la LD tipo 2 de intervalos (Interval Type-2 Fuzzy Logic). El concepto de conjuntos
difusos de tipo 2 fue introducido primero por Zadeh en 1975 [Zadeh, 1975] y su
aplicacion en sistemas de inferencia fue presentada en 1998 y publicada en 1999

[Karnik et al., 1999].
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Figura 63: Representacion grafica de un conjunto difuso de tipo 2.
Para un valor de intensidad determinado ya no se tiene un valor Unico de grado de
pertenencia, sino un intervalo de valores.

Hay una extensa nueva terminologia para referirse a conjuntos difusos tipo 2.
Se denomina FOU (Footprint of Uncertainty, zona de incertidumbre) a la region
comprendida entre los limites del conjunto difuso. Se llama funciéon de pertenencia
superior al limite superior de esta regién y funcion de pertenencia inferior al limite

inferior (ver Figura 63) [Karnik and Mendel, 2001, Mendel, 2007a, Mendel et al., 2006].

Los resultados obtenidos con este tipo de légica han demostrado ser
prometedores tanto en Sistemas de Inferencia como en sistemas basados en
expresiones linglisticas [Mendel, 2007b]. Si bien no se han utilizado conjuntos difusos
tipo 2 en el método presentado en esta tesis, se presenta su utilizacion como una

interesante linea de trabajo futuro.
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