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Resumen

La esclerosis mdltiple (EM) es una enfermedad neu-
rodegenerativa que ataca al sistema nervioso central
(SNC), produce lesiones desmielinizantes y causa
secuelas funcionales en adultos jévenes, especial-
mente mujeres. Su diagndstico y seguimiento se
realizan a través de la resonancia magnética. En la
actualidad, el andlisis de texturas se ha convertido
en una herramienta Gtil para la deteccién de este
tipo lesiones. Por tal razén, en este articulo se bus-
ca identificar lesiones de EM utilizando los méto-
dos de matrices de co-ocurrencia de nivel de gris
y transformada wavelet (TW), y como métodos de
clasificacién redes neuronales (ANN) y maquinas de
soporte vectorial (SVM) en imagenes de resonancia
magnética (RMI) en secuencia FLAIR de 5 pacientes
con diagnostico de la enfermedad. La combinacion
apropiada de medidas de matrices de co-ocurrencia
y wavelets permitieron obtener precisiones superio-
res a 96% para las maquinas de soporte vectorial
y 90% para las redes neuronales, lo que demuestra

que el uso combinado de dichas medidas es supe-
rior en la deteccion de estas lesiones.

Palabras clave: analisis de textura, esclerosis malti-
ple, mdquinas de soporte vectorial, redes neurona-
les, transformada wavelet.

Abstract

Multiple sclerosis (MS) is a neurodegenerative di-
sease that attacks central nervous system, produces
demyelinating lesions and causes functional con-
sequences in young adults, especially women. MS
diagnosis and monitoring are carried out using mag-
netic resonance imaging. Currently, texture analysis
has become a useful tool for detecting this kind of
lesions. That's why this paper aims to identify MS le-
sions using gray level co-occurrence matrix and wa-
velet transform, and artificial neural networks and
support vector machine are used as classification
methods in FLAIR sequence magnetic resonance
images from 5 patients with MS diagnosis. Appro-
priate combination of co-occurrence matrix and
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wavelets allowed obtaining high precisions above
96% for support vector machine and 90% for artifi-
cial neural network, showing the superiority of joi-
ning that measurements to detect MS lesions.

INTRODUCCION

La esclerosis mdltiple (EM) es una enfermedad cré-
nica, neurodegenerativa, que lleva a desmielini-
zacién del SNC en mudiltiples areas (Zhang et al.,
2008). Su manifestacion clinica es variable; usual-
mente inicia con un curso remitente recurrente en
el que los pacientes presentan “ataques” caracte-
rizados por disfunciones locales y transitorias del
SNC, tales como entumecimiento o debilidad de
una extremidad, incoordinacién, vértigo o disfun-
cién visual (Garcia-Lorenzo, 2013) y puede oca-
sionar discapacidad fisica y cognitiva desde un
grado leve hasta un grado severo de total incapaci-
dad (seguin la evolucién de la enfermedad).

Esta enfermedad es mas comdn en mujeres, su
incidencia es baja en la nifiez y se incrementa ra-
pidamente después de los 18 afios de edad, tiene
un pico entre los 25 y 35 afios y decae lentamente,
convirtiéndose en una enfermedad rara después de
los 50 afos. Se estima que en el mundo existen en-
tre 1.3 y 2.5 millones de casos, de los cuales apro-
ximadamente 350.000 se presentan en Europa
Occidental. De acuerdo con investigaciones pu-
blicadas en el afio 2007, la incidencia y prevalen-
cia de la enfermedad se ha incrementado a nivel
mundial en los Gltimos afios. Colombia es consi-
derada una zona de baja incidencia (1.48 a 4.98
casos por cada 100.000 habitantes); sin embargo,
la potencial discapacidad de pacientes en edad
productiva hace que los estudios relacionados con
la EM tengan gran relevancia (Pradilla, 2007).

