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PREFACIO

Este trabajo de tesis presenta los resultados de la investigacion en base a la
implementacion préctica de algoritmos de vision por computadora aplicados en el
procesamiento de imagenes médicas.  Asimismo, se enfoca el proceso de
experimentacion en el apoyo al diagnéstico en patologias para imagenes
gastrointestinales.

Este trabajo estd desarrollado empleando software libre y su programacién
utiliza la herramienta OpenCV para el tratamiento de imagenes.

Los resultados de este trabajo y los algoritmos desarrollados serviran como

base para investigaciones posteriores en el campo de vision por computadora y
bioingenieria en el procesamiento de imagenes médicas.
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PROLOGO

En el presente trabajo de tesis se presentan los resultados de la
implementacion de algoritmos de procesamiento de imagenes para el apoyo en el
diagnostico de tres patologias: la esofagitis, la hernia hiatal y la gastritis. Se propone
un algoritmo para la deteccion presuntiva de esofagitis basado en segmentacion
semiautomatica Watershed y los descriptores de Fourier, a fin de obtener las
caracteristicas principales de la zona segmentada. Para el caso de la patologia de
hernia hiatal se propone trabajar con los histogramas de color para extraer sus
caracteristicas y para la gastritis se propone utilizar la segmentacion por textura
usando los Descriptores Binarios Locales (LPB) en combinacion con los descriptores
de Fourier.

Para el desarrollo de la experimentacion fue necesario cumplir con las
siguientes etapas previas.

e Obtencién de una base de datos de los tres tipos de patologias e
imagenes normales de estomago y es6fago

e Programar algoritmos de segmentacién y clasificacion para cada una
de las patologias estudiadas

e Implementacion de scripts que reflejen el resultado de la clasificacion
presuntiva de las patologias

Finalmente, se presentan los resultados obtenidos a través de las matrices de
confusion, se los compara con los trabajos realizados en el estado del arte y se
verifican los alcances del sistema implementado.
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CAPITULO 1

1. ESTUDIO PRELIMINAR Y ESTADO DE
ARTE DE LAS TECNICAS DE
RECONOCIMIENTO DE IMAGENES EN
LA ENDOSCOPIA

En este capitulo, se da a conocer el estado actual de la investigacion de las
técnicas de reconocimiento de imagenes que se han implementado en el &rea médica
de gastroenterologia, asi como la historia del endoscopio, el detalle del equipo a
utilizar en el diagnostico endoscapico, la terapéutica utilizada para los distintos casos
clinicos y el estado en el que se encuentra la investigacion en el campo de vision
artificial aplicada en la endoscopia.

En el area de medicina en el Ecuador, los estudios sobre la incidencia de las
enfermedades en las diversas provincias, busca determinar la prevalencia de las
enfermedades gastroenteroldgicas, complicaciones y repercusiones en la calidad de
vida de la poblacion (Pacheco Lopez, 2010).

El estudio de las imagenes de endoscopia lo realizan los especialistas
gastroenter6logos para presentar el diagnéstico presuntivo, las imagenes que se
obtiene del endoscopio son analizadas en base a la experiencia del especialista y si es
posible y se cuenta con el equipo, estas imagenes pueden ser magnificadas a través del
nivel de escala o filtradas digitalmente, segun la necesidad del médico tratante.

La endoscopia terapéutica consiste en un conjunto de técnicas endoscopicas
encargadas de curar algunas lesiones mediante la realizacion de maniobras que realiza
el especialista.

Las técnicas de vision artificial son aplicadas para ayuda en el diagnostico
endoscoépico, debido a la eficiencia del tratamiento de imagenes por computadora,
recogen sus caracteristicas mejorando la claridad y resolucién.

Al entrar al campo de vision artificial, se propone tomar la imagen, extraer la
informacidn para procesarla en un computador y obtener la imagen requerida. Para
tomar esta informacion primero se debe procesar la imagen, trabajando sobre la
extraccion de propiedades como: textura, color, bordes, luego se puede proceder a
segmentar la imagen y finalmente llega la interpretacion de los datos obtenidos
(Enrique Sugar & Gomez , 2008).



1.1.

Introduccion al diagnéstico endoscopico y la situacion en

el Ecuador

La endoscopia digestiva alta es el procedimiento diagnostico méas solicitado en
gastroenterologia dada la alta prevalencia de sintomas de dolor abdominal.

A través del tiempo, la historia de la endoscopia cuenta con algunas etapas en su
construccion las cuales se pueden ver en varios periodos (Vazquez, 2008):

Periodo del endoscopio rigido (desde 1805 a 1932)-. En 1805 Phillip
Bozzini, comenzo con un tubo de exploracion rigido, al cual se inducia luz a
través de una vela, luego en 1853, Jean Desormeaux utiliz6 un sistema de
espejos y una mecha de alcohol para la luz, en 1869 Gustave Trouve, empled
la iluminacién regulable con energia eléctrica. De la misma forma, en 1877
Maximilian Nitze, presenta Opticas telescdpicas e iluminacién con
enfriamiento, luego del invento de la bombilla de Edison en 1879 y reducirlo
de tamafio en 1882, se instauro el primer cistoscopio utilizable por Mikulicz.
En el afio 1911, Elsner utiliza el cistocopio en forma aceptable pero todavia
con incidentes mortales de perforaciones, en 1920 se acopla una punta de
goma por Schindler y en 1923 nace el primer libro de gastroscopia.

Periodo del endoscopio semiflexible (1932 a 1957)-. En 1932 Wolf y
Schindler utiliza méas tubos unidos y mas lentes, en 1942 se afiadié un canal
para realizar las Biopsias, aumentandose su espesor. En 1952 se hace posible
fotografiar y grabar imagenes, mientras que en 1957 Basil Hirschowitz
introduce en si mismo el fibroscopio semiflexible con la posibilidad de
observar el estobmago, eséfago y duodeno.

Periodo del fibroscopio (desde 1957 hasta la actualidad) y periodo de la
videoendoscopia (desde 1983 hasta la actualidad)-. En 1992, aparecieron los
endoscopios de magnificacion Olympus y Fujinon, los cuales cuentan con la
vision frontal, insuflacién y aspiracién, canal para realizar biopsias, luz fria
por medio de fibras dpticas, estos tiene alrededor de 5.5 a 11 mm de espesor
permitiendo la deglucion sin necesidad de anestesia, en algunos casos clinicos.

El desarrollo alcanzado por la endoscopia digestiva superior no se limit6 a la

endoscopia diagnostica, sino que pasé a ser importante por el pronéstico de muchos
procesos Yy, a ser un método terapéutico. Por ello, la endoscopia digestiva cumple hoy
una triple mision en el manejo de las enfermedades digestivas: diagnostica, pronostica
y terapéutica (Fernandez, 2009).

En virtud de lo expuesto, es importante anotar el concepto de endoscopia: “un

procedimiento médico que usa un instrumento en forma de tubo llamado endoscopio,
utiliza luz intensa y una cdmara en la punta, el cual se introduce en el cuerpo para



observar el interior, y llevar a cabo ciertos procedimientos quirargicos” (Endoscopia,
2012).

Los trabajos presentados en el Ecuador, parten desde el punto de vista médico,
con lo cual se tiene la prevalencia de enfermedades en el medio, su diagndstico se basa
en el estudio de las imagenes y la sintomatologia del paciente a través de los informes
endoscopicos y andlisis de historial clinico (Lopez & Lucero, 2010) (Romero, 2011).

La atencién médica en el area de gastroenterologia tiene como objeto, la
realizacion de pruebas diagndsticas, con el propésito de prevenir e identificar
tempranamente diversas enfermedades (Vasquez, 2012).

1.2. Meétodos de diagnodstico mediante el manejo del equipo
endoscopico

Como paso previo a realizar la exploracion endoscopica, se debe contar con el
conocimiento de cémo funciona el equipo, la forma de utilizarlo, la anatomia del
6rgano que ha de explorar y las iméagenes normales y anormales que se pueden
encontrar en dicha exploracion.

Informuptones rerolos (congeiscitn
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Figura 1. Partes del endoscopio (Vazquez, 2008).

En la figura 1, se presenta las partes que componen el equipo de endoscopia,
se identifica a la porcion umbilical, llamado asi el conector del endoscopio a la fuente
de luz y video procesador, este cuenta con entradas de aire, agua para insuflar y lavar
el extremo distal del endoscopio, también cuenta con succion, dentro de esta porcion
umbilical, van fibras de vidrio que transmiten luz e hilos que transmiten sefiales
eléctricas desde el CCD (dispositivo de carga acoplada) hasta el videoprocesador
(Vazquez, 2008).

En la empufiadura de los endoscopios, estan los mandos que accionan las
valvulas de insuflacion y aspiracion, los mandos de movimiento del extremo distal, la



posibilidad de introducir en el canal de trabajo pinzas, asa, y agujas, que permitan
realizar los procedimientos endoscopicos terapéuticos (Vazquez, 2008).

Todos los elementos se recubren con bandas metélicas planas, con una malla
de hilo inoxidable y una camisa de polimero pléastico marcada con guias cada 5cm,
creando en un conjunto una superficie lisa, atraumatica, biocompatible (Vazquez,
2008), para ser utilizada en los pacientes.

El extremo distal del endoscopio (Figura 2), es la parte flexible, el extremo en
el cual estéd la camara, la iluminacion, el canal de trabajo, la evacuacion del agua y la
boca de la succion.

El CCD es un chip fotosensible compuesto por pixeles que reaccionan a la luz,
emitiendo impulsos eléctricos, se crea una imagen por la foto estimulacion del CCD
en blanco y negro. Luego, esta imagen es enviada al video procesador, para visualizar
a color en el monitor, utiliza filtros rotatorios de colores basicos RGB frente al CCD
(Vazquez, 2008).

Para la realizacion de los informes de endoscopia, se cuenta con un software
gue registra el procedimiento que se ha realizado a cada paciente y se guarda en una
base de datos, el informe cuenta con el Diagnostico emitido por el médico especialista,
la ficha del paciente y un respaldado de fotos tomadas por el endoscopio.

ILUMINACION
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Figura 2. Extremo distal del endoscopio del endoscopio instalado en el Hospital “Vicente Corral
Moscoso ™.

El equipo de endoscopia del cual se toma las imagenes es el Fujinon FICE
SYSTEM 4400, entre sus caracteristicas principales se tiene: salida digital de alta
resolucion para monitor LCD, funcion de percepcién mejorada de vasos sanguineos,
funcion de ajuste de iluminacién con control automético de luz, ranura integrada de
memoria compacta para almacenar fotos y videos, almacenamiento en memoria
interna del equipo para fotos (FUJINON, 2010).



La torre de endoscopia se presenta en la Figura 3, cuenta con un LCD de alta
definicion, una fuente de Luz un Procesador, el endoscopio, una fuente de agua, un
equipo de succién y un UPS.

Figura 3. Torre de endoscopia Fujinon FICE SYSTEM 4400, instalado en el Hospital “Vicente Corral
Moscoso .

Conociendo el equipo que se va a utilizar, se puede mencionar algunos
métodos diagndsticos segln la exploracion gastrointestinal (Vazquez, 2008).

Endoscopia Digestiva Alta (EDA)-.Explora el tubo digestivo desde la cavidad oral
faringe, esofago, estdbmago hasta la tercera porcion duodenal ilustrado en la figura 4.

Figura 4. Estfago, estdmago y duodeno (Vazquez, 2008).

Enteroscopia-. Enteroscopia interoperatoria EIO, utilizado para la exploracion del
intestino delgado, en 2001 Yamamoto desarrolla un nuevo enteroscopio de calibre fino
con dos balones acoplados al extremo distal, enteroscopia de doble balon EDB, los



cuales se inflan y desinflan con control manométrico continuo, el proceso de uso se
muestra en la figura 5.

L e e il o

Figura 5. EDB en el intestino delgado (Vazquez, 2008).

Capsula Endoscopica-. Dispositivo en videocapsula de 26x11mm (figura 6) y un peso
de 3,7gramos, en el 2000 se desarrolla la capsula endoscopica CE permite la
visualizacién de la mucosa de los tramos intestinales como la mucosa yeyuno-ileal y
todo el intestino en forma no invasiva (Pellise, 2008).
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Figura 6. Capsula endoscopica (Pellisé, 2008).

Colocando ocho antenas en el paciente como se muestra en la figura 7 y un
equipo grabador de video, pasado ocho horas se tiene el proceso del videograbado,
este es introducido a un software llamado RAPID el cual cuenta con la capacidad de



control de brillo tiempo de trénsito, zoom, que facilita la visualizacion de tramas, en
los cuales se puede dar el diagnéstico requerido por el especialista.

Figura 7. Disposicion de las antenas en el paciente (Vazquez, 2008).

Colonoscopia-. La colonoscopia o endoscopia digestiva baja, permite explorar todo el
intestino grueso y parte final del intestino delgado, las partes del colon se muestran en
la figura 8.

Figura 8. Partes del colon (Vazquez, 2008).

Coloracioén vital en endoscopia digestiva (cromoendoscopia)-. La tincion de la
mucosa con acido acético y solucion de lugol dio nacimiento a la cromoendoscopia,
colorantes vitales como indigo carmin, azul de metileno (figura 9) (MINISTERIO DE
SALUD PUBLICA, 2010).

Figura 9. Coloracion con azul de metileno (Vazquez, 2008).



Los métodos diagnosticos para ayuda en el diagnostico de trastornos motores
y funcionales digestivos como el reflujo gastroesofagico se puede determinar con
algunas pruebas como (Martinez Ares, 2013):

e PHmetria-.Permite detectar la presencia de reflujo acido en contacto con la
mucosa del eséfago.

e Impedanciometria esofagica-. Permite tener un registro de los eventos de
reflujo, tanto acido como no acido que ocurren en el esdfago del paciente,
permite diferenciar si el material refluido es liquido o gaseoso

¢ Manometria esofagica-. Consiste en la colocacién de una sonda nasogastrica,
estd dotada de varios sensores que permiten obtener los cambios de presidn
generada por los movimientos del esdéfago, estudia la dindmica de las
esfinteres esofagicas.

La tecnologia ha ido evolucionando y actualmente se tiene una magnificacién
de imégenes de alta definicion, la posibilidad de obtener imagenes espectrales
mediante el desarrollo de un espectroscopio llamado FICE (Flexible Spectral Image
Color Enhacement) y la cromoendoscopia virtual computarizada (imagen de
multibanda), la cual utiliza mediante un programa de computadora la estimacion de
espectro, lo cual hace posible la observacion de un tejido con mayor definicion al
modificar el espectro de luz blanca, tres filtros Opticos de longitudes de onda de
500nm, 445nm y 415nm (rojo, verde y azul) (Gonzalez & Ruiz , 2008), cada longitud
de onda da una profundidad del plano de la imagen de la mucosa

A

Figura 10. Espectro de imagenes de banda ancha con respecto a capas superficiales de la mucosa, la
luz azul tiene una longitud de onda corta y penetra solo en las capas superficiales de la mucosa
permitiendo la iluminacion de la micro arquitectura vascular (Vazquez, 2008).

Mediante el uso del endoscopio de alta resolucion y magnificacion, se
evidencian alteraciones anatomicas en todos los plexos vasculares submucosos, que
son el resultado de la exposicion de la mucosa esofégica al reflujo acido, el uso de
filtros de luz (figura 10), permiten una visualizacion de las diferentes capas de la
mucosa de la pared del tracto digestivo (Gonzales & Ruis, 2009), (Utilidad de las
biopsias gastricas rutinarias y de la tincion con azul de metileno en el diagndstico de la
metaplasia intestinas en mayores de 40 afios, 2013), se hace referencia de igual forma
a la toma de biopsias gastricas para confirmar los diagndsticos.



1.3. Imagenes endoscopicas y métodos de filtrado de imagenes

Cuando se tiene una imagen se debe interpretar desde el punto de vista del
médico, se puede encontrar por ejemplo en una imagen un area obscura, dentro del
punto de vista tedrico esta area se descarta pero esta podria tener un valor diagnostico
(Graffigna, 2003).