En la actualidad el diagnéstico de la EM se fun-
damenta en el hallazgo de lesiones de la sustan-
cia blanca que se diseminan a través del espacio
y del tiempo, basado en criterios clinicos, radiol6-
gicos y de laboratorio. En 85% de los casos la en-
fermedad se inicia en forma remitente-recurrente,

Key words: texture analysis, multiple sclerosis, neu-
ral networks, support vector machines, wavelet
transforms.

con sintomas localizados en el cerebro, nervio ép-
tico o médula espinal. La técnica mds utilizada
para el diagnéstico y seguimiento de la enferme-
dad es la RM, dadas sus caracteristicas de resolu-
cién espacial, especificamente en secuencias T2 y
la secuencia en inversién-recuperacién de fluido
atenuado (FLAIR, por sus siglas en inglés), en las
que las lesiones de EM se observan como areas
discretas con incremento de la intensidad, lo que
permite hacer una identificacién mas eficaz en
comparacién con otras técnicas empleadas (Bou-
draa, 2000).

Considerando el creciente nimero de casos re-
portados a nivel mundial, la escasez de profesiona-
les entrenados con las habilidades de determinar
los casos de EM vy la variabilidad de la aparicién
de las lesiones, se implementan como estrategias
de apoyo para el diagnéstico, herramientas infor-
maticas que permitan la identificacién de lesiones
de EM a través de métodos cuantitativos y con alta
precision, buscando minimizar la subjetividad de
conceptos diagndsticos. Esto ha generado que la
bisqueda de métodos computacionales haya lle-
gado a ser un campo de investigacion activo en los
Gltimos afios (Lladé et al., 2012).

Entre los métodos mas prometedores, por su
poder de discriminacién en lesiones tempranas y
su costo computacional, se encuentra el analisis
de texturas, el cual ha sido ampliamente aplica-
do en imagenes médicas (Zhang, 2008, Boudraa et
al., 2000, Llad6 et al., 2012, Filipuzzi et al., 2012,
Yamamoto et al., 2010); ejemplo de ello es la seg-
mentacion de estructuras anatémicas, diagnostico
de distrofia en musculo esquelético, diferenciacién
de tejido sano y patolégico en el cerebro huma-
no, clasificacién de lesiones de cérvix (Castellano
et al., 2004), mediciones de textura en imagenes
de ecocardiografia para diagndstico asistido de
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cardiomiopatias, clasificacion de tejidos normales
en imagenes tomograficas (Dettori et al., 2012). En
EM, los trabajos estan enfocados en segmentacion
semiautomatica (Ghazel et al., 2006), la deteccion
temprana de la enfermedad (Zhang et al., 2008),
deteccion y caracterizacién de lesiones utilizando
algoritmos automaticos (Goldberg-Zimring et al.,
1998) y analisis de texturas para tumores intracra-
neales (Herlidou-Meme et al., 2003).

La textura es una propiedad inherente a todas
las superficies y provee un vocabulario para des-
cribir las variaciones en la intensidad de la super-
ficie, incluyendo algunas que no son perceptibles
por el sistema visual humano (de ahf la importan-
cia en la deteccion de lesiones de EM, especial-
mente en lesiones tempranas) (Zhang et al., 2008).
Aunque no existe una definicién formal de textura,
intuitivamente se puede asociar a algunas propie-
dades de la imagen como suavidad, rugosidad, re-
gularidad y profundidad de campo. La textura de
una imagen puede definirse como un descriptor de
la variacion local de brillo de pixel a pixel, en una
vecindad o si se quiere, un atributo que representa
la distribucion de los niveles de gris de los pixeles
en una determinada regién (Bharati, 2004). Los
métodos usados en el procesamiento de imdge-
nes para describir la textura de una regién son: es-
tructurales, estadisticos y espectrales. Las técnicas
estructurales tratan de la composicién de primiti-
vas de imagenes (descripcion de texturas basadas
en lineas paralelas regularmente espaciadas). Las
técnicas estadisticas proporcionan caracteristicas
de texturas como suavidad, rugosidad, granulosi-
dad y otras similares, y las técnicas espectrales se
utilizan principalmente para detectar la periodici-
dad global de la imagen mediante la identificacién
de picos de alta energia del espectro (Gonzalez,
Woods, 2002).