Para poder interpretar estas imagenes médicas se realiza un estudio mediante los
atributos de la misma, con los cuales se puede dar a conocer un diagnostico
presuntivo, se debe realizar un procesamiento digital obteniendo una normalizacion de
imagenes con y sin patologias, con ayuda del estudio de algunos trabajos citando el
tratamiento de imagenes médicas (Isoardi, 2010).

Al implementar algoritmos de filtrado de imagen, se estd pre procesando la
imagen, en este caso de estudio la imagen médica, con el fin de mejorar o corregir
algunas afecciones como consecuencia de la captura de la imagen, entre los algoritmos
de los filtros mas utilizados se puede mencionar (Aguilar Pefia, 2013):

e FILTRO DE MEDIANA-. Utilizado para la disminucion del ruido en la
imagen, sin el efecto del desenfoque, contrarresta los ruidos de impulso.

e FILTRO GAUSSIANO-. Utilizado para suavizar la imagen, eliminado las
altas frecuencias.

e ECUALIZACION DEL HISTOGRAMA-. Utilizado para que la luminancia
de la imagen esté mejor distribuida, aumentando el contraste para su mejor
interpretacion.

e SOBEL, PREWIT Y KIRSH-. Utilizado para el realce de los bordes de la
imagen

Una de las aplicaciones del filtrado de imagenes en la endoscopia se da para el
delineamiento de donde termina es6fago y empieza el estomago. Desde el punto de
vista anatémico, la union gastroesofégica esta determinada por la reflexién peritoneal,
el hiato diafragmatico y el haz muscular de la pared del eséfago (Vazquez, 2008).

El objetivo del filtrado es la aplicacion de un programa informatico en tiempo real
para mejorar las imagenes endoscépicas. Con esto se logra delimitar con menos error
el area afectada por la transformacién de la mucosa, reduciendo la posibilidad de
falsos diagnosticos (Ordofiez, 2011). Se han tenido resultados excelentes al realizar las
biopsias, ya que el tejido enviado de las muestras da con exactitud el diagndstico
requerido por los especialistas (Bouchet & Pastore, 2007).

Utilizando un filtrado cromético, modifica la intensidad de cada color de la
imagen, sabiendo que la imagen se compone de tres matrices MxN con valores enteros
de 0 a 255, en los cuales se varia el valor dependiendo del tono de color que se desea
obtener (figura 11) (Ordofiez, 2011).



Figura 11. Imagenes a, b originales e imagenes c y d cromadas (Ordofiez, 2011).

También se ha utilizado filtrado frecuencial, estd asociado con los cambios
abruptos, bordes lineas y ciertos tipos de ruido los cambios graduales en el brillo de
una imagen. A partir del dominio de la frecuencia se disefian filtros de suavizado y de
realce se muestra las imagenes en la figura 12.

Figura 12. Imagenes c, d cromadas e imagenes e y f filtrado frecuencial (Ordofiez, 2011).

Al filtrar las iméagenes se tiene delineado el cambio de color de la mucosa, se
utiliza deteccion de bordes, determinadas por las discontinuidades de los niveles de
grises, se puede mencionar a los detectores: Sobel, Canny, Prewitt, Gradiente,
Laplaciano los mismos que tienen como objetivo seleccionar los pixeles de la imagen
que delimitan las fronteras y tener una vision dirigida de la lesion a estudiar en la
imagen endoscdpica como se muestra en la figura 13 (Ordofiez, 2011).

Figura 13. Filtro de canny aplicado (Ordofiez, 2011).
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1.4. Terapéutica endoscopica y resultados obtenidos

La terapéutica endoscépica se refiere al tratamiento endoscopico de los diferentes
diagnoésticos que se presentd en el apartado 1.2. Algunas de las técnicas mas
importantes que se pueden citar son (Vazquez, 2008):

Métodos de hemostasia-. Tratamiento de lesiones sangrantes mediante la inyeccion de
una solucion salina y adrenalina, electrocoagulacion o mediante ligaduras con bandas.
Con ello se consigue detener la hemorragia, lo que reduce la necesidad de urgencias
quirdrgicas e incluso la mortalidad.

Coagulacion con gas argon-. Coagulacion tisular térmica, no existe contacto con los
tejidos, por medio de un electrodo de alta frecuencia el argdn gaseoso se ioniza y se
dirige a la superficie del tejido formando una costra necrética sélida, se utiliza en
superficies que sangran con facilidad, como en la cirugia hepética, traumatologia,
cirugia del cuello, ginecologia (figura 14).

Figura 14. Coagulacion con gas argon (Vazquez, 2008).

Laser y terapéutica fotodinamica (TFD)-. Se utilizan fotones de alta energia y una
longitud de onda determinada para producir efectos térmicos como cambios
metabdlicos, coagulacion y ablacioén. Asimismo, se utiliza distintos tipos de laser para
tratamiento paliativo de tumores malignos, tratamiento curativo de pdlipos y de la
displasia de alto grado. En los tejidos la absorcion depende del color del tejido, ya que
la energia luminosa puede ser absorbida, reflejada o dispersada, dependen de la onda
del laser con respecto al espectro de color, de la potencia de emision, de la superficie
en la que actua y del tiempo (figura 15).

11



Figura 15. Interaccion de la luz laser sobre los tejidos (Vazquez, 2008).

Polipectomia-. Extirpacion endoscépica de pélipos y otros tumores para tipificacion
histol6gica y la valoracion de displasia en posibles focos de carcinoma (figura 16).

Figura 16. Extraccion de los pélipos (Vazquez, 2008).

Esfingetomia endoscopica-. Procedimiento terapéutico para procesos de papila mayor
y vias biliares y el péancreas, se emplea para la colocacion de protesis o en la
extraccion de célculos (Figura 17).
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Figura 17. Esfingetomia endoscdpica (Vazquez, 2008).

Reseccion mucosa endoscépica y diseccion submucosa endoscépica -. Son técnicas
terapéuticas disefiadas para la extirpacion de neoplasias precoces del tracto digestivo
(Figura 18).

Figura 18. Esquema del RME con inyeccion (Vazquez, 2008).

Gastrostomia y yeyunostomia endoscopica-. Se emplea esta técnica en las
enfermedades  neuromusculares que cursan con alteraciones  motoras
faringoesofégicas, se puede emplear como método de descompresion gastrointestinal,
administracion de medicamentos con mal sabor a nifios, en la figura 19 se muestra una

gastrostomia.

Figura 19. Gastrostomia (Vazquez, 2008).
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Protesis endoscopica-. Procedimiento terapéutico para pacientes con obstruccion
maligna irresecable del estbmago o cardias, se muestra una protesis endoscopica en la
figura 20.

1.5.

Figura 20. Protesis endoscopica (Vazquez, 2008).

Técnicas de vision artificial existentes para el soporte en

diagnostico de patologias endoscopicas

El procesamiento de imagenes médicas se da por la necesidad de analizar patrones
y caracteristicas que solo se pueden obtener por medio de la visién artificial y el
reconocimiento de patrones, entre los algoritmos que se utilizan se puede mencionar
(Aguilar Pefia, 2013):

SNAKE-. Utilizado en la deteccion de formas de tumoraciones o tejidos
afectados, permitiendo la segmentacion para luego aislar el objetivo de
busqueda y procesarla independientemente del resto de la imagen.

HOUGH-. Utilizada en la deteccion de circulos y lineas, empleada en la
representacion paramétrica de formas geométricas con el objetivo de
segmentar y aislar zonas de intereés.

EXHAUSTIVE TEMPLATE MATCHING-. Utilizado para detectar puntos
claves en una imagen destino a partir de una imagen fuente, utilizado en
reconocimiento y comparacion.

EXHAUSTIVE BLOCK MATCHING- Utilizado para hacer coincidir un
bloque de informacion entre dos imagenes, en reconocimiento y comparacion
de iméagenes.

CALCULO DEL COEFICIENTE DE CORRELACION DE PEARSON-.
Utilizado para determinar el nivel de similitud entre dos iméagenes por medio
del calculo de un coeficiente.

CANNY-. Algoritmo utilizado para deteccién de bordes y fronteras, separar
regiones en una imagen.

TRANSFORMADA DISCRETA DE FOURIER-. Utilizado en el area de
andlisis frecuencial de las sefiales, con sus primeros valores que devuelve la
transformada se puede diferenciar objetos de la imagen.
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El método de contornos activos paramétricos o snakes, se ha utilizado para
contornos extremos de los objetos, snake se define como una curva plana, que se
deforma en el tiempo, ajustandose a los objetos representados en la imagen, a través
de una funcién de energia, siendo esta la combinacion ponderada de las fuerzas
internas y externas, utilizando estas energias al realizar un algoritmo se mueve el
contorno sobre la imagen, buscando una posicion de minima energia (Perez, Cafiete ,
& Lozada, 2011), (Velez, Sanchez, & Moreno, 2010).

Se menciona trabajos realizados con la técnica de encadenamiento difuso de
piramide y redes neuronales para la deteccion de tumores en imagenes endoscépicas,
el primer paso es la definicién del area de estudio en este caso del tumor, al existir ya
un corpus de imagenes, se debe pre procesar estas con el criterio de fondo y objeto de
interés, de tal manera solo se presenta de la imagen el tumor (Volcanes, 2008).

Se procede a la segmentacion de pirdmide a la imagen (figura 21), en donde se
describe el contenido de la imagen utilizando multiples representaciones con
resoluciones decrecientes, cada uno de estos niveles subsiguientes se forma tomando
promedios ponderados sobre la regidn del nivel inferior, de forma que cada nivel es la
resolucion inferior a su predecesor, al aplicar pirdmides gaussianas la secuencia de las
imagenes es el equivalente al filtrado paso bajo de su predecesor (Volcanes, 2008)

Figura 21. Pirdmide de imagenes (Volcanes, 2008)

Con la imagen obtenida luego de procesamiento del encadenamiento difuso de
piramide comprende elementos de imagen con valores comprendidos entre 0 y 256,
para minimizar el espacio de almacenamiento de imagenes se genera una imagen
binaria para establecer el reconocimiento de patrones, el procesamiento se muestra en
la figura 22 (Volcanes, 2008).
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Nivel 0 de la Pirdmide (256%256) | Nivel 1 de la Piramide (128x128)

Nivel 2 de la Piramide (64x64) Nivel 3 de la Piramide (32x32)

Nivel 4 de la Pirdmide (16x16) Tmagen procesada

Figura 22. Procesamiento de una imagen endoscdpica de tumor por algoritmo de encadenamiento
difuso de piramide (Volcanes, 2008).

Para la clasificacion de los tumores benignos o malignos se utiliza una red
neuronal (figura 23), basados en la determinacion de pardmetros caracteristicos del
mismo como son: Area, Descriptor de forma, variacion de distancia del borde y
variacion de intensidad en el borde (\Volcanes, 2008).

% Red Neuronal
.

Figura 23. Disefio de un sistema de clasificador Neuronal (Volcanes, 2008).

Otro enfoque de estudios en casos de endoscopia se ha utilizado manejos en base a
la informacion del color, al tener la imagen en formato RGB se puede trasladar a esta
imagen a un formato HSI

Representando la imagen en el modelo de color RGB , se define por tres colores
principales rojo, verde y azul asumiendo los pixeles valores entre 0 y 255,
representado el pixel (0,0,0) el color negro y (255,255,255) el color blanco.

Y por otro lado el modelo HSI , es un modelo en el cual se puede cambiar el valor

de la intensidad (0-1), saturacién (0-1) y hue(0-2m), se pueden observar sus
representaciones graficas en la figura 24.
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Figura 24. a)Modelo RGB, b) Modelo HSI (Blotta & Bouchet, 2011).

Aplicando un filtrado cromético en los dos modelos de color se tiene
resultados positivos para el modelo HSI en cuanto a realce de caracteristicas para el
especialista como se puede observar en la figura 25.

4

(b) (c)

Figura 25. Modelos de color para una imagen endoscépica a) original, b) Modelo HSI, ¢) Modelo RGB
(Blotta & Bouchet, 2011).

Los trabajos que se encuentran realizados con visién artificial, cumplen con un
proceso, el cual comienza con la captura de la imagen mediante la cAmara, aplicacion
de filtros para obtener un mejoramiento de la imagen y realce de algunas
caracteristicas. Una vez procesada la imagen, se identifican los objetos dentro de la
misma, para lo cual se emplea la segmentacién. Luego se pasa a una etapa de
clasificacién o extraccion de caracteristicas, a través del trabajo bajo descriptores,
estos permiten encontrar las componentes conectados dentro de una misma imagen,
también se utiliza el calculo de los momentos invariantes en el tiempo del objeto o
imagen a localizar (Sobrado, 2003).
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CAPITULO 2

2. MANEJO DE IMAGENES ENDOSCOPICAS
MEDIANTE VISION ARTIFICIAL

En el anélisis e interpretacion de las imagenes médicas endoscopicas se van a
aplicar técnicas de procesamiento digital y vision artificial, considerando que a partir
de una imagen se llega a una descripcion donde se pueden analizar las propiedades de
las imagenes, como por ejemplo; la reflectancia, que es la brillantez de cada punto en
la imagen, depende de las propiedades fisicas del objeto a observar y las condiciones
de la iluminacion, el color, que es un fendmeno perceptual relacionado con las
longitudes de onda, en el caso del espectro visible del ojo humano de 400 a 700nm,
gue comprenden los espacios de color rojo, verde y azul que se pueden estudiar en
modelos como pueden ser RGB y HSI entre otros.

En la imagen se puede interpretar lo que son: las orillas el gradiente, la
profundidad la textura, el color, trabajando sobre estos aspectos de la imagen se pude
agrupar los elementos obtenidos en forma de contornos y regiones con el proposito de
segmentarla (Enrique Sugar & Gomez , 2008).

Para conocer coémo proceder en una computadora para la visualizacion de una
lesion o anomalia de una imagen endoscdpica, se recurre al proceso que realiza un
especialista.

Para ello se destaca que para reconocer visualmente un problema en una
imagen, el especialista en base a la observacion de las imagenes, distingue la forma
del objeto, su color, su textura, su capacidad de reflejar la luz y su tamafio.

Estos atributos dependen de la ubicacion relativa del objeto y el médico, con
lo que se detecta alguna anomalia. Asi mismo es importante destacar que los
endoscopistas toman estas sefiales visuales y las asocian con elementos de la misma
clase. Este proceso se lleva a cabo por el conocimiento adquirido (ya sea por atlas de
endoscopia 0 por su experiencia en el campo), observando modificaciones como el
color (una mancha anormal de color en la mucosa palida o roja).

Dicha mancha tendr& asimismo un tamafio, textura y una forma particular, lo
que permitird dar a conocer su diagnostico presuntivo, ya que para estar completo el
examen se debe realizar una biopsia de las muestras que se dirigen hacia el patélogo
para confirmar la sospecha del endoscopista (Vazquez, 2008).
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2.1. Etapas de adquisicion, visualizacion y manipulacion de
imagenes

2.1.1. Etapa de adquisicion.

Se realiza este proceso desde una camara, o desde un CCD (figura 26) para las
imagenes endoscopicas, que es un dispositivo electronico compuesto de una matriz de
elementos fotosensibles en los cuales se forma la imagen de acuerdo a la intensidad de
luz incidente, para obtener la imagen a color se cubre la reticula de las celdas con
filtros de las componentes RGB (FUJINON, 2010).

Chip Super CCD

Filtro RGB para una excelente Disposicion exclusiva de los pixeles de Super CCD.
reproducibilidad del color.

Zona de fotodiodos

@

Figura 26. Dispositivo CCD para endoscopio fujinon 4400 (FUJINON, 2010).
2.1.2. Etapa de visualizacion.

En las imagenes, el color que es perceptible depende de la naturaleza de la luz
reflejada por el objeto, lo que a su vez depende de la luz incidente en el objeto. El
color tiene que ver con la longitud de onda dominante o croma, la pureza o saturacion
y la brillantez o intensidad. El color puede tener varios modelos presentados en la
figura 27, como son: modelos sensoriales (orientados a equipos) y los modelos
perceptuales (orientados al procesamiento de imagenes) (Velez Serrano, Moreno,
Sanchez , & Sanchez , 2003).

e Modelo sensoriales-. RGB, utiliza los colores primarios rojo verde y azul
normalizados, se representa los colores en un cubo, CMY se basa en colores
secundarios cyan, magenta y amarillo y el modelo Y1Q, separa la informacion
de la intensidad luminaria de la informacion de color.

e Modelos perceptuales-. Son modelos que se basan en la brillantez, la
saturacion y el croma los cuales se representan asemejando a la vision
humana, el HSV, HLS, y el HSI toman el eje vertical representando la
brillantez, el horizontal la saturacién y el &ngulo de proyeccion horizontal el
croma.

19



Amil(B)
I

[— B Verde Amarillo

Bcala de Grises Cian

-"'.- Vende( G}
SN

| Blanco

v

Amarillo 4 Magénta

Verde

Mepro

C D

Figura 27. Modelos de color, a) RGB, b)HSV, c) HLS, d)HSI (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , &
Sanchez , 2003)

Procesamiento de imagen a color.

El objetivo es mejorar la imagen a color para la interpretacion visual, esto se
logra aplicando la ecualizacién por histograma, si se aplica directamente en las
componentes RGB de la imagen existirian cambios en el color, por lo que se utiliza el
modelo HSI en donde solo se varia la componente de Intensidad, en el caso de este
modelo al no tener una variacion lineal en el croma se utiliza el concepto de la
distancia de color entre pixeles, se toma la distancia de cada pixel a sus vecinos en
mascaras de 3x3 se suman y se normalizan, obteniendo la magnitud de la orilla
aumentada al aumentar la diferencia de intensidad, croma o saturacion (Enrique Sugar
& Gomez , 2008).
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2.1.2. Manipulacion de Imagenes.

Obtenida la imagen, se realiza un pre procesamiento en el cual se analiza la
imagen para que no contenga ruido o resaltar aspectos que sean necesarios, para poder
obtener la imagen como es necesaria para el procesamiento se procede a manipular en
esta etapa se trabaja con varias operaciones entre las cuales se tienen (Enrique Sugar
& Gomez , 2008), (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003):

Operaciones puntuales.- En donde se toma la sefial de entrada y se
transforma en una sefial de salida afectada linealmente por una funcion que se
denomina mapeo, se presentan algunas operaciones en la figura 28.
Binarizacion por Umbral-. En el cual se puede separar un objeto de interés
del resto de la imagen, este valor de umbral se puede detectar mediante
métodos de estudio del histograma, de tono de grises o segmentacion por
histograma, trabajar sobre la transformacion de intensidad, Ilevando los
valores bajos a minimos y altos a maximos de modo que exista un aumento
lineal en el contraste.

© (@

Figura 28. Ejemplo de operaciones puntuales: a) imagen original, b) binarizacion con umbral
de 80, c¢) negativo de la imagen original, d) aumento lineal de contraste (Enrique Sugar &
Gomez , 2008).

Operaciones sobre histogramas-. Con esta operacion se puede conocer el
rango dindmico de la imagen, da el nivel de contraste, mientras mayor el
rango dindmico mejor el contraste, aqui los detalles discriminantes se perciben
con mayor claridad como se puede observar en la figura 29. Se utiliza el
ecualizado del histograma para distribuir uniformemente los diferentes niveles
de intensidad, maximizando la cantidad de informacion que contiene, para
mejorar la calidad visual.
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Figura 29. Histoamé dela imagen ae Lenay su ecualizado (Velez Sérrano, Moreno,
Sanchez , & Sanchez , 2003)

o Deteccién de orillas-. La informacion de orillas responde a las
discontinuidades de la imagen, la vision humana las maneja jerarquicamente
agrupandolas y mediante la experiencia reconocen rostros u objetos, entonces
se detectan las esquinas o bordes.

Para detectar orillas se utiliza la derivada o diferencial en un vecindario de pixeles,
se calcula las variaciones entre un punto y su vecindario, la imagen es una funcién en
donde el contorno implica una discontinuidad en dicha funcion y este puede tener un
valor de gradiente o derivada alta. Se puede decir que el contorno son pixeles aislados
0 bordes, en este caso la deteccion es sensible al ruido de la imagen por lo que se han
integrado técnicas de deteccion de orillas para reconocer las orillas visualmente
relevantes y las orillas falsas como el ruido, sombra o textura llamados (Enrique Sugar
& Gomez , 2008), (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003):

o Operadores de gradiente-. Se basa en encontrar la derivada de la imagen
respecto a los ejes x y y, se toma la diferencia entre los valores contiguos de
los pixeles, estas operaciones se implementan mediante mascaras u operadores
de Roberts o Prewitt, sensibles al ruido, se muestra un ejemplo de deteccién
de orillas en Iarfigura 30.

Q# LG
-% = =S
\ : (A
“ A‘ W
(@) (b)
Figura 30. Deteccion de orillas. a) Imagen original, b) magnitud resultante aplicando

operadores de Roberts, ¢) Magnitud resultante aplicando operadores de Prewitt (Enrique
Sugar & Gomez , 2008)
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Operadores de Sobel-. Utiliza un pre procesamiento para eliminar altas

frecuencias o ruido, incluye deteccion de orillas y suavizado, reduciendo el

efecto de ruido caracteristico de los operadores derivativos.

Operadores Laplaceano-. Este operador se basa en la segunda derivada, se

hace cero cuando la primera derivada se hace maxima, se muestra su

implementacion en la figura 31.
- N

) Laplaciana ‘
Figura 31. Imagen de Lena aplicando el operador laplaceano (Enrique Sugar & Gomez ,
2008)

Oriainal

Operadores Gaussiano-. Este operador suaviza los puntos criticos de la
imagen, reduciendo los maximos y aumentando los minimos, provocando
pérdidas graduales de algunas estructuras.

Laplaceano de una gaussiana-. Se basa en la segunda derivada, estima con
mayor precision la localizacion de la orilla, donde la segunda derivada cruza
por cero, la desventaja es que ese genera orillas dobles.

Operadores de Kirsch-. Son cuatro 0, 45, 90 y 135°, su objetivo es detectar la
direccién en la que tenga maxima respuesta, dando la direccionalidad de la
orilla, como se muestra en la figura 32.

Figura 32. Operadores de Kirsch, a) orlglnal, b)-e) operadores 0,45,90 y135°, f) gradiente
con mayor respuesta de las cuatro orientaciones (Enrique Sugar & Gomez , 2008).

Mascaras ortogonales de Frei-Chen-. Se basa en multiplicar operadores
simultaneamente a cada pixel y combinar los resultados, considerando filtros
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de 2 elementos, un filtro esta orientado a detectar orillas, (diferencia de nivel
entre dos regiones), y el otro a detectar lineas (de un pixel de ancho). Para
mejorar los detectores de orillas se debe tomar en cuenta la informacion de los
pixeles vecinos, se puede ver aqui si es un pixel aislado o tiene informacion en
el contorno

e Operadores morfol6gicos-. Para realizar cualquier tipo operacién morfolégico
en una imagen se aplica operaciones geométricas, aritmético ldgicas, por
ejemplo dilatacién en blanco y negro se reconstruye un codigo de barras
afectado por ruido mostrado en la figura 33.

ﬂ T ‘ | ! i
I A
(a)

(b) (ch
Figura 33. a) Operacion dilatante con (c) se obtiene (b) (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez ,
2003).

2.2. Meétodos de filtrado de imagenes

En el tratamiento de imagenes, la presencia del ruido puede afectar
significativamente la adquisicion de caracteristicas de la misma, por lo tanto se puede
encontrar dentro del pre procesamiento de la imagen los filtros para restaurar sefiales
gue han sido distorsionados.

Filtrado en el dominio espacial.

Esta representacion se refiere directamente a la intensidad luminosa de los
puntos de un espacio, aqui las operaciones se hacen directamente sobre los pixeles
mediante la convolucion de méascaras cuadradas, el nuevo valor del pixel aplicando la
mascara depende del valor de los pixeles vecinos, la mascara tiene valores de peso o
coeficientes los cuales varian dependiendo del tipo de filtrado que se realice (Sobrado,
2003).

Filtro de suavizado

Es un filtro pasa bajo en el dominio de la frecuencia, elimina el ruido,
mediante el promedio o media aritmética de los pixeles vecinos, sustituyendo el valor
central del pixel por la mediana de los valores contenidos en el vecindario, se presenta
la aplicacion del suavizado en la figura 34 (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , &
Sanchez , 2003).
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Original Suavizado

Figura 34. Aplicacion del filtrado espacial de suavizado (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez
, 2003)

Una vez en el dominio de la frecuencia se realizan filtros que eliminen
elementos que aparezcan con cierto periodo, se puede aplicar filtros ideales y filtros
Butterworth, mostrados en la figura 35, pueden ser pasa altos pasa bajos y pasa banda.

Figura 35. Funcion de transferencia de un filtro Butterworth pasa bajo (Enrique Sugar & Gomez ,
2008).

Filtros de movimiento promediado de multiple fase-. Este filtro consiste en pasar la
sefial de entrada a través de un filtro de movimiento promediando dos o mas veces. Al
pasar dos veces equivale a un filtro triangular, al pasar cuatro veces 0 mas el filtro se
hace similar a un gaussiano (Bentacourt, 2003).

Filtro difuso multipaso-. Utiliza reglas difusas, se divide en tres bloques de
procesamiento como se presenta en la figura 36, el primer operador elimina el ruido
impulsivo, el segundo el ruido no impulsivo y el tercero se implementa para una
correccion de error, se detalle a continuacion (Bentacourt, 2003):

e En el operador uno se utiliza un operador difuso no lineal recursivo, por
medio de una serie de patrones aplicados con la ventana de procesamiento se
detectan los verdaderos impulsos de ruido sobre el &rea, sin afectar los detalles
finos de la imagen.

e En el operador dos maneja la distribucion de ruido uniforme gaussiano, utiliza
un filtro difuso ponderado, toma una media aritmética de una ventana de 25
pixeles como un operador de agregacion difusa.

o El tercer operador corrige el error ocasionado en el primer operador al ya no
contar con el ruido gaussiano el cual fue eliminado por el operador 2
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Figura 36. Diagrama de bloques filtro difuso multipaso (Bentacourt, 2003).

Filtro compuesto-. Combinacion lineal de diferentes filtros asociados a varias
imagenes, donde su comportamiento es especifico para cada una de las mismas, se
sintetiza entonces la funcion de transferencia del filtro a partir de las amplitudes y
densidades de los espectros de Fourier (Implementacion de un sistema de
reconocimiento de personas utilizando un filtro discriminante sintetico calculado como
una combinacion lineal de imagenes en el dominio de la frecuencia, 2006).

Filtro Stack-. Se basa en la descomposicion por umbrales, obteniéndose una imagen
binaria para cada uno de los umbrales utilizados. Luego se aplica una funcién de
filtrado por medio de una ventana deslizante, el resultado de cada umbral se suma para
dar el resultado final (Buemi & Gambini ).

Filtros Robustos RM-knn

Suprimen el ruido impulsivo conservando los detalles finos de las iméagenes al
ser filtradas, el criterio utilizado, para evaluar el rendimiento de supresién de ruido es;
la relacion pico sefial a ruido (PSNR), y para evaluar la preservacion de los detalles
finos, utiliza el criterio del error absoluto medio (MAE) (Gomeztagle & Gallegos,
2005)

Filtros wavelets

Es una generalizacion del concepto de la transformada de Fourier, en el que la
base del espacio vectorial no son las funciones de seno y coseno sino cualquier tipo de
funcién ya sea la Wavelet de Shannon, de Meyer, de Haar, de Battle Lemarié y de
soporte compacto, las cuales tienen la caracteristica de tener un valor promedio igual a
cero, se presenta en la figura 37 la funcion wavelet madre. (Beltran , 2009) (Lado
Tourifio & Méndez Penin, 2004),
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Figura 37. Funcion madre Wavelet (Beltran , 2009).

La transformada wavelets consiste en la representacion de cualquier sefial
COMO una superposicion de un conjunto de wavelets, este esquema se implementa por
medio de filtros; baja frecuencia, suaviza la imagen, alta frecuencia, extrae los bordes
y detalles (Beltran , 2009).

Entre las aplicaciones més importantes del analisis Wavelets se tiene: filtrado
de iméagenes, compresion de imagenes y reconocimiento de patrones entre otros.

2.3. Meétodos de segmentacion de imagenes

Un concepto basico de textura es “uno o mas patrones locales que se repiten
de manera periddica” (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003), ahora
como la segmentacién también utiliza el contorno se puede decir que el contorno de
un objeto en una imagen digital, es el minimo conjunto que separa al objeto del fondo
de la imagen.

2.3.1. Segmentacion basada en umbralizacion

Esta técnica no toma en cuenta la coherencia espacial de la region, entonces la
umbralizacién es un proceso que transforma una imagen en escala de grises o a color
en una forma binaria, se basa en el histograma de intensidades, en este se ve el valor
del nivel de umbral como se muestra en la figura 38, se analizan los minimos del
histograma, los cuales son afectados por el ruido por lo que se aplica un filtro paso
bajo sobre el histograma de imagenes (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez ,
2003)
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Figura 38. a) Imagen original, b) histograma, c) filtro pasa bajo, d) utilizando el minimo y el umbral
(Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003).

En las imagenes que tienen un histograma con varios picos, como la
presentada en la figura 39, se eligen multiples valores de umbral obteniendo una
imagen con cada nivel de grises correspondiente, teniendo en cuenta que estos valores
van a ser fijos dependiendo de las caracteristicas locales de la imagen, otro tipo de
umbralizacion es la adaptiva, esta permite que el umbral varie de valor segin una
funcién que depende de las caracteristicas locales del entorno del punto que se evalla
(Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003).
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Figura 39. a) Imagen original, b) imagen con H1 como umbral, ¢) imagen con H2 como umbral, d)
utilizando f como funcion de umbral (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003).
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2.3.2. Técnicas basadas en la deteccién de contornos

Usan la informacion de las fronteras de los objetos que aparecen en la imagen,
en funcion de componentes convexas, esto ocurre cuando los objetos tienen un color
uniforme y distinto en el fondo por lo tanto, como entrada se tiene a la imagen y como
salida se tiene una etiqueta asociada a cada pixel que indicara a que componente
convexa corresponde.

Deteccion de contornos con filtros de gradiente

En el caso de que los objetos no tengan un color uniforme se utiliza la técnica
gue permite detectar cambios entre los valores de pixeles de la imagen, se precede con
un filtro paso alto permitiendo la obtencién de pixeles en donde hay un cambio brusco
en intensidad. Sobre esta imagen en escala de grises se realiza un umbralizado que
separe a los pixeles de la frontera de los objetos con el fondo, tanto el filtro de la
primera derivada basado en el operador del gradiente como el de la segunda derivada
basada en el operador Laplaceano son sensibles al ruido por lo que se antecede un
filtro de suavizado (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003).