Este trabajo se realiza con el propésito de iden-
tificar cambios patolégicos que indiquen lesio-
nes de esclerosis miltiple en imdgenes cerebrales
de resonancia magnética, utilizando los métodos
de matriz de co-ocurrencia y transformada wa-
velet para el andlisis de textura. El articulo estd

organizado como sigue: la seccién 2 aborda la
metodologia empleada, la 3 los resultados obteni-
dos y su analisis, 4 las conclusiones y los trabajos
futuros, 5 los agradecimientos y finalmente 6, las
referencias bibliogréficas.

METODOLOGIA
Base de datos

Para el desarrollo del trabajo fueron suministradas
100 imdagenes de RM provenientes de 5 pacien-
tes (20 imdagenes por cada uno) con diagnéstico
previo de EM, en formato DICOM, de 600 x 600
pixeles. Las imagenes se adquirieron con un reso-
nador Phillips de 1.5 T, con TR 8000 ms y TE 125
ms en secuencia FLAIR. Finalmente, se utilizaron
55 imagenes (11 por paciente), debido a que en
estas se presentaron el mayor ndmero de lesiones.
Todas las imagenes fueron suministradas por la Fa-
cultad de Ingenieria de la Universidad Nacional de
San Juan, Argentina, y la Fundacién Escuela de Me-
dicina Nuclear (FUESMEN) (Filipuzzi et al., 2012).

En la figura 1 se muestra el diagrama que resu-
me el proceso aplicado a cada imagen, para iden-
tificar el tejido cerebral lesionado. Inicialmente se
realizé el preprocesamiento que se describe en el
numeral 2.2, posteriormente se procedi6 a la ex-
traccion de medidas provenientes de las matrices
de coocurrencia de nivel de gris y transformada
wavelet. El andlisis se llevd a cabo mediante dos
recorridos, denominados horizontal y diagonal.
Finalmente, para la clasificacién se utilizaron 2
métodos: redes neuronales (NNA) y maquinas de
soporte vectorial (SVM).

Preprocesamiento

Para eliminar componentes de hueso del craneo,
se marcaron los bordes de las imdgenes con co-
lor rojo utilizando un editor de graficos y se relle-
naron las regiones internas para obtener mascaras
binarias que se aplicaron a las imagenes, como lo
describe Gémez (2000).
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EXTRACCION
DE MEDIDAS

Alatne de
Cooourencia

Combaraida

[magen de
entrada

Preprocesamienio

—

Transformada

—+ Wavelet |

Figura 1. Resumen de la metodologia aplicada.

Fuente: Elaboracién de los autores.

Procesamiento

Para la identificacion de las lesiones de EM en teji-
do cerebral se utilizaron matrices de coocurrencia
y transformada wavelet para la obtencién de medi-
das con clasificadores basados en NNA 'y SVM, los
cuales se mencionan a continuacion.

Matrices de coocurrencia de nivel de gris

Se aplicé el método de matrices de coocurrencia
de niveles de gris, las cuales se construyen con-
siderando la relacion entre pares de pixeles y ta-
bulando la frecuencia de varias combinaciones de
niveles de gris dentro de una imagen o una regién
de interés (Kassner et al., 2010).

Dada una imagen f(r,y), con un grupo de nive-
les de gris -Ng, la matriz h,,(i, /) se define como
la entrada tal que (;,j) es igual al nimero de ve-
ces quef(x.»)=i Y f(x,,»,)=j donde (x,,y,) es la
suma de (x,,y,) ¥ (dcos6,dsend) . De esta manera,
una matriz de coocurrencia de nivel de gris se
computa para una distancia d =1,...,n pixeles en

T 3w

cada direccion 0:0’2’5’7' Catorce caracteris-

ticas de textura pueden obtenerse para matrices

—

BARRIT CLASIFICACION
5 L
oL

B H
|-
Recoqrido
ez omvial AN
= |
iy 1
Recomde s
-'.'l.lainna'l

de coocurrencia de nivel de gris en 2D para cada
combinacién de d y © (Haralick et al., 1973).