Transformada de Hough

Estd orientada a la deteccion de contornos cuya forma bésica es conocida y
que puede ser representada como una curva paramétrica, el analisis tiene resultados
robustos para la segmentacién, se utiliza un disefio de lineas rectas y curvas a partir de
las posiciones de N puntos, su objetivo es encontrar la ecuacion que mejor explique
los puntos existentes en la imagen, en la figura 40 se muestra la segmentacion
obtenida de la imagen utilizando la transformada de Hough (Velez Serrano, Moreno,
Sanchez , & Sanchez , 2003).
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Figura 40. Segmentacion obtenida utilizando la transformada de Hough (Velez Serrano, Moreno,
Sanchez , & Sanchez , 2003).
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2.3.3. Segmentacion basada en crecimiento de regiones

Utiliza criterios de similitud y proximidad de homogeneidad de niveles de
grises, color, forma, es decir, es una particién de imagenes en regiones homogéneas
como se detalla (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003):

e Unidn de regiones-. Procedimiento que agrupa pixeles formando regiones de
similares caracteristicas, se escoge un pixel semilla y con criterio de
homogeneidad se agrega el adyacente para comenzar el crecimiento si su
intensidad es similar a la media de la intensidad de los pixeles de la region.

o Division de regiones-. Aqui se parte de una region y si esta region no satisface
el criterio de homogeneidad establecido esta se divide de manera secuencial
en subregiones.

e Division y union de regiones-. Se pretende solventar la eleccion arbitraria del
pixel semilla, Horowitz y Pavlidis proponen dividir la imagen en subimagenes
y luego agrupar en regiones similares.

Como primera fase se define una medida que determine la similitud entre
regiones puede ser, la desviacion estandar entre el fondo y el objeto de la imagen o de
los niveles de gris de los pixeles de la regidn, se aplica esta a toda la imagen, si esta
supera cierto umbral la imagen se subdivide en cuatro imagenes de igual tamafio, se
vuelve a calcular la medida a cada una de la subimagenes y si esta sigue superando el
umbral se subdivide nuevamente y asi sucesivamente hasta llegar a la subimagen mas
pequeiia, “el pixel” u otro criterio segun la imagen y el objeto a segmentar, cuando una
de estas subimagenes no supere el umbral se etiqueta como indivisible (Velez Serrano,
Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003).

En una segunda fase del proceso se une pares de regiones adyacentes que
presenten valores similares a un nuevo umbral, se repite este procedimiento hasta
obtener que ninguna zona similar quede separada, esta interaccion se vuelve 6ptima al
utilizar la estructura tipo quadtree para almacenar la representacion de las regiones, se
presenta en la figura 41 (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003)

Figura 41. Representacion estructura tipo quadtree (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez ,
2003).
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2.3.4. Segmentacion basada en morfologia “Watershed”.

Método basado en morfologia matematica, permite extraer las fronteras que
hay en una imagen, se asemeja la imagen a una representacion topogréfica de un
terreno en el cual el valor de escala de gris de pixel se asocia a un valor de altura, se
asume que se quiere inundar las cuencas de la imagen por lo que la segmentacion
gueda representada por las fronteras de las regiones homogéneas, esta técnica esta
aconsejada para imagenes con texturas homogéneas y con gradientes de intensidad
débiles, entonces la segmentacion corresponden con los minimos del gradiente
morfologico y con los contornos de las lineas de division de aguas del gradiente
(Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003).

Semantica del dominio

Es cuando se tiene una informacion a priori de la clase de objeto que se espera
en las imagenes, en base a varios parametros como son dimension de la region y
contorno, forma de la regién, posicion de la region, para esto se utiliza un enfoque
bayesiano considerando las posibilidades de atributos a cada region como el color,
posicién espacial, forma, y si se tiene varios atributos por regiéon se combinan
mediante teoria de probabilidad que generalmente se estiman a partir de datos
conocidos (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003).

Sistema experto para segmentacion.

Es una representacién explicita del conocimiento y técnicas de razonamiento
simbolico para resolver problemas del dominio, estos conocimientos se expresan
mediante sentencias de “Si condicion Entonces conclusion” siendo como un conjunto
de reglas la base del conocimiento, estas reglas son: de segmentacién analisis de
regiones y lineas, de foco de atencidn, area de la imagen a ser analizada primera, de
estrategia, de acuerdo al tipo de imagen (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez
, 2003).

2.3.5. Segmentacion basada en color

El aumento de resolucion radiométrica aporta con informacion que facilita la
segmentacioén, aplicando las técnicas enumeradas anteriormente para imagenes en
grises, a cada una de las componentes del color RGB e integrando los resultados para
la segmentacion, un ejemplo se presenta en la figura 42 (Velez Serrano, Moreno,
Sanchez , & Sanchez , 2003)
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Figura 42. Segmentacién basada en color aplicando el algoritmo division y unién de regiones (split and
merge”) (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003).

2.3.6. Segmentacion basada en el movimiento

Segmentacion de objetos animados en fondos estaticos, resultado de la resta
de dos iméagenes consecutivas animadas, conocida también como sustraccion de fondo
ya que al restar las dos imagenes al no variar el valor del pixel del fondo da como
resultado cero teniendo solo la imagen en movimiento (Velez Serrano, Moreno,
Sanchez , & Sanchez , 2003).

2.3.7. Segmentacion aplicando “Snakes”.

Este es un modelo deformable, se genera por la necesidad de adaptar
dinamicamente contornos siguiendo propiedades fisicas como la elasticidad, suavidad
dureza. El Snake se define como una curva cerrada que minimiza su energia, guiadas
por fuerzas internas y externas provenientes de la imagen, entonces varia su forma
natural buscando un estado energético menor (Herold & Escobedo, 2007).

Aplicando el flujo vectorial gradiente (GVF), se calcula una difusion espacial
del gradiente en un mapa de bordes derivado de la imagen, por lo que provoca fuerzas
difusas que induce al Snake a alejarse del objeto a segmentar y vectores de fuerza que
lo atraen a los bordes como se observa un ejemplo en la figura 43 (Herold &

Escobedo, 2007)

y

Figura 43. Segmentacion aplicando GVF snakes, a la izquierda se inicializa, en la figura derecha se
tiene segmentada la imagen (Herold & Escobedo, 2007).
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2.4. Clasificacion de imagenes mediante técnicas de texturasy
operaciones morfoldgicas

2.4.1. Técnica basada en textura

Algunos objetos o regiones no son uniformes, estos estan compuestos por
pequefios elementos indistinguibles y entrelazados llamados textura, se basa en
elementos primitivos y depende de la resolucion de la imagen.

El andlisis y reconocimiento de diversos tipos de textura es util para el
reconocimiento de objetos, al igual que el pixel se trata de un elemento de la imagen
existe la primitiva que es el textel que es un elemento de textura, entonces un textel es
“una primitiva visual con ciertas propiedades invariantes que ocurren repetidamente a
diferentes posiciones, deformaciones y orientaciones en un area” (Enrique Sugar &
Gomez , 2008), propiedades como forma, tamafio, nivel de grises o color.

Entonces el nimero de texteles definen la resolucion, las figuras para que se
puedan identificar los texteles constitutivos se pueden describir en base a algunos tipos
de textura como son (Enrigue Sugar & Gomez , 2008):

e Modelos estructurales-. Son texturas altamente regulares, se pueden describir
en términos de elementos como son rectangulares, triangular y hexagonal,
otras texturas semi-regulares estan formadas por dos tipos de poligonos con
diferente nimero de lados, en donde su codificacién esta en funcién de los
poligonos en un vértice. No solo importa la estructura que indica la forma
sino también la que da su posicionamiento en el plano, obteniéndose mediante
la unién de centroides de cada uno de los poligonos que al final da una nueva
textura llamada dual.

e Modelos estadisticos-. Se usan técnicas de reconocimiento estadistico de
patrones, se toma el histograma de grises y se caracteriza mediante sus
momentos, se utiliza para texturas no regulares, calculando un segundo
momento 0 varianza da una medida de uniformidad o suavidad de la region,
pudiendo utilizarse momentos mayores como el tercero que da una medida de
desplazamiento y el cuarto que da una medida de uniformidad relativa, estos
momentos se agrupan en un vector, siendo este un vector de caracteristicas de
las texturas correspondientes. En general el reconocimiento de patrones busca
describir a cada patrén como un vector o region en el espacio, las
caracteristicas o atributos deben ser seleccionados de forma que exista
correlacion entre elementos de la misma clase, asi se forman grupos llamados
clusteres, entonces para asignar un elemento a una clase se calcula la distancia
euclidiana desde el centro de masa de cada clase al vector desconocido,
seleccionando la clase en base a la distancia minima, entonces se basa en el
vecino més cercano.
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e Modelos espectrales-. Se basa en la transformada de Fourier, especialmente
para imagenes con patrones periédicos, caracterizando las imagenes en base a
espectros, la amplitud de los picos dan la direccion principal de los patrones
de textura, la localizacion de estos picos en frecuencia indican el periodo
espacial de los patrones y eliminando las componentes periédicas mediante
filtros de Fourier se deja las componentes a las que se aplica técnicas
estadisticas

Figura 44. De izquierda a derecha presenta la imagen original, atributos en base a escalas de texturas,
separacion de texturas con nivel de grises (Enrique Sugar & Gomez , 2008).

Se presenta un ejemplo de la segmentacién en base a texturas en base a escalas
de textura, separacién de textura con nivel de grises que se presenta en la figura 44.

2.4.2. Vision basada en clasificadores

Sirven para distinguir objetos en una imagen, este reconocimiento automatico
se realiza mediante la transformacion de este objeto en un vector llamado patrén,
caracteristicas determinantes o rasgos permiten discriminar a que clase corresponde un
objeto dentro de la imagen, estas caracteristicas son los momentos, la transformada de
Fourier o cosenos que son propias de las imagenes, con el patron ya determinado se
mide la proximidad o el grado de pertenencia del patrdn a cada una de las clases
existentes siendo este efecto definido como funciones discriminantes o de decision.

Para hacer el célculo de las funciones se basa en el conjunto de aprendizaje
gue son patrones similares a los que se desea reconocer, a parte se tiene un conjunto de
test y un conjunto de validacion este Gltimo se utiliza para probar el sistema mientras
se esta construyendo, el 60% corresponde el conjunto de aprendizaje, el 30% conjunto
de test y 10% del conjunto de validacion (Enrique Sugar & Gomez , 2008).
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Clasificadores a priori y a posteriori

Los clasificadores a priori construyen un clasificador en un solo paso, utilizan
la muestra del aprendizaje para el célculo de las funciones determinantes, los
clasificadores a posteriori 0 con aprendizaje lo constituyen en un procedimiento
interactivo de manera progresiva aprende los patrones de la muestra, se debe cumplir
gue cada clase se puede representar por un Gnico vector que se llama prototipo
representante de la clase (Enrique Sugar & Gomez , 2008).

Clasificadores supervisados y no supervisados

En los clasificadores supervisados la muestra la divide el supervisor en las
clases ya conocidas que se desea clasificar, las etapas son determinacién de las clases,
eleccion y test de las caracteristicas discriminantes, seleccion de la muestra, calculo de
las funciones discriminantes y test del clasificador, en los no supervisados al no tener
supervisor el proceso es automatico utilizando técnicas de agrupamiento en patrones
con caracteristicas similares determinandose las clases (Enrique Sugar & Gomez |,
2008).

Clasificadores basados en la distancia

Basados en la distancia entre los vectores de las caracteristicas, en medidas de
probabilidad de pertenencia a una clase, como se presenta en la figura 45. Es un
clasificador deterministico supervisado a priori, se basa en el calculo de un centroide
para cada una de las clases en las que se divide el universo de trabajo, asi ante un
patron desconocido se calcula la distancia euclidiana del patron que se desea clasificar
a cada uno de los prototipos, entonces un patrén desconocido se clasificara como
correspondiente a la clase cuyo prototipo es menor distancia, divide el espacio de
caracteristicas en regiones mediante hiperplanos equidistantes de los centroides (Velez
Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003).

Figura 45. Separacion lineal entre clases (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003).
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Clasificador estadistico a priori

Se basa en la distancia de Mahalanobis en las situaciones en las que no existen
la posibilidad de separacion lineal entre clases, es un clasificador estadistico no
deterministico se basa en la desviacion tipica de los vectores de caracteristica de los
patrones de muestra, se muestra su utilizacion en la Figura 46 (Velez Serrano,
Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003)

Figura 46. Utilizacion del clasificador estadistico en base a la media y matriz de covarianzas de las
clases (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003).

Clasificador de aprendizaje con aprendizaje supervisado

Es un problema de optimizacion clasificar un vector desconocido y asociarlo
con una clase, la diferencia con los reconocedores aprioristicos consiste en que las
funciones discriminantes se calculan mediante un proceso interactivo, una ventaja es
la linea que separa las clases no necesariamente esta equidistante de los centroides
adoptando una disposicion para mejorar la distribucion de los patrones (Velez Serrano,
Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003)

2.4.3. Algoritmos de agrupacién de clases

Se utilizan estos algoritmos cuando no existe conocimiento a priori de las
clases en las que se puede distribuir los objetos, se pueden citar los algoritmos de:
(Velez Serrano, Moreno, Sanchez , & Sanchez , 2003).

e Distancias encadenadas, parte de un patron al azar y se encadena con el patrén
mas cercano del extremo de la cadena, su distancia depende de un umbral
definido

o MaxMuin, elige paulatinamente representantes de entre los patrones de muestra
determinando la distancia a las que se encuentra el resto de patrones, si el
umbral es superado por algin patron este queda como representante de una
nueva clase

e K-medias permite determinar la posicion de k centroides que se distribuyen de
manera equitativa a un conjunto de patrones, se conoce de antemano el
namero de clases
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Figura 47. Algoritmo de k_medias para la posicion de centroides (Velez Serrano, Moreno, Sanchez , &
Sanchez , 2003).

En la figura 47, se muestran como el algoritmo de k-medias procede3 la
separacion de la posicion de centroides.

Clasificador de k-medias utilizando MRF

Es un algoritmo por agrupamiento, cada agrupacion corresponde al grupo mas
cercano de la media, con los modelos de campos aleatorios de Markov (MRF), que es
un método estadistico, se utiliza en la segmentacion de imagenes médicas teniendo en
cuenta que la mayoria de pixeles pertenecen a la misma clase de los pixeles vecinos
como se muestra en la figura 48 (Laboratorio de Computacion Grafica, 2003)

(h)

Figura 48. Segmentacion utilizando algoritmo de K-medias usando un MRF previo (Laboratorio de
Computacion Grafica, 2003)

Clasificador de k-medias con limitacion de conectividad KMCC

En el algoritmo tradicional se tiende a producir regiones inconexas, por lo que este
algoritmo se presenta con la informacion de la intensidad y el color de la imagen al
igual que la informacién espacial de las intensidades del pixel a cada region,
insertando esta caracteristica al calculo de los centroides, se puede determinar el
algoritmo en pasos como son (Ortiz, 2009):

e Inicializacion-. Analisis del histograma de color, se calcula las intensidades
de color més dispares y se afiaden los centros espaciales
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e Clasificacion-. Se calcula la diferencia de color de todos los pixeles, con cada
uno de los centroides, asi como la distancia espacial a los centros, se le asigna
un grupo K que minimice la distancia

e Calculo de los centroides-. El calculo del agrupamiento de pixeles, los centros
y las medias de intensidades calculadas varian, por lo que es necesario el
célculo de centros nuevamente

e Condicién de convergencia-. Si la diferencia entre los centros calculados
recientemente y los anteriores es menor que un umbral propuesto pasan a la
Gltima etapa o se retorna a la clasificacion

e Limitacion de conectividad-. Mediante un algoritmo de fusién de regiones se
muestran los resultados

(a) (c)

Figura 49. Segmentacion utilizando algoritmo de KMCC, a) original, b) K-means, c)KMCC (Ortiz,
2009)

En la figurara 49 se presenta un ejemplo de la segmentacion utilizando el
algoritmo de KMCC.

2.4.4. Vision basada en modelos

Se hace una correspondencia de la representacion interna del mundo con la
informacién sensorial por medio de la vision, al analizar una imagen, se obtienen
pardmetros similares y se comparan con los de los modelos como se muestra en la
figura 50. La representacion es “un sistema frontal para hacer explicitas ciertas
caracteristicas o tipos de informacién, junto con una especificacion de como el sistema
hace esto” (Enrique Sugar & Gomez , 2008), las representaciones para el
reconocimiento en vision debe buscar las propiedades genéricas, eficientes, en espacio
y tiempo, invariantes, independientes de traslacién, rotacién y escalamiento, robustas,
tolerantes a ruido e informacion incompleta.

La vision basada en modelo utiliza modelos geométricos predefinidos para
reconocer objetos, mediante extraccion de caracteristicas para construir una
descripcion geométrica, se realiza una construccion de modelos geométricos internos
de los objetos de interés y se realiza un apareamiento geométrico de la descripcion con
el modelo interno que es la correspondencia (Enrique Sugar & Gomez , 2008).
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Figura 50. Estructura de un sistema de vision basado en modelos (Enrique Sugar & Gomez , 2008)

Estos modelos estdn orientados al reconocimiento en funcion a su
representacion a nivel de imagen, borde o contorno y regiones, entre otras técnicas la
de esqueleto se utiliza cuando la regién es formada por componentes delgadas como se
muestra en la figura 51, el esqueleto se puede obtener mediante un algoritmo de
adelgazamiento que preserve conectividad, también se utiliza técnicas de morfologia
matematica, esta técnica es muy sensible al ruido en el contorno (Enrique Sugar &

Gomez , 2008)
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Figura 51. Aplicacion de esqueletos en la representacion de una mano (Enrique Sugar & Gomez ,
2008)

2.4.5. Vision basada en conocimiento

Utiliza modelos proporcionales para su representacion, a diferencia de los
basados en modelos que utilizan representaciones analdgicas, conocimiento sobre sus
objetos y sus relaciones, se obtiene los atributos de la imagen y se genera una imagen
simbolica, se hace una construccion del conocimiento sobre el dominio, generando
una base de conocimiento, con la imagen simbdlica y la base del conocimiento se
localiza los objetos de interés mediante la inferencia (Enrique Sugar & Gomez , 2008).

Son también conocidos como sistemas expertos en donde se resuelven
problemas mediante el razonamiento utilizando una representacion simbolica del
conocimiento humano, las principales representaciones son redes mencionadas
algunas como (Enrique Sugar & Gomez , 2008):

e Redes de produccién-. ElI conocimiento se representa por un conjunto de

reglas tipo condicion accion, este sistema generalmente tiene cientos de reglas
gue en conjunto representan la base de conocimiento.
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Redes semanticas-. Es una red en donde los nodos representan conceptos y las
ligas representan diferentes tipos de relaciones entre ellas, las ligas son
operadores ldgicos y relaciones de pertenencia, permiten la herencia de
propiedades entre conceptos

Redes probabilisticas-. Maneja incertidumbre llamadas también redes
bayesianas o causales, cada nodo representa una variable y cada liga
representa relaciones probabilisticas entre ellas, cuantificadas mediante
probabilidades condicionales, las probabilidades se obtienen subjetivamente
en forma objetiva de estadistica del dominio, se utiliza razonamiento
probabilistico, propaga los efectos de las variables instanciadas a través de la
red, para obtener las probabilidades posteriores de las variables desconocidas.
Un ejemplo de utilizar las redes bayesianas se da con el manejo del
endoscopio como se presenta en la figura 52, para observar al interior del tubo
digestivo, en base a su estructura se puede reconocer los diferentes tipos de
objetos que son los nodos inferiores, por la propagacion de probabilidad, se
obtiene la probabilidad posterior de cada objeto pudiendo seleccionar el objeto
de mayor probabilidad

Figura 52. Estructura para el reconocimiento de objetos en imagenes de endoscopia utilizando redes

probabilisticas (Enrique Sugar & Gomez , 2008).
Redes neuronales-. Es una interaccion de elementos conocidos como neuronas

artificiales por la similitud con las neuronas humanas, estas redes responden a
problemas de clasificacion, estan formadas de conexiones sindpticas, con
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correspondencia de peso en las neuronas, las neuronas de entrada se procesan
mediante una funcion de activacion, para definir el estado de activacion de la
célula nerviosa, a partir de esta se genera la salida mediante la funcion de
salida, para realizar la clasificacion se debe entrenar la red alterando el peso
de las interconexiones de acuerdo a la relacion deseada en cada una de las
capas ocultas de neuronas, para aplicar el reconocimiento de objetos por redes
se aplica a ventanas de pixeles como una mascara en deteccién de orillas, se
entrena con varios ejemplos verdaderos y falsos y luego se hace coincidir a
objetos de interés donde tenga mayor respuesta.
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CAPITULO 3

3.DISENO DE LA METODOLOGIA Y
CONSTRUCCION DEL CORPUS DE CASOS
DE IMAGENES ENDOSCOPICAS

El disefio de la metodologia propuesta para el analisis de las imagenes
endoscopicas se va implementar en base a las caracteristicas del corpus, el cual se ha
tomado de la base de datos del Hospital “Vicente Corral Moscoso™.

Se documenta entonces en este capitulo los analisis realizados con los métodos
empleados para el pre procesamiento, procesamiento, realce y manipulacion de las
imagenes tomadas desde el corpus para obtener el reconocimiento de las patologias
estudiadas hasta el momento.

Para la construccion del corpus de casos de imagenes endoscpicas se estudia
primero la patologia presentada mediante las caracteristicas distintivas mencionadas
en los atlas de gastroenterologia. Como se estudiara en las secciones del presente
capitulo, el corpus de imagenes endoscopicas en cada una de las patologias es muy
variante, por lo cual el analisis de las mismas es complejo.

El corpus a utilizar es el resultado de analizar las iméagenes representativas en
base a criterios del especialista médico. A este corpus se le realizard un posterior pre
procesamiento y se utilizaran los diferentes tipos de filtros y métodos de vision
artificial presentados en los capitulos anteriores.

Para el desarrollo de la aplicacion se ha utilizado el entorno de programacion
Eclipse, conjuntamente con el lenguaje de programacion Java. A fin de almacenar la
informacidn en una base de datos, se utilizaron los programas PGmodeler para disefiar
las tablas y relaciones, PGAdmin para la gestion de la misma y PosgreSQL para el
almacenamiento de datos.

Para el desarrollo de la aplicacion de soporte en el diagndstico se ha empleado
el IDE Codeblocks conjuntamente con la libreria OpenCV en C++, la misma que
permite manipular imagenes de una manera méas precisa e implementa cientos de
algoritmos para el tratamiento de iméagenes.
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3.1. Disefio de la propuesta de reconocimiento de imagenes de
endoscopia

Para el procesamiento de las imagenes se deberd aplicar filtrado a las
imagenes a fin de suavizar la region de interés, reducir el ruido y mejorar el contraste
para poder aplicar posteriormente las técnicas de segmentacion.

Analizando el caso de imagenes médicas gastrointestinales, se tiene un corpus
muy variado en cuanto a color, textura y forma, por lo que se propone hacer el estudio
de los diversos casos de enfermedades, cada una con un diferente tipo de descriptor,
por lo tanto, se analizara las patologias por separado.

3.1.1. Patologia de esofagitis

La enfermedad por reflujo gastroesofagico ERGE es uno de los problemas
mas frecuentes en gastroenterologia y dentro del grupo de pacientes que sufren esta
enfermedad se encuentran lesiones endoscopicas como es la esofagitis por reflujo
(Vazquez, 2008).

Figura 53. Caracteristicas de las lesiones mucosas en la esofagitis por reflujo 1 Borde congestivo, 2
fondo fibrinoso, 3 edema, 4 &rea sin lesiones, 5 unién escamo columnar 6 hernia hiatal, 7 orificio cardial
(Vazquez, 2008).

Como se puede observar en la figura 53, se presenta un caso de esofagitis
bien definida. Por el contrario, en muchos de los casos que se han obtenido de las
bases de datos, las lesiones no se aprecian de manera concisa, por lo que existe mayor
grado de dificultad en encontrar la lesion. En tal virtud, se propone en este trabajo de
investigacion iniciar con el estudio de las irregularidades o elongaciones que sufre la
union que existe entre la mucosa gastrica y la esofagica, denominada linea Z. De esta
forma, se realizard un estudio en base a formas y a distancias para distinguir entre
imagenes con esofagitis e imagenes de esdfagos normales.

La identificacion de la patologia se realizara empleando un esquema de

deteccion semiautomatico. Por ello, es importante mencionar que los sistemas de
apoyo al diagnostico existentes se basan en modulos de pre procesamiento para
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mejorar las imagenes tomadas desde los endoscopios, médulos de segmentacion para
reconocer las regiones de interés (que se analizaran posteriormente por el especialista)
0 extractores de caracteristicas como color, textura o forma. En la propuesta que se
plantea en el presente trabajo, se busca definir el contorno (forma) dado por la linea Z
y realizar el proceso de clasificacion a través de técnicas que nos permitan medir la
similitud entre casos de pacientes sanos o pacientes que sufren esofagitis.

3.1.2. Patologia Gastritis

La gastritis es un cambio inflamatorio que afecta a la mucosa gastrica. Esta
patologia se presenta por factores como beber demasiado alcohol, ingerir alimentos
demasiado picantes, fumar, utilizar por tiempo prolongado antiinflamatorios, lesiones
traumaticas, entre otros (Balaguer, 2008).

Figura 54. Aspecto endoscopico de gastritis por helicobacter pylori. a)Nodularidad difusa recubierta
de mucosa normal, b)Erosiones multiples c) Polipoides pequefios (Balaguer, 2008).

En la figura 55 se pueden apreciar las anormalidades endoscépicas debido a la
gastritis por Helicobacter Pylori. Como se observa, estd presente una nodularidad
difusa recubierta de mucosa normal (a), erosiones multiples en el cuerpo del estomago
(b) y polipoides pequefios que afectan principalmente al cuerpo del estémago (c). Una
de las causas mas probables de sufrir gastritis es el Helicobacter Pylori .

Por ello, en esta investigacion se propone emplear descriptores de textura a fin
de tratar de identificar zonas que han sido afectadas por la enfermedad y brindar un
diagnostico temprano mientras se realiza la endoscopia en el paciente.

3.1.3. Patologia Hernia Hiatal

La hernia hiatal es una enfermedad que se produce cuando el estémago o parte
del mismo pasa a la cavidad toracica a través del hiato esofagico del diafragma o
cualquier otra abertura anormal del diafragma (Balaguer, 2008). Es aconsejable
explorar la zona linea Z (unidén entre las mucosas esofagica, rosa palido, y gastrica
rojo obscuro) para identificar la patologia (Vazquez, 2008). Esta patologia tiene la
caracteristica de variacion del color en el contorno de la linea Z, siendo la hernia una
protrusion tornandose de un color més fuerte esta zona.
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Una hernia hiatal se produce cuando el tejido del musculo debilitado permite
que el estdbmago de bombeo a través del diafragma. La presion en el estbmago puede
contribuir a la formacién de la hernia hiatal.

a) b)

Figura 55. Hernia Hiatal, a) Vista frontal, b) vista retroflexion.

Como se puede observar en la figura 55, existe una variacion de color en la
parte de la hernia hiatal con respecto al diafragma. En tal virtud, en este proyecto de
tesis se propone una técnica de analisis basada en histogramas de color.

3.2. Extraccion de caracteristicas de las imagenes en el caso
clinico de gastritis, esofagitis y hernia hiatal y construccion del
corpus.

3.2.1. Esofagitis

Al tener el corpus de imagenes para obtener el diagnéstico segln criterio del
especialista, se ha optado por estudiar la forma de la region a fin de realizar la
segmentacién de dicha zona, en base a su morfologia matematica. Por ello, se busca
aplicar el algoritmo de segmentacion de niveles llamado Watershed y con la ayuda de
los descriptores, ya sea momentos de Hu o Fourier, realizar una clasificacion para
determinar si una imagen presenta esofagitis o es normal.

Se tiene por lo tanto un algoritmo propuesto presentado en la figura 56, para

identificar la patologia de la esofagitis, consta con varios médulos de procesamiento y
por ello se va a explicar cada uno de ellos.
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Figura 56. Algoritmo para identificar la patologia de Esofagitis.

Maodulo de Pre procesamiento

El corpus obtenido esta validado con muestras de laboratorio y conocimiento
del experto endoscopista y se cuenta con 26 casos médicos. A todas las imagenes se
les debe aplicar un cambio de color para que exista una mejor segmentacion, por lo
gue se utiliza el espacio de color en escala de grises.

Médulo de segmentacion

Como algoritmo de segmentacion se utiliza Watershed (linea divisora de
aguas), es un método semiautomatico utilizado para segmentar la regién de interés con
respecto al fondo. Este algoritmo funciona sobre una imagen en escala de grises,
utilizando un conjunto de marcadores que etiquetaran a los pixeles donde se inicia la
inundacion, la linea divisoria de regiones se da por la posicion de marcadores
especificos.

46



La imagen se transforma en una superficie de topografia, realizando el proceso
de inundacién desde los niveles més bajos de altura, valores de minimos locales o
cuencas, hasta que las aguas de cuencas contiguas se unen. La representacién que
tienen las lineas de union es el resultado de la segmentacion en regiones (Palomino &
Concepcion, 2010)

Médulo de extraccion de caracteristicas
Descriptores de Fourier

Para trabajar sobre los descriptores de Fourier del contorno de la imagen de la
region llamada signatura o firma de la imagen, es preciso representar la region de

interés mediante una funcion real unidimensional, la firma de la imagen es la distancia
del centroide de la region hacia el contorno del objeto a identificar.

| .
( La |

a) b)

Figura 57. Firma de la imagen, a) circunferencia, b) esofagitis.

En la figura 57 se representa a los dos contornos y sus firmas respectivas. Se
tiene entonces que calcular los coeficientes de Fourier sobre la frontera de la imagen,
la secuencia de puntos considerados como nimeros complejos:

Sk = [xk;y'k]; k = 0,1,2,3, ,N

Sk = Xk + Yk (D

La transformada discreta de Fourier se aplica a la funcién que representa el
contorno mostrado en (1), siendo FDy, la transformada discreta de Fourier

1 N1 _(jZTL'kk)
FDi = pe = Xk=o Sk ¥ e * N &
Los coeficientes p;, son conocidos como los descriptores de Fourier del contorno
(Chungnan , Chang, Chang, & Chen, 2010)

El nimero de puntos elegidos para definir el contorno determina el nimero

maximo de descriptores que se pueden obtener, por la regla de Nyquist si se quiere
analizar sus propiedades Unicas se consideran los descriptores N/2 iniciales (Buey &
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Lopez, 2010). A continuacion se anotan las caracteristicas mas importantes de los
descriptores de Fourier de la firma de los objetos:

e Invariantes a traslacion-. La funcion al utilizar la informacion del centroide es
invariante por si sola a la traslacién

¢ Invariante a la rotacion-. Se consigue utilizando solo los valores absolutos de
los descriptores|FDg|ya que la informacion relativa a la rotaciéon se encuentra
en la fase del descriptor

e Invariantes a escala-. Se divide los descriptores para el primer descriptor que
define el tamafio del objeto

Los descriptores de bajo orden describen las formas y los de alto las
caracteristicas superficiales y texturales, en el presente trabajo se utiliza los primeros
ocho descriptores (Lopez C. B., 2010)

Descriptores de forma basados en momentos de Hu

Los momentos de Hu proporcionan los descriptores de una region invariantes
a la rotacion, traslacion y escala, en este caso se debe extraer esta informacion para
procesarla luego emplear un clasificador a fin de determinar si dichos descriptores
representan el objeto o forma deseado (Ramirez). A continuacion se presenta entonces
la ecuacion general del calculo de los momentos en dos dimensiones (p+q) esimos en
(3) (Huang & Leng, 2010) :

Mpq = 2vo 2y=0 XPYIf(x,y) p,g=0123... 3)

Si la funcion de la imagen f(x,y), es una funcion continua acotada por puntos,
existe los momentos de todos los drdenes y la secuencia de momentos my, 4 , €stos no
son invariantes a la rotacion traslacion y escala.