Posteriormente se seleccioné un subconjun-
to de caracteristicas debido a que hasta un pe-
queio grupo de 3d y 48 puede producir muchas
mas caracteristicas de textura que las convenien-
tes para el nimero de casos positivos que serdn
sometidas a clasificacién. Por ello, si el nimero
de caracteristicas no se reduce antes de la clasi-
ficacion, el modelo estadistico reflejara mas rui-
do o error aleatorio que los datos (Kassner et al.,
2010). Para este caso, se construyeron 4 matrices
de coocurrencia de nivel de gris para regiones
establecidas en 25 x 25 pixeles de cada imagen
en las 4 direcciones principales y d = 1. Dichas
caracteristicas se describen formalmente en las
ecuaciones (1-4):

(M

Ng Ng

2. pid)li=i=n

i=1 j=1

Ng-1
fHh= Z n? 2)
n=0
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D 6l s)- mes,

fi=—"-

0.0,

fo==2,2 pli.Nog(p(i.))

Wavelet

La transformada wavelet se basa en pequenas on-
das de frecuencia variable y duracién limitada, con
lo que se revela la informacién frecuencial de una
imagen y la informacién temporal, en contraste con
la transformada de Fourier que provee solo informa-
cion frecuencial y pierde la informacién temporal en
el proceso de transformacion (Gonzalez et al., 2002;
Barreto, 2004; Barreto et al., 2012).

En 2 dimensiones, se requiere una funcion de
escalado ¢(x,y) y las tres funciones wavelets de la
ecuacion (5).

v Gy)y” ey (xy) (5)

Cada una es el producto de una funcién de es-
calado unidimensional y la correspondiente wa-
velet y (Gonzalez et al., 2002). Excluyendo los
productos que proporcionan resultados unidimen-
sionales como g(x)y(x) los productos dan como
resultado la funcién de escalado separable de la
ecuacion (6).

(6)

o(x,y)= p(x)o(y)

Y las wavelet “direccionalmente sensibles” de
las ecuaciones (7-9).

y (xy)=y(x(y)
y' (x.)= ol ()
yP )=yl ()
Estas wavelets miden variaciones de las inten-

sidades de los niveles de gris a lo largo de dife-
rentes direcciones (Gonzdlez et al., 2002). El valor

de energia de estos coeficientes son los utilizados
para la clasificacion de las lesiones de EM. Para
el trabajo actual, se realizaron pruebas sobre las
familias de wavelets: Haar, Daubechies 6, Daube-
chies 9 y Coiflet 3. Finalmente, se eligi6 la wavelet
de Haar, por su longitud y los resultados obtenidos
en pruebas iniciales.

Clasificacion

Luego de obtener las medidas anteriormente men-
cionadas, se procedi6 a realizar la clasificacion a
partir de dos sistemas: NNA y SVM.

Redes neuronales
Una NNA es un sistema de procesadores parale-
los conectados entre si en forma dirigida. Cada ele-
mento de procesamiento (neuronas) se representa
como un nodo, que establece una estructura jerar-
quica y tratando de emular la fisiologia del cerebro
busca nuevos modelos de procesamiento para solu-
cionar problemas concretos. Existen variaciones de
topologias, que se clasifican segln criterios de nd-
mero de niveles o capas, nimero de neuronas por
nivel y formas de conexién. (Serrano et al., 2009).
En este trabajo se utilizaron redes neuronales
feed forward de 3 capas, conformadas por: 16,
48 y 1 neuronas, respectivamente, para el caso
de medidas de matrices de coocurrencia; 4, 48
y 1 para medidas obtenidas a partir de wavelets
y 20, 48 y 1 para medidas combinadas. Se efec-
tud el entrenamiento con grupos de 10 segmentos
reconocidos como lesién y otros 10 reconocidos
como tejido sano pertenecientes a los cortes de
los 3 primeros pacientes, mediante el método
Conjugate Gradient with Polak-Ribiere Restarts.
Los cortes de los dos pacientes restantes se utili-
zaron para la validacion.

Madquinas de soporte vectorial

Una SVM se fundamenta en la minimizacion del
riesgo estructural (SRM) (Labrador, 2009), plan-
teando el uso de hiperplanos como elementos dis-
criminadores lineales, para separar las clases dadas
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con el mayor margen posible m, fijado un parame-
tro gamma, al cual se le asocia un error de clasifi-
cacion sigma, como se muestra en la figura 2.

Maximizar el margen m es un problema de pro-
gramacion cuadratica y puede resolverse introdu-
ciendo multiplicadores de Lagrange. Sin ningln
conocimiento del mapeo, la SVM encuentra el hi-
perplano éptimo utilizando el producto punto con
funciones en el espacio de caracteristicas Ilamadas
kernels, los cuales pueden ser lineales, polinomial
de grado d, cuadratico, con base radial gaussiano
o de perceptrén multicapa y se encuentran dispo-
nibles en Matlab. La soluciéon del hiperplano 6p-
timo puede escribirse como la combinacién de
unos pocos puntos de entrada denominados vec-
tores de soporte (Betancourt, 2005).

Se utiliza una SVM para clasificacién conside-
rando el caso como linealmente separable, es de-
cir, se puede utilizar como frontera de decisién el
hiperplano i(x;) de la ecuacion (10).

h(x):wa+b=0 (10)

Donde w y xe€R¢, siendo d la dimension del es-
pacio de entrada.

En un conjunto de puntos rotulados para
entrenamiento  (figura 2) con coordenadas
(¥,,X,),---»(¥;,X;), cada punto de entrenamiento
x. € R pertenece a una de las dos clases (lesi6n
o no lesion), a la que se le ha dado una etiqueta
yef-L1} parai=1,2,..,1.

Figura 2. Principio maquina soporte vectorial. G.
Betancourt, Las maquinas de soporte vectorial, Scientia
et Technica, ano Xl, No. 27, abril 2005.

Se cumplira, segin el lado en el que se en-
cuentre el hiperplano definido en las ecuaciones
(11-12).

wx+b>0, para y; =lLi=1l..,n (11

wlix+b<0, para y,=-Li=l..n (12)

Para resolver el problema, se considera que los
vectores de soporte cumplen con las condiciones
de las ecuaciones (13-14).

h(x;)=1, para y =1 (13)

h(x;)=-1, para y,=-1, (14)
Para este caso linealmente separable se pue-
de encontrar un Gnico hiperplano 6ptimo, para el
cual el margen de proyecciones de los puntos de
entrenamiento x de las dos clases (lesion y no le-
sion) es maximizado (Betancourt, 2005). En este
trabajo se utilizé una maquina de soporte vectorial
con kernel lineal y 3 vectores de soporte.
Finalmente, para evaluar el desempeno del sis-
tema con analisis de texturas, transformada wave-
let y clasificacién con NNA y SVM, se calcul6 la
precision (P) comparando los segmentos de salida
del clasificador identificados como lesién y no le-
sion de la imagen con base en las lesiones marca-
das originalmente de los registros de las imagenes
adquiridas, a partir de la ecuacion (15).

_ VP + VN
VP + FP+VN + FN

.100% (15)
Donde VP, verdaderos positivos, VN verdaderos
negativos, FP falsos positivos y FN falsos negativos.

RESULTADOS Y ANALISIS

La figura 3 muestra el resultado del preprocesamien-
to. Mediante la utilizacion de la mascara observada
en ¢) se elimina el hueso de la cavidad craneana y
el espacio meningeo, conservando el tejido cerebral
para aplicar el andlisis de textura y la clasificacion.
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a) Alusaera de [ mnapes ) hlusatra despass Ja
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Figura 3. Proceso de eliminacion de hueso.

Fuente: Elaboracién de los autores.

n
(5

Figura 4. Resultado recorrido horizontal al aplicar ANN a) imagen original, b) tejido lesionado identificado con

matrices de coocurrencia, c) tejido lesionado identificado con wavelets, d) tejido lesionado identificado con
medidas combinadas.

Fuente: Elaboracién de los autores.