El momento de orden cero (p=g=0) corresponde al area del objeto descrito
como se muestra en (4):

Moo = Ym0 2y=0 f (%, ¥) €

Los momentos de orden 1, (p=0,g=1 y p=1,g=0), relacionandolos con el
momento de orden cero, determinan el centro de gravedad de los objetos:

Z

-1

My = xf(x,y)
0 0

Z

-1

>
1]
<
1]
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Mo, = yf(x,y)
x=0 y=0
= Mo — Moa
xe = Ye=12 (5

Las caracteristicas a la invariancia se logra utilizando momentos centrales
presentados en (5), (Huang & Leng, 2010):

Hpq = 2N X020 —x )P (v —¥)f(xy)  p.q=0123... (6)

Los momentos centrales p,,  presentados en (6), utilizados con el centroide de
la imagen f(x,y), es equivalente al my, 5, cuyo centro ha sido trasladado al centroide de
la imagen. Por lo tanto los momentos centrales son invariantes a la traslacién de la

imagen. La invariancia a la escala puede ser obtenida por la normalizacién y esta
definida por (7) (Huang & Leng, 2010):

Hp, +q+2
Mpa = 505 §=P=, p+q=1234.. (7)

Basados en la normalizacion de los momentos centrales, Hu introduce los 7
momentos invariantes (Ochoa Somuano & Perez Lara , 2013), estos momentos son
presentados en (8):

$1 =nyo + o2

¢z = (ngo + n9z)? +4ni,

¢3 = (n30 + 3n12)* + (3ny, — ng3)?
¢4 = (n3 +n12)* + (g1 + ng3)?

¢s = (n39 — 3n12) (N30 + N12) (N30 — 3n12)% — 3(Nz1 + 1p3)?) + Bnyy —
ng3) (Mz1 + No3) B(Nzg + N12)% — (Ngg + ng3)%)

B = (Ny0 — no2) (N30 + N12)% — (g + ng3)%) + 4nyq (N3 + ny2) (Np1 + Np3)

¢7 = (311 — ny3) (N30 + n12) (N30 + 142)* — 3(naq +193)?) — (N30 —
3n17)(Ny1 + Ng3) (B(Nzp + n12)% — (ng + np3)?) 8

Se tiene que los descriptores de Fourier como los momentos de Hu, se utilizan

para obtener las propiedades Utiles de la imagen invariante a la rotacion, traslacion y
escala.
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3.2.2. Gastritis

Como se presenta el objetivo del sistema para el apoyo en el diagnéstico
endoscopico en la patologia de gastritis, se trabaja sobre la textura de las imagenes ya
que en ella se encuentra la informacion sobre las lesiones que presentan las paredes
del estomago identificando dicha patologia.

Se propone un algoritmo que identifique las texturas y se pueda obtener
descriptores a partir de los casos de estudio de gastritis que se tiene en el corpus.

Corpus de
Procesamiento)
De Imagenes

Imagenes,
pacientes con
gastritis y normal

Calculo
LBPH Historamas

P

Desriptores de
Fourier de los
Histogramas LBP

)

Clasificadores

' o Criterio Random |
Criterio KNN R

Gastritis Normal

Figura 58. Algoritmo propuesto para la extraccion de caracteristicas de la patologia de Gastritis

Como se muestra en la Fig. 58, se ha organizado el proceso de analisis y
diagndstico presuntivo de gastritis de las imagenes en las etapas que se detallan a
continuacion:
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Médulo de Pre procesamiento

Contando con el corpus validado con muestras de laboratorio y conocimiento
del experto endoscopista, se cuenta con 35 casos médicos con patologia y 24 casos
médicos con diagndstico sano.

Todas las imagenes pasan por un proceso de filtrado utilizando el filtro de
gauss para el suavizado de la imagen

Calculo de los descriptores de textura (LBP) y la transformada réapida de Fourier

El andlisis de las imagenes del corpus se las realiza estudiando las
caracteristicas de las mismas en el caso de la gastritis la informacion la tenemos sobre
la forma de la mucosa de las paredes del estbmago como son: los grumos que se
presentan, las lesiones en forma de erosiones o polipoides siendo la manera mas
efectiva el estudio sobre la textura, por lo que se aplica LBP (Ramirez) (Perez J. ,
2013).

El algoritmo LBP (local binary patterns), presenta a la imagen como una
composicion de micropatrones, estudiando sus histogramas se obtiene la informacion
sobre la distribucion de los bordes y otras caracteristicas (Petruk, 2011).

Este algoritmo extrae la informacion que es invariante a las variaciones locales
de la imagen en escala de grises. Se presenta una zona circular en la cual existe un
pixel central q. de control de calidad, de los mismos se calcula la ubicacion de cada
pixel en un radio R

LBP(P,R) = 5235(% —qc.)2P C)]

Donde P, es el nimero de pixeles del vecindario, R es el radio y s(x) = 1 si
x = 0 0 caso contrario 0. El histograma de estos nimeros binarios es utilizado para
describir la textura de la imagen ecuacion (9) (Nanni L., 2012)

Para la obtencidon del vector de caracteristicas LPB, primero se transforma la
imagen original, en una imagen LBP, utilizando la ecuacion (9), el cddigo LBP toma
valores entre 0-255. Luego la imagen se divide en M bloques concatenados, cada
bloque de 8x8 pixeles, contiene 256 direcciones de histogramas, se calcula el
histograma de cédigos LBP dentro de cada bloque que representa el nimero de pixeles
con aciertos LBP. Por lo tanto cada bloque ofrece un histograma LBP de 256
dimensiones, se concatenas los M blogues con los histogramas LBP y se representa la
imagen de entrada (figura 59) (Bongjing Jun, 2011).
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Multiplicacion por los pesos

Umbralizacidn

LBP=1+2+4+8+128=143=x

otz L 253 254 255258

Figura 59. Descripcion de la obtencion del vector de caracteristicas LBP

La FFT es un algoritmo que permite calcular la transformada de Fourier
discreta, se aplica en el tratamiento digital de imagenes.

Maodulo de clasificador

Teniendo un conjunto de descriptores se aplica la técnica de clasificacion, en
un grupo estan los casos médicos con patologia de gastritis y en el otro grupo estan los
casos médicos con estomago normal

3.2.3. Hernia Hiatal

Para detectar esta enfermedad se propone implementar una identificacion a
partir del estudio de los histogramas de color, ya que la mayor informacion que se
puede encontrar para la identificacién se da por el cambio de color que existe entre el
diafragmay la linea Z.

Se tiene por lo tanto un algoritmo propuesto que se presenta en la figura 60,

para identificar la patologia de la hernia hiatal, consta con varios médulos de
procesamiento, asi que se va a explicar cada uno de ellos.
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Corpus
Imagen Hiatal
Hernia

Image
Preprocessing

Extraccién de caracteristicas Extraccion de caracteristicas

De color De textura

Conversion a espacios de color Calculo de los
LBPH

RGB ‘ HSV  CIELab [CIELuv

Y

Calculo de Histogramas y Calculo de los
Cuanti ZaCi(')n Histogramas
' ' ' Con FFT
RGB | HSV @ [CIELab CIELuv l
CLASIFICADORES
Criterio KNN ‘ ‘ Criterio Random ‘
Forest

Hernia Normal

Figura 60. Algoritmo para identificar la patologia de Hernia Hiatal

Maodulo de pre procesamiento
Se toma la imagen original y se realiza un cambio de modelo de color, ya que

el modelo HSV (Hue Saturation and Value), es el modelo més cercano a la percepcion
del ojo humano

53



e

g
7
!
= — P
N NG T
\ .hk\ ) | \I\ =Sl
1 ] 1
\ ﬁBlue‘. | ] ] Magem.;/
X 240 '\ \ H ' /
\ g ol
N AL EGHE
Y : ; /
\ : /
if

g
-

A
P T

-~

Ry / s
\ ! I >l
N\ —-ff/§ i .
Black » S

oo

Figura 61. Representacion del espacio de color HSV (Poveda & Robles, 2012).

Las componentes de cromancia (tono y saturacion), y la luminancia
representan es espacio HSV, el tono especifica el componente cromaético, la saturacion
especifica el valor de predominancia del componente cromético y la luminancia es la
intensidad de color (Poveda & Robles, 2012).

Descriptores por los histogramas obtenidos

Los histogramas recogen los recuentos de datos organizados en un conjunto de
contenedores predefinidos, se agrupan en bins, y se lleva el nimero de pixeles en un
grupo de bits.

Los bins o frecuencias de intervalos se utilizan para representar toda la
informacion de la imagen en agrupaciones de datos numéricos continuos, estos bins
son del mismo ancho y no se solapan se utiliza (10). Entonces para calcular el ancho
de los bins se define con cuantos bins se va a trabajar y cuales son los mayores y
menores valores que existen en los datos.

MaXyqlor—MiNyglor 10
# bins ( )

ancho =

Utilizando los bins como descriptores se procede a definir como se obtienen,
como primer paso se carga las iméagenes que han sido pre procesada, aqui se obtiene
tres vectores o componentes HSV, se calcula los bins en cada componente en H, S,V,
se calcula el histograma de cada plano y se obtienen los descriptores de los canales
definidos por los bins calculados.
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3.3. Evaluacion de la metodologia propuesta para el
reconocimiento de imagenes de endoscopia.

Utilizando la informacion necesaria sobre las patologias a identificar se debe
evaluar la metodologia propuesta del reconocimiento de patologias en las imagenes
endoscopicas.

CRITERIO KNN

“El algoritmo por clasificacion por los K vecinos més cercanos 0 KNN, es un
método de clasificacion de objetos basados en la cercania a los ejemplos mas cercanos
en el espacio de caracteristicas” (Salcedo, Diaz, & Garcia Pedro, 2011), por lo general
se utilizan los resultados de la distancia Euclidea minima (ecuacion 11) como métrica
para determinar la proximidad de dos objetos en el espacio de caracteristicas

deyclizgea X, Y) = ’Z%l(xzz - yLZ) (11)

Siendo deyaigea(X,Y) , la distancia euclideana entre los vectores de
caracteristicas (X = (x4, %2, %3,.+,X3), YOV1, Y2, V3, .-, Yu)) » con dimension M

CRITERIO RANDOM FOREST

Es un algoritmo de clasificacion que es una combinacion de arboles
predictores, tal que cada éarbol depende de vector aleatorio probado
independientemente y con la misma distribucion para cada uno de estos. Este
algoritmo mejora la precision de la clasificacion mediante la incorporacion de
aleatoriedad en la construccion de cada clasificador individual.

A fin de evaluar el rendimiento de los clasificadores empleados, se usa la
matriz de confusion, que es una herramienta estandar de evaluacion de modelos
estadisticos. Asimismo, se presenta las predicciones de los casos en las columnas y los
datos reales en las filas, se puede ver entonces si se confunden los datos de las clases
generadas en este caso las patologias de los casos normales (Cruz & Gonzalez, 2008)

Tabla 1. Datos de la matriz de confusién.

CASO REAL PRONOSTICO TOTAL
PATOLOGIA NORMAL
PATOLOGIA | Verdadero Falsos Negativos | Total de
Positivo FN Positivos
VP Reales TPR
NORMAL Falsos Positivos Verdadero Total de
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FP Negativos Negativos
VN Reales TNR
TOTAL Total de Positivos | Total de | Total General
Pronostico TPP Negativos
Pronostico TNP

En la tabla 1 se presentan las nomenclaturas de los datos que se deben
introducir en la matriz de confusion, estos datos servirdn para la evaluacion del
clasificador a partir del calculo de la precision, sensibilidad, especificidad y exactitud.

Precision-. Es el total de predicciones positivas correctas

vp
TPP

P =22 4100% (12)

Sensibilidad-. Porcentaje de etiquetas positivas que fueron colocados como positivos

VP

S =
€ TPR

«100% (13)

Especificidad-. Porcentaje de etiquetas negativas que fueron casos predichos como
negativos

VN
Sp = = x 100% (14)

Exactitud-. Las predicciones porcentuales que eran correctas

vp+vn
" Total General

«100% (15)

Las ecuaciones 12-15, otorgan datos estadisticos de los cuales se analizan para
verificar el correcto funcionamiento del clasificador de casos médicos con patologias o
normales.

3.4. Codificacion e implementacion de los scripts

3.4.1. Esofagitis

Como se presenta el objetivo del sistema para el apoyo en el diagndstico
endoscopico en la patologia de esofagitis, se trabaja sobre la forma de la linea Z, se ha
considerado algunos casos de estudio por ejemplo:
Implementacion de filtros-. Se implementé el método para extraccion de bordes,
Ilamado Canny, en este se ven los cambios bruscos de intensidad luminica, por lo que
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se utiliza filtros de pre procesamiento para suavizar la imagen como son los filtros
gaussianos

a) b) )
Figura 62. Procesamiento de la imagen a) original, b) Filtro gaussiano c) Implementacion de Canny
Como se puede observar en la figura 62, la imagen que se obtiene aplicando el

filtro Canny no define correctamente el borde de interés, se obtiene muchos bordes
exceso de segmentacion y no valida la realidad del caso de estudio

Cambio de formato de color-. Se trabaja sobre el modelo en color HSV (Hue,
Saturation Value), teniendo mayor control sobre la intensidad de la imagen para
obtener mejores resultados

a) | b)

Figura 63. Procesamiento de la imagen a) formato HSV, b) umbralizando

Como se puede observar en la figura 63 se trabaja sobre el cambio de color en
la imagen para obtener una region, que identifique la linea Z, existe una pérdida de
informacidn el contorno, ademés estas técnicas no son automaticas, se tiene que dar
valores de umbralizacion de los componente HSV, y estos varian de acuerdo a cada
uno de los pacientes lo que le hace inviable a esta solucion.

Implementacion de algoritmo Surf-.  Este algoritmo sirve para extraer las
caracteristicas de una imagen, se tiene sobre toda la imagen caracteristicas que fuesen
los descriptores de la imagen, pero no se basan en la regién, estas se extienden por
toda la imagen siendo esta generalizada y no es factible su utilizacion pues, se tiene
una region de interés que puede definir la patologia mediante su extraccion de
caracteristicas, se muestra su implementacion en la figura 64.
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Figura 64. Algoritmo Surf implementado para la obtencién de caracteristicas a) coincide b) no coincide

Aplicacion de la técnica de segmentacion Watershed-. Se requiere marcar una
definicion de regiones previa como se muestra en la figura 65, con lo cual el algoritmo
de Watershed diferencia los rangos limitadores y grafica dos regiones, la de interés
para este caso el area que delimita la linea Z

) - b)

Figura 65. Procesamiento de la imagen a) Seleccion de region, b) Imagen obtenida

A la region obtenida se realiza una umbralizacion en escala de grises, una
erosion y una dilatacion para obtener la region de interes lo que se muestra en la figura
66.

™

a) b) c) d)

Figura 66. Procesamiento de la imagen a) Umbralizacion, b) erosion, c) dilatacidn, d) region de interés

Con la regién de interés se implementa un algoritmo para graficar la firma del
contorno mostrada en la figura 67.

Figura 67. Firma del contorno de la region de interés

A partir de estos puntos de interés que son los representativos de la linea Z, se
calculan los descriptores de Fourier, de los cuales se va a tomar los primeros 8
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descriptores, se les normaliza dividiéndole para el médulo del primer descriptor (DC).
De igual forma, se adjunta una etiqueta que indica el diagnéstico, y donde 0 representa
gue es una imagen normal y 1 que es una imagen con enfermedad, ademas se escribe
el numero de imagen a procesar. Con esta informacién pasa a una etapa del
clasificador, el cual genera la matriz de confusion que sera analizada posteriormente
en los resultados.

3.4.2. Gastritis

A fin de brindar apoyo en el diagndstico endoscopico en la patologia de
gastritis, se trabaja sobre la textura de las imagenes, ya que en ella se encuentra la
informacion sobre las lesiones que se presentan en las imagenes, se emplea entonces
estrategias para la obtencion de descriptores.

Algoritmo SURF-. Una de las técnicas que se prob6 para tratar de determinar si existe
gastritis, es SURF. Dicho algoritmo produce el resultado que se presenta en la figura
68.