29,0
98,0
97,0
96,0
95,0
24,0
93,0

a) promedios

Figura 5. Promedios con redes neuronales en recorrido directo para Caso a) matrices de coocurrencia, b) wavelets,
c) medidas combinadas.

Fuente: Elaboracién de los autores.
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En la figura 4 se presentan los resultados com-
parativos para la utilizacién de ANN en recorrido
horizontal en una imagen con contenido de lesién
en el hemisferio izquierdo del paciente. Se obser-
va que la lesion fue bien definida para las 3 mo-
dalidades empleadas; sin embargo, las medidas de
matrices de coocurrencia muestran falsos positivos
en zonas correspondientes a los bordes del teji-
do. La figura 5 muestra los promedios de las pre-
cisiones obtenidas para las imdgenes analizadas
en recorrido horizontal utilizando NNA. Se puede
observar que la precision de las medidas combi-
nadas es superior tanto a la aplicacion de medidas
wavelets como las medidas obtenidas de las ma-
trices de coocurrencia. Estas Gltimas presentan la
menor precisién en el grupo de pacientes.

La figura 6 muestra los resultados utilizando
ANN, esta vez en recorrido diagonal. Se aprecia

Figura 6. Resultado recorrido diagonal al aplicar ANN,
a) imagen original; b) tejido lesionado identificado
con matrices de coocurrencia; c) tejido lesionado
identificado con wavelets; d) tejido lesionado
identificado con medidas combinadas.

Fuente: Elaboracién de los autores.

98.3 '

97.5

al promedios

Figura 7. Promedios con ANN en recorrido diagonal
para: a) matrices de coocurrencia; b) wavelets; c)
medidas combinadas.

Fuente: Elaboracién de los autores.

Figura 8. Resultado recorrido horizontal al aplicar
SVM, a) imagen original; b) tejido lesionado
identificado con matrices de coocurrencia; c)
tejido lesionado identificado con wavelets; d) tejido
lesionado identificado con medidas combinadas.

Fuente: Elaboracién de los autores.
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para esta imagen en particular, que los falsos posi-
tivos bajaron, aumentando de esta manera la pre-
cisiéon en comparacién con el recorrido aplicado
para la figura 5. Sin embargo, algunos sectores de
la lesion no fueron identificados, especialmente en
la aplicacion de wavelets.

En la figura 7 se puede observar que la tenden-
cia vista en la figura 5 se mantiene, siendo de nue-
vo las medidas combinadas superiores en precision
a las medidas individuales. Con relacién a los re-
sultados obtenidos mediante el recorrido horizon-
tal, este recorrido aumenta la precisién superando
98% en promedio para cada método empleado.

La figura 8 muestra la localizacién de las lesio-
nes utilizando SVM en recorrido horizontal. Para
este caso, no se observan falsos positivos en los
bordes del tejido y |a lesion fue identificada por las
3 modalidades.

Los resultados mostrados en la figura 9 indi-
can que el recorrido directo aplicando clasifica-
cién con SVM supera los resultados obtenidos con
el mismo recorrido aplicando ANN. Es destacable
que los porcentajes de precision de las matrices de
coocurrencia y wavelets se encuentran en un ran-
go cercano, lo cual es contrario a lo encontrado en
el caso de las ANN, siendo incluso el porcentaje
promedio de las matrices de coocurrencia.

98,5
98,4

98,3

al promedios
b)
c)

Figura 9. Valores promedio de utilizacién de SVM en
recorrido directo para: a) matrices de coocurrencia; b)
wavelets; c) medidas combinadas.

Fuente: Elaboracién de los autores.

La figura 10 muestra el uso de SVM en recorri-
do diagonal y como en el caso anterior, no se ob-
servan falsos positivos en los bordes de la imagen,
ademas de una buena localizacion espacial para
las lesiones del tejido.

Por su parte, en la figura 11, al igual que en el
recorrido horizontal se observa una mayor preci-
sion comparandolo con la aplicacion de NNA. La
tendencia muestra que las SVM se acoplan mejor
a las matrices de coocurrencia que a las medidas
de la transformada wavelet, ya que la primera llega
a porcentajes superiores a 99% vy logra identifica-
cién perfecta en multiples imagenes.

Figura 10. Resultado recorrido diagonal al aplicar
SVM; a) imagen original; b) tejido lesionado
identificado con matrices de coocurrencia; c)
tejido lesionado identificado con wavelets; d) tejido
lesionado identificado con medidas combinadas.

Fuente: Elaboracién de los autores.
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/ promedios

Figura 11. Valores promedio de utilizacién de SVM en
recorrido diagonal para: a) matrices de coocurrencia;
b) wavelets; c) medidas combinadas.

Fuente: Elaboracién de los autores

Al comparar los métodos y procedimientos uti-
lizados en este trabajo para la identificacion de le-
siones de EM en tejido cerebral, se observo que los
recorridos de analisis de las imagenes completas
pueden sustituir a los utilizados en estudios previos,
en los cuales el procesamiento se realizé sobre re-
giones de interés (ROI) como el planteado en Zhang
etal. (2008) y Loizou (2009), teniendo en cuenta los
resultados de precision superiores a 90% vy el des-
empefio de los algoritmos utilizados al reconocer
lesiones de forma, intensidad y tamafo diferentes.

La utilizacion de un tamano de ventana de 25
x 25 pixeles resultd conveniente para el andlisis de
las imdgenes, ya que detect6 satisfactoriamente la
mayoria de las lesiones cerebrales de EM, con ex-
cepcion de aquellas de tamafos inferiores a 10 x 9
pixeles. Este tamano de ventana también fue repor-
tado por Louzou (2009) y Louzou (2010) para las
ROI, mientras que en Wang et al. (2007) se presen-
t6 un analisis de ROI con tamano de ventanas de
32 x 32; sin embargo, ninguno revel6 informacién
sobre el tamano minimo detectable de una lesion.

Se corrobora mediante los resultados obtenidos
con la transformada wavelet de Haar, que debido a
su longitud result6 adecuada en el andlisis de este
tipo de imagenes que presentan cambios o transi-
ciones repentinas, por las mismas caracteristicas
del tejido cerebral y las lesiones encontradas en

la EM. Tales hallazgos habian sido reportados en
Dettori et al. (2007), en donde evaluaron 3 fami-
lias (Haar, Daubechies 4 (D4) y Coiflet 6). Es des-
tacable que este trabajo se realiz6 sobre imagenes
tomograficas, con lo que la transformada de Haar
aparece como un algoritmo apropiado para la eva-
luacién de lesiones diferentes en varios tipos de
imagenes médicas.

La combinacién de medidas obtenidas de las
matrices de coocurrencia con wavelets fue sufi-
ciente para obtener altos porcentajes de diferen-
ciacion entre las lesiones de EM vy tejido sano
(superior a 98% para SVM y 95% para NNA) sin la
utilizacion de medidas de primer orden ni medi-
das correspondientes a las matrices de run-lenght
planteados en Zhang et al. (2008). Asimismo, es
indudable que al utilizar SVM como clasificador
se obtienen porcentajes de identificacion de lesio-
nes superiores a las NNA planteadas con meno-
res tiempos de ejecucion. El menor rendimiento
de las NNA se presenta en zonas correspondientes
a los bordes del tejido, en donde ocurre el mayor
nimero de falsos positivos; sin embargo, su capa-
cidad de deteccién de segmentos con lesiones no
activas o en proceso de formacién cuyas intensi-
dades eran mds bajas que las lesiones activas, fue
considerable.

No se encontraron reportes en la literatu-
ra consultada que muestren el uso de recorridos
diagonales como herramienta para mejorar la
identificacion de las lesiones. Es importante men-
cionar que esta forma de recorrer la imagen ayuda
a definir segmentos de lesiones circulares de ma-
nera mas acertada que el recorrido horizontal.