Figura 68. Surf como método propuesto para obtencion de caracteristicas de las imagenes

Como se puede observar, se trabaja con el algoritmo de SURF (Speeded-Up
Robust Features), que es un algoritmo de distincion de caracteristicas y se basa en
respuesta de Wavelets aplicadas a la imagen. Dicho algoritmo busca coincidencias de
puntos clave, como en el caso de la esofagitis, donde se tiene que es muy genérico el
resultado y por lo tanto, se descart6 su uso.

Algoritmo LBP con Fourier-. Lo necesario en este caso es la utilizacion de un script
que entregue descriptores basados en la textura, como ya se explicé en secciones
anteriores. Por ello, se aplica el algoritmo de LBPH, con el fin de obtener los
descriptores de la patologia, lo que se presenta en la figura 69.

o

Figura 69. a) Imagen original. B) Huella obtenida con la aplicacion de LBPH y Descriptores de
Fourier

59



Utilizando el software para la segmentacion de texturas se tiene los resultados
LBP con descriptores de Fourier y se calculan las huellas de cada imagen. Asimismo,
se implementara posteriormente un script para poder realizar el proceso de
clasificacion, buscando encontrar clasificar las imagenes de acuerdo a su textura.

3.4.3. Hernia Hiatal

Se busca identificar la patologia y se va a implementar scripts para obtener las
caracteristicas de las imagenes que ayuden a la clasificacion de imégenes con
patologia y normales, se propone algunos métodos como son:

Implementacion de filtros -. Se implementd en primera instancia un algoritmo para
poder identificar la hernia en la imagen, utilizando el filtro de Sobel, también se aplicd
el Laplaciano de Gauss lo que se presenta en la figura 70.

- |
N _

a) b) C)

Figura 70. Procesamiento de la imagen de Hernia Hiatal a) aplicando filtro de Gauss, b) Aplicando
Sobel c) Aplicando el Laplaciano de Gauss

Se observa que estos filtros no realzan sobremanera la lesion que se pretende
por lo que se procede a indagar en el cambio de modelo de color.

Trabajo sobre el modelo de color-. Se realiza el pre procesamiento de la sefial pasando
la imagen del espacio de color RGB al HSV.

s

a) b)

Figura 71. Foto de Hernia Hiatal. A) Imagen RGB, B) imagen HSV
Al tener una diferencia de color se puede utilizar los histogramas de color para

distinguir imagenes de pacientes enfermos de pacientes sanos, como se presenta en la
figura 71. Para ello se implementa en el script el nimero de bins a utilizar, dando
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como resultado un vector de caracteristicas por cada uno de los componentes del
modelo HSV (Balaguer, 2008)

Figura 72. Histograma de color formato HSV

Al aplicar histogramas se tienen descriptores de color como se muestra en la
figura 72 en este caso de las tres componentes del modelo de color, se implementa en
el script de célculo de vecinos mas cercanos con todas las imagenes de pruebas y se
obtiene la matriz de confusién que serd analizada en los resultados.

3.4.4. Programa de administracion de base de datos

El programa de administracion de base de datos se va a instalar en el Hospital
“Vicente Corral Moscoso” con la finalidad de tener un registro de los pacientes
atendidos en el departamento de gastroenterologia. Se realizd un levantamiento de
los requerimientos de caracteristicas del software y se implementaron los siguientes
pasos:

Realizacion del diagrama de entidad-relacion
Ejecutado en PgModer herramienta para generar diagramas de entidad-
relacién, para la base de datos PostgresSQL, soporta propiedades ACID (Atomicidad,

Consistencia, Integridad y Durabilidad), se muestra el diagrama en la figura 73.

Se genera un script tipo SQL (Lenguaje de Consulta Estructurado), este
lenguaje sirve para acceder a la base de datos.
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Figura 74. Introduccion de datos en tablas de USUARIOS y LUGARES
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personas se almacenen en la base de datos con la informacion de lugar, fotos y
usuarios, es decir, dichos informes contienen los datos de todas las consultas en
diferentes fechas, con diversas fotos y con el doctor asignado. La entidad central
INFORMES esté relacionada con las entidades PERSONAS, USUARIOS, FOTOS y
LUGARES, en donde un lugar pertenece una o varias personas, un usuario realiza uno
0 mas informes, un informe tiene una o varias fotos y una persona genera uno o varios

Se ejecuta la base de datos en el programa PgAdminlll, se ingresa los usuarios
administradores del programa, se presenta una captura de pantalla en la figura 74, cada
uno de ellos tienen un usuario y contrasefia, se ingresa también los lugares




Se procede a presentar las pantallas de la aplicacion desarrollada, como
pantalla principal se tiene el acceso de los médicos al programa y el esquema de
funcionamiento del programa de administracién de datos mostrado en la figura 75.

ﬁ INGRESO DE USUARIOS.

T
A\l Ingreso de Personal Medico
= SISTEMA DE REGISTRO MEDICO = SISTEMA DE REGISTRO MEDKCO
16 = | smems ) ,‘ i
== - — I wra
B - [T
|~ ]
\ Pantalla de Informes y Captura Fotos
Pantalla principal del Registro Medico | =
Creacion de Fichas Medicas \ INFORMES
|
) it =
S [ ] / =
~
-
[ oe ]
|
Sistema de Busqueda por Patologia ! .
Image Corpus ﬂ\*} .
‘d 7

Figura 75. Esquema de funcionamiento de Programa de administracion de la base de datos

Es un programa adaptado a las necesidades de la Institucién y a los
requerimientos del centro de Investigacion, ya que con el mismo se obtendrd un
corpus de imagenes mas nitidas, debido a que el proceso de toma de imagenes es mas
amigable con el usuario en este caso los doctores del Hospital.
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CAPITULO 4

4. DISENO DEL PLAN DE
EXPERIMENTACION Y ANALISIS DE
RESULTADOS

4.1. Disefio del plan de experimentacion.

El propoésito de este plan de experimentacién es definir los lineamientos que
debe cumplir el sistema de la propuesta de un método basado en vision por
computadora como herramienta de apoyo en el diagndstico endoscopico

Las fases en las que se realizaran las pruebas son:

e Planificacidon de las pruebas: Identificar los requisitos para las pruebas

o Disefio de las pruebas: Identificar los casos de prueba

e Implementacion de las pruebas: Establecer los entornos de prueba, desarrollar
las clases de prueba, componentes de prueba y datos de prueba.

e Ejecucion de las pruebas: Ejecutar los casos de prueba. Investigar los
resultados no esperados y registrar los defectos.

e Evaluacion de las pruebas: Analizar los defectos, determinar si se han
alcanzado los criterios de las pruebas. Crear informes de evaluacion de las
pruebas.

e Alcance de las pruebas

Se ejecutan las pruebas para el reconocimiento de imagenes con las patologias
estudiadas, en los algoritmos de segmentacion y de reconocimiento al igual que en el
programa de ingreso de informacién y base de datos de las imagenes tomadas desde el
equipo de endoscopia.
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Pruebas del sistema de diagndstico de patologias

Tabla 2. Prueba de sistema de diagndstico de patologia esofagitis.

Validacion del programa para deteccion de la patologia de esofagitis
Unidades a ser | Programa de segmentacion utilizando Watershed
probadas Programa de obtencion de descriptores
Programa de identificacion de patologias
Objetivos de las | Validar la segmentaciéon semiautomatica aplicando el
pruebas algoritmo
Obtener una region para introducir a los descriptores
correspondientes
Validar el programa para la obtencion de descriptores
Validar Programa de identificacion de patologias
Detalle de la ejecucién | Aplicar el trazado en la imagen para definir dos
regiones
Validar la regidn a ser procesada
Implementar  software para identificacion de
descriptores de la imagen
Implementar un algoritmo para la identificacion de la
patologia esofagitis

Se presenta en la Tabla 2 la prueba del sistema de diagnéstico de patologia de
esofagitis. Aqui se analizan los programas que se utilizan para la deteccion de la
patologia de esofagitis, se presentan los objetivos y los detalles de la ejecucion del
sistema.

Tabla 3. Prueba de sistema de diagnostico de patologia gastritis.

Validacion del programa para deteccién de la patologia de gastritis
Unidades a ser | Programa de obtencion de descriptores en base a la
probadas textura

Programa de identificacion de patologias

Obijetivos de las | Validar la huella de la segmentacion

pruebas Validar el programa para la obtencidn de descriptores
Validar Programa de identificacion de patologias
Detalle de la ejecucion | Implementar software para identificacion de
descriptores de la imagen

Implementar un algoritmo para la identificacion de la
patologia gastritis
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Se presenta en la Tabla 3 la prueba del sistema de diagnostico de patologia de
gastritis. Aqui se analizan los programas que se utilizan para la detecciéon de la
patologia de gastritis, se presentan los objetivos y los detalles de la ejecucion del
sistema.

Tabla 4. Prueba de sistema de diagnéstico de patologia hernia hiatal.

Validacién del programa para deteccion de la patologia de Hernia Hiatal
Unidades a ser | Programa de obtencidn de descriptores en base al color

probadas Programa de identificacién de patologias
Obijetivos de las | Validar el programa para la obtencion de descriptores
pruebas Validar Programa de identificacion de patologias

Detalle de la ejecucion | Implementar ~ software  para identificacion  de
descriptores de la imagen

Implementar un algoritmo para la identificacién de la
patologia hernia hiatal

En la Tabla 4 se puede observar la prueba del sistema de diagnostico de
patologia de Hernia Hiatal. Aqui se analiza los programas que se utilizan para la
deteccidn de la patologia de Hernia Hiatal, se presentan los objetivos y los detalles de
la ejecucion del sistema.

Tabla 5. Prueba de software para el registro de historiales clinicos.

Validacion del programa de registro de historiales clinicos
Unidades a  ser | Base de datos funcionando
probadas
Objetivos  de las | Validar el funcionamiento del programa de registro de
pruebas usuarios
Validar el funcionamiento de la base de datos obtenida
Detalle de la | Realizacién de un software para el ingreso de datos de
gjecucion paciente
Implementar un sistema de bulsqueda de casos de
patologias
Verificar el funcionamiento de la base de datos

En la Tabla 5 se describe la prueba del software para el registro de historiales
clinicos. Aqui se analiza los programas que se utilizan, se estableceran los historiales
clinicos de los pacientes que van a ser atendidos en el Hospital en el area de
Gastroenterologia, se presentan los objetivos y los detalles de la ejecucion del sistema.
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4.2. Ejecucion del plan de experimentacion.

Para llevar a cabo un registro de las validaciones de los distintos procesos que
ofrece el sistema de apoyo para el diagnéstico endoscépico, se ha desarrollado varios
formularios de validacion, los mismos que serviran para identificar y corregir los
errores que no han sido detectados en el proceso de desarrollo del software.

Tabla 6. Formulario de para software de reconocimiento de la patologia esofagitis

FORMULARIO DE VALIDACION DEL SISTEMA DE APOYO PARA EL
DIAGNOSTICO ENDOSCOPICO

FUNCIONAMIENTO DEL SOFTWARE DE IDENTIFICACION DE LA
PATOLOGIA ESOFAGITIS |

Aspectos a evaluar Valoracion | Observaciones

Sl NO
¢Al segmentar las imagenes | X La segmentacion se la debe de
semiautomaticas se tiene una realizar, definiendo los entornos
region Gtil para su uso en los para encontrar la linea Z que
descriptores? serd la guia para el adecuado

funcionamiento del algoritmo
implementado.

¢La patologia es reconocida | X El acierto del reconocimiento
segun las muestras entregadas dependera del corpus utilizado
al corpus?

En la tabla 6 se presenta el formulario para validacion del sistema de apoyo
para el diagnéstico endoscopico, de la patologia de esofagitis, al llenarlo se tiene que
el correcto reconocimiento de la patologia se dara cuando exista la segmentacion
correcta de la region de interés, ademas del corpus adecuado

Tabla 7. Formulario de para software de reconocimiento de la patologia gastritis

FORMULARIO DE VALIDACION DEL SISTEMA DE APOYO PARA EL

DIAGNOSTICO ENDOSCOPICO
FUNCIONAMIENTO DEL SOFTWARE DE IDENTIFICACION DE LA PATOLOGIA GASTRITIS

Aspectos a evaluar Valoracion | Observaciones

Sl NO
¢Al utilizar segmentacion por | X La segmentacion entrega valores
textura se obtiene una huella aceptables
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aceptable para la
identificacion?

¢La patologia es reconocida | X El corpus tiene imagenes muy

segun las muestras entregadas variadas por lo que su exactitud

al corpus? de identificacion se verd
afectada

En la tabla 7 se detalla el formulario para validacion del sistema de apoyo para
el diagndstico endoscopico, de la patologia de gastritis, al llenarlo se tiene que el
correcto reconocimiento de la patologia analizando la huella generada por el programa
LBP mas Fourier , ademas de la validacién del corpus adecuado

Tabla 8. Formulario de para software de reconocimiento de la patologia Hernia Hiatal

FORMULARIO DE VALIDACION DEL SISTEMA DE APOYO PARA
EL DIAGNOSTICO ENDOSCOPICO
FUNCIONAMIENTO DEL SOFTWARE DE IDENTIFICACION DE LA PATOLOGIA HERNIA
HIATAL |
Aspectos a evaluar Valoracion | Observaciones

Sl NO
¢Utilizando los descriptores | X La segmentacién  entrega
en base a color se tiene valores aceptables
informacién productiva?
¢La patologia es reconocida | X El corpus es variado en tipo de
segun las muestras entregadas imagenes
al corpus?

En la tabla 8 se detalla el formulario para validacion del sistema de apoyo para
el diagnostico endoscopico, de la patologia de Hernia Hiatal, al llenarlo se tiene que el
correcto reconocimiento de la patologia se dara cuando exista la informacion necesaria
de la imagen en el formato de color escogido, ademas dependiendo del corpus se
obtendréa respuestas adecuadas.

Tabla 9. Formulario de para software de historiales clinicos y base de datos

FORMULARIO DE VALIDACION DEL SISTEMA DE APOYO PARA

EL DIAGNOSTICO ENDOSCOPICO
FUNCIONAMIENTO DEL SOFTWARE DE REGISTRO DE HISTORIALES CLINICOS Y
BASE DE DATOS
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Aspectos a evaluar Valoracion | Observaciones
Sl NO
¢El programa presentado es | X El programa estd en pruebas
atil para la institucion que en la institucion
esta laborando con el
mismo?
¢La base de datos estd | X El programa estd en pruebas
funcionando correctamente? en la institucion

En la tabla 9 se detalla el formulario para validacion del sistema de apoyo para
el diagndstico endoscdpico, para el registro de historiales clinicos y base de datos.

4.3. Comparacion de resultados con el estado del arte.

4.3.1. Esofagitis

A continuacién se resumen algunos de los casos de estudio que existen en el
estado del arte, asi el proceso en el que se fundamental y los resultados obtenidos.

El uso de histogramas de color para la correcta clasificacion del grado de
patologia es uno de los enfoques que se han empleado. En este tipo de investigacién se
intenta medir la cantidad de erosion de la mucosa esofagica a nivel de textura de la
imagen. Esto se realiza en virtud de que la esofagitis causa cambios en el color de la
mucosa normal y trabajando sobre el espacio de color HSV se analizan las imagenes
con las transformaciones de coseno Wavelets. Los resultados indican que la
sensibilidad se ubica en el rango del 74% a 100%. Con esto, se obtiene una correcta
tasa de clasificacion para los casos extremos, la sensibilidad para la Clase C y Clase B
se encuentran en el rango de 50% a 65% y con la clase C que tiene una mejor
sensibilidad en comparacién con Clase B. Asimismo, los parametros estadisticos DCT
y DWT tienen un nivel adecuado de eficiencia en el rango de 74% a 76% en
comparacion con los parametros del HSI (G. R. Udupi, 2012).