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Es posible identificar lesiones de EM en imagenes
cerebrales de RM en secuencia FLAIR y localizar-
las espacialmente con precision superior a 90%,
utilizando métodos de analisis de textura. De
acuerdo con los resultados de precision, esta iden-
tificacion mejora dependiendo del método de ana-
lisis y clasificacion.
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La alta variabilidad en las caracteristicas de las
lesiones como forma, tamano, intensidad y locali-
zacion, entre otras, hacen que la tarea de identifi-
cacion presente dificultades y requiera diferentes
opciones de recorrido en su analisis. Por los re-
sultados obtenidos con los recorridos horizontal y
diagonal, se observo que el diagonal definié con
mayor precision lesiones de forma circular. Por tan-
to, seria favorable la implementacién de otros reco-
rridos tales como el radial, en abanico o en espiral
de la imagen completa, de tal modo que lesiones
de menor tamano y diversas formas sean detecta-
das. En ese sentido, la utilizacién de la transforma-
da de Radén, por el tipo de recorrido que realiza,
podria minimizar errores de clasificacién, particu-
larmente en las regiones de los bordes.

Asimismo, el uso de métodos de segmentacion
con bancos de filtros en frecuencia o filtros Gabor,
por sus caracteristicas de eliminacién de ruido y
preservacion de orientaciones, serian muy Utiles
en el andlisis de textura, especialmente en etapas
de preprocesamiento.

Por otro lado, la utilizacion de una base dife-
rente a las wavelets, tal como las bandelets, las
cuales indican las direcciones locales en las que
los niveles de gris tienen variaciones regulares (Le
Pennec, Mallat, 2005), lo que seria sensible a las
texturas de las lesiones de EM vy, por consiguiente,
podria mejorar su identificacion.

Es indudable que en las tareas de reconoci-
miento las SVM superan a las redes neuronales
en precisiéon y tiempo de implementacion, pues-
to que estas Ultimas, de acuerdo con los resulta-
dos mostrados, son menos sensibles a los cambios
producidos en los bordes de las lesiones que las
primeras, convirtiéndolas en una buena eleccién
como método de clasificacion.

El costo computacional que se tiene para el ana-
lisis de cada imagen de forma completa y no por
ROI como se realiza en la mayoria de los traba-
jos previos, se ve compensado por la disminucion
en el tiempo de la seleccién de dichas regiones,
que ademas requiere experiencia en este tipo de
imagenes.

Para lograr una optimizacién de los algoritmos
planteados, utilizando los mismos principios, se
propone implementar un sistema que discrimine
sustancia blanca de apariencia normal (WMNA)
(Zhang, 2008), la denominada sustancia blanca
de apariencia sucia, la sustancia gris de aparien-
cia normal y la lesién, lo que permitiria evaluar
cambios menos evidentes para el sistema visual
humano y con ello proporcionar un diagnéstico
temprano de la enfermedad.

Es necesario trabajar con pacientes en Colom-
bia, recopilando inicialmente un banco de ima-
genes médicas (dado que esta base de datos fue
facilitada desde Argentina), con lo cual sea posible
realizar un seguimiento a los cambios de textura
en las lesiones a través del tiempo y, con ello, me-
jorar la capacidad de clasificacion.

Asimismo, un trabajo importante por desarro-
[lar estaria relacionado con la obtencién de image-
nes de RM con diferentes secuencias, tales como
T2 o T1 con medio de contraste, que son las mas
utilizadas en Colombia para el diagnéstico de EM.
Se plantea incluir imagenes de cordén espinal.

Una reconstruccion en 3D de las lesiones permi-
tiria hacer un seguimiento no solo del desarrollo de
la lesion a nivel de volumen, sino también una vi-
sualizacion que permita evaluar el comportamien-
to de dichas lesiones a un tratamiento especifico.

En la revision bibliogréfica hecha para el desa-
rrollo del trabajo no se encuentran publicaciones
colombianas que aborden el tema del andlisis de
textura en imagenes diagnosticas para EM, lo que
abre un camino para la utilizacién de los recursos
computacionales y de software como herramien-
tas de apoyo al diagnéstico médico, principalmen-
te en casos en donde no se cuente con personal
especializado.
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