4.3.2. Gastritis

Dentro del campo de la detecciéon de tumores en imagenes gastroscopicas
existen aproximaciones que se fundamentan en el aprendizaje de méaquina. Por
ejemplo, en (Volcanes, 2008) se implementa el encadenamiento difuso de pirdmides
en combinacién con redes neuronales a fin de realizar la segmentacién de la zona de
interés. En esta propuesta el proceso comienza generando multiples representaciones
con resoluciones decrecientes de la imagen original. Con ello, se podra segmentar el
area de interés (en este caso el tumor) para luego extraer los descriptores del mismo

69



(&rea, descriptor de forma, descriptor de variacion de borde, etc.) y alimentar a una red
neuronal (perceptrén) para clasificar el tumor en maligno o benigno. Como resultado
este trabajo obtiene un 93,75% de confiabilidad en la clasificacion.

Otros estudios lo realizan con la capsula endoscopica guiada magnéticamente
(MGCE). Este es un procedimiento donde una capsula navega en el estomago a través
de un campo magnético externo. La calidad del examen depende de la habilidad del
operador para detectar aspectos de interés en tiempo real. Se presenta un algoritmo de
diagndstico asistido por ordenador, se puede identificar dos patologias indicar la
gastritis y las hemorragias gastrointestinales en el estbmago durante el examen. En
primer lugar, se identifican y excluyen subregiones de burbujas que pueden interferir
con su posterior procesamiento. Aborda el desafio de la localizacién de la lesion en un
ambiente con las condiciones cambiantes de contraste e iluminacién, después de un
filtrado de contraste normalizado, se realiza la extraccién de caracteristicas. El
algoritmo propuesto ha sido probado en 300 imagenes de diferentes pacientes con
ocurrencias distribuidos uniformemente de las patologias de destino. Se ha
segmentado correctamente obteniendo una deteccién media del 86% para las imagenes
con patologias (Philip W. Mewes, 2011).

En el proceso de diagnostico por imagenes se han implementado algunos
algoritmos, como el presentado en (Zhongyu Xu, 2010), este aplica LBP como
descriptor de texturas en los tres canales de color RGB, ademas descriptores como son
la media, la varianza, la entropia de la imagen con respecto al radio que se utiliza en el
calculo, estas caracteristicas la cargan en un SVM, con lo cual se tienen resultados
favorable del 92.7% de identificacion.

4.3.3. Hernia Hiatal

Los trabajos efectuados para el apoyo en el diagndstico de hernia hiatal
analizan las imagenes tomadas desde el endoscopio y las procesan aplicando filtros ya
sea frecuenciales o lineales y deteccion de bordes. Con ello, se realzan las imagenes y
generalmente se usan los filtros de Canny, Sobel y otros, para de este modo ayudar al
especialista en la toma de decisiones en el momento de la biopsia (Blotta & Bouchet,
2011). Se puede utilizar también la técnica de umbralizacion de la imagen para
obtener una regién, definiendo areas con patologia o sanas (Bouchet & Pastore, 2007).

En otros trabajos se emplea transformacion a otros espacios de color, a fin de
obtener mejores resultados a la hora de segmentar las zonas afectadas de las sanas. Un
claro ejemplo de ello, es el espacio de color HSV, que es escogido por dos razones
fundamentales: la similitud que existe con la vision humana y el incremento de
informacidn que existe en sus componentes, ya que es posible integrar variaciones en
la iluminacion sin comprometer significativamente la clasificacion. Por ello, es
importante destacar que el color es un descriptor que puede simplificar la
identificacion de un objeto (Blotta & Bouchet, 2011)
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4.4. Analisis de resultados obtenidos y propuesta de mejora.
4.4.1. Esofagitis

A fin de brindar soporte en la deteccion de la esofagitis para obtener el
diagnostico presuntivo, empleando para ello un corpus donde parte de las imagenes
poseen regiones sanas y la otra parte tienen patologia se realiza dos experimentos.

Se cuenta con el corpus de 26 imagenes, tomadas del laboratorio de
gastroenterologia del Hospital “Vicente Corral Moscoso” de la ciudad de Cuenca,
casos que han sido analizados con los doctores especialistas del centro y las pruebas
de laboratorio respectivas para su validacion de 15 imagenes con patologia y 11 sanas.

Primer experimento

Este permite en base a las propiedades de los algoritmos de descriptores de
Fourier y Momentos de Hu, de la invariancia a la rotacion y traslacion verificar cul
de estos dos tiene la precisién mas alta en este caso presentado.

Procedimiento:
Método: DESCRIPTORES DE FOURIER

e Se realiza un suavizado de la imagen utilizando el filtro de gauss.

e Con la herramienta de segmentacion semiautomatica Watersheed se define
dos zonas, para obtener la linea Z.

e Obtenido el area de la imagen segmentada a partir de la linea Z, se define la
regién, a esta se realiza operaciones de rotacidn, traslacion y escala como se
muestra en la figura 76, en total ahora se cuenta con 130 iméagenes.

3l Ll B

a)

Figura 76. Regiones de interés en la esofagitis a) normal, b) escalada y trasladada, c) rotada, d)
escalada y rotada, €) escalada

e Se determina el centroide de la regidn, con este valor se calcula los puntos del
contorno de la region

e Se aplica la transformada rapida de Fourier a estos datos, con lo que se define
a la region con los ocho descriptores obtenidos
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e Se emplean las relaciones matematicas para obtener la invariancia a la
rotacion, traslacion y escala obteniendo los siete descriptores principales

e Se aplica el clasificador en base a la distancia Euclidea minima y se obtiene la
matriz de confusion que se presenta en la tabla 10

Tabla 10. Datos de Matriz de confusion utilizando los descriptores de Fourier

REAL PRONOSTICO

Patologia Normal

Patologia 75 0 75
Normal 0 55 55
75 55 130

Como se puede observar en la tabla 10, los resultados de la matriz de
confusion aplicando los descriptores de Fourier a las 130 iméagenes demuestran que se
tiene una exactitud del 100%.

Validacion de invariancia en los Descriptores de Fourier
150
100 100 100 100 100 B Precisién
m Sensibilidad
50 Especificidad
0 B Exactitud
Fourier

Figura 77. Datos de la matriz de confusion en el caso clinico de esofagitis aplicando Descriptores de
Fourier.

En la figura 77 se muestran los resultados de la matriz de confusion. En este
caso se tiene valores excelentes lo que permite decir que las imagenes son invariantes
a la rotacion, traslacion y escala al 100%.
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Método: MOMENTOS DE HU

e El procedimiento que se utiliza para la obtencion de las 130 imagenes es
idéntico al empleado para los descriptores de Fourier.

e Se aplica el algoritmo de los Momentos de Hu en OpenCV para encontrar los
descriptores

e Con los siete momentos invariantes de Hu se utiliza el clasificador en base a la
distancia Euclidea minima y se obtiene la matriz de confusién que se presenta
en la tabla 11.

Tabla 11. Datos de Matriz de confusion utilizando los descriptores de Momentos de Hu

REAL PRONOSTICO

Patologia Normal

Patologia 71 4 75
Normal 9 46 55
80 50 130

Como se puede observar en la tabla 11, se ha determinado la matriz de
confusion aplicando los descriptores de Momentos de Hu a las 130 iméagenes, se tiene
entonces con este método una exactitud del 90% para identificar las muestras con
patologias y normales.

Validacion a la invariancia con los Momentos de Hu
100
94,66
95 B Precision
90 m Sensibilidad
85 e
Especificidad
80
B Exactitud
75
Momentos de Hu

Figura 78. Datos de la matriz de confusion en el caso clinico de esofagitis aplicando Momentos de Hu.
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En la figura 78 se pueden observar los resultados de la matriz de confusion,
donde los valores presentados son menores que los del primer experimento, en todos
los campos, la precision y sensibilidad tiene valores altos, en cuanto a la especificidad
se tiene que las muestras normales se estan confundiendo demasiado con las muestras
de patologia.

Resultado del primer experimento

En el analisis que se realiza con el estudio de las regiones resulta que el area
que representa la forma de la patologia o la zona sana del caso de la esofagitis, tiene
un valor de exactitud del 100% al trabajar con los descriptores de Fourier ya que se
toma en cuenta el contorno de la regién, dando los descriptores la informacion de la
variacion que presentan la curva y no tomando el estudio como la forma global de la
imagen de la region que es lo que realiza los Momentos de Hu, al tener el
escalamiento no reconoce la forma.

Segundo experimento

Este experimento permite analizar, entre los métodos de los descriptores de
Fourier y los momentos de Hu, los aciertos y los falsos que se presentan utilizando el
corpus adquirido para obtener el diagnostico presuntivo de la esofagitis. Este
experimento se llevara a cabo con 26 imagenes 11 imagenes sanas y 15 imagenes con
patologia.

Procedimiento:
Método: DESCRIPTORES DE FOURIER +KNN

e Se realiza un suavizado de la imagen utilizando el filtro de Gauss.

e Con el algoritmo de segmentacién semiautoméatico Watersheed se define dos
zonas para obtener la linea Z.
Se obtiene el area de la imagen segmentada a partir de la linea Z.

e Se calcula el centroide de la region, con este valor se determinan los puntos
del contorno de la region

e Se aplica la transformada rapida de Fourier a estos datos, con lo que se
caracteriza a la region con los ocho primeros armonicos (incluyendo DC).

e Se aplica la relaciones matematicas para obtener la invariancia a la rotacion,
traslacion y escala obteniendo los siete descriptores principales

e Seaplica el clasificador en base a la distancia Euclidea minima y se obtiene la
matriz de confusion que se presenta en la tabla 12
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Tabla 12. Datos de Matriz de confusién utilizando los descriptores de Fourier

REAL PRONOSTICO

Patologia Normal

Patologia 9 6 15
Normal 6 5 11
15 11 26

Se presentan entonces los datos de la matriz de confusion en la tabla 12,
aplicando el método de los descriptores de Fourier a las 26 imagenes y se tiene, dadas
15 imagenes con patologia, 9 reconoce como patologias y 6 presenta como falsos
negativos. En las imagenes de pacientes sanos de las 11 tomadas del corpus, 5 son
correctamente pronosticadas y 6 son falsos positivos.

Validacion del rendimiento utilizando Descriptores de Fourier
+KNN

80
60 4545 53.8 W Precision
40 m Sensibilidad
20 Especificidad

0 m Exactitud

Fourier

Figura 79. Datos de la matriz de confusion en el caso clinico de esofagitis aplicando Descriptores de
Fourie+KNN.

En la figura 79 se muestran los resultados de la matriz de confusion, el valor
de la precision y sensibilidad estan en funcion de cuantos aciertos en patologia se tiene
con respecto a los casos reales y los obtenidos con el clasificador, en el caso de la
especificidad esta en funcién de cuantos casos de fotos con imagenes normales las
reconoce del corpus real, se tiene un valor muy bajo, las muestras normales se aciertan
en menor cantidad, mas de la mitad se equivoca.
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Se calcula F1 score, en el caso de la clasificacion binaria, y con un corpus
sesgado como es este caso, da la medida de precision de la prueba, aqui se considera la
precisién como la sensibilidad. F1 score va de 1 para mejor puntuacién y 0 para la
peor.

El F1 score de la clasificacion de la Esofagitis aplicando descriptores de
Fourier aplicando clasificadores KNN da un valor de 0,6

Método: MOMENTOS DE HU

e El procedimiento que se utiliza para la obtencion de las regiones es el mismo
gue el presentado en los descriptores de Fourier

e Se aplica el algoritmo de los Momentos de Hu en openCV para encontrar 1os
descriptores

e Con los siete momentos invariantes de Hu se aplica el clasificador en base a la
distancia Euclidea minima y se obtiene la matriz de confusion

Tabla 13. Datos de Matriz de confusion utilizando los descriptores de Momentos de Hu

REAL PRONOSTICO

Patologia Normal

Patologia 7 8 15
Normal 5 6 11
12 14 26

Se presenta entonces los datos de la matriz de confusion en la tabla 13, aplicando
el método de los descriptores de Momentos de Hu en las 26 imagenes. Se puede
observar que se tiene que de 15 imagenes con patologia real se da como pronostico
verdadero 7 y 8 de las imagenes son casos de falsos negativos las cataloga como
normales, de las 11 imagenes verdaderas totales normales 6 dan un resultado
verdadero que pertenecen a normal y 5 muestras son falsos positivos.
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80
60
40
20

Validacion del rendimiento utilizando Momentos de
Hu

58,33 54,54

[
[«n)

M Presicion

46,66

m Sensibilidad
Especificidad

B Exactitud

Momentos Hu

Figura 80. Datos de la matriz de confusion en el caso clinico de esofagitis aplicando momentos de Hu.

En la figura 80 se muestran los resultados de la matriz de confusién, aqui se ve
que la precisién es mayor que la sensibilidad por lo tanto existe mayor nimero de
patologias que da el sistema clasificador comparado con los reales, en el caso de la
especificidad se tiene un valor mas alto 14% mas que el obtenido en el primer

experimento.

El F1 score de la clasificacion de la Esofagitis aplicando descriptores de

Momentos de Hu, aplicando clasificadores KNN da un valor de 0,51

Método: DESCRIPTORES DE FOURIER + RANDOM FOREST

e El procedimiento que se utiliza para la obtencion de las regiones es el mismo

gue el presentado en los descriptores de Fourier +KNN
e Se aplica el clasificador Random Forest

Tabla 14. Datos de Matriz de confusién utilizando los descriptores de Fourier + Random Forest

REAL PRONOSTICO

Patologia Normal

Patologia 13 2 15
Normal 3 8 11
16 10 26
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Se presenta entonces los datos de la matriz de confusion en la tabla 14,
aplicando el método de los descriptores de Fourier + Random Forest, en las 26
imagenes. Se puede observar que, para identificar las muestras con patologias y
normales, se tiene que de 15 imagenes con patologia real se da como pronostico
verdadero 13 y 2 de las imagenes son casos de falsos negativos las cataloga como
normales, de las 11 imagenes verdaderas totales normales 8 dan un resultado
verdadero que pertenecen a normal y 3 muestras son falsos positivos.

Validacion del rendimiento utilizando Descriptores
de Fourier + Random Forest

90 86,86

81,25 B Presicion
80 m Sensibilidad
70 Especificidad
60 B Exactitud

Descriptores de Fourier

Figura 81. Datos de la matriz de confusion en el caso clinico de esofagitis aplicando descriptores de
Fourier + Random Forest

En la figura 81 se muestran los resultados de la matriz de confusion con los
valores méas altos de acierto en normales y patologias, con respecto a los dos
experimentos anteriores con una exactitud del 80%.

El F1 score de la clasificacion de la Esofagitis aplicando descriptores de
Fourier aplicando clasificadores Random Forest da un valor de 0,83

Resultado del segundo experimento

En esta seccion se realiza una comparacion de los valores de F1 score
obtenidos con los descriptores de Fourier+KNN con un valor de 0,6, descriptores de
Fourier + Random Forest con un valor de 0,83 y momentos de Hu+KNN con un valor
de 0,51. Dando el mejor resultado para el posible diagnostico de esofagitis aplicando
los descriptores de Fourier con el clasificador Random Forest.
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Resultados obtenidos en las Pruebas para
posible diagnostico De patologia de Esofagitis

B Fourier+KNN
(0,54 ;0,8)

m Momentos
Hu+KNN
(0,46 ; 0,46)

[ Fourier+ RF
(0,27 ; 0,88)

0 01 02 03 0.4 05 06 07 0.8 0.9 1
1-Especificidad

Figura 82. Resultados obtenidos de las pruebas representados en curva ROC

En la figura 82 se muestran los resultados de las pruebas realizadas para
encontrar el método efectivo para el diagnostico presuntivo de la patologia de
esofagitis. Se pueden observar los resultados de los descriptores de Fourier, estos estan
por encima de la linea de estimacion aleatoria, los resultados con los momentos de Hu
se encuentran sobre la linea de estimacion aleatoria, lo que da como conclusion que el
mejor método a utilizar para el presuntivo diagnéstico de la esofagitis tomando en
cuenta la region definida por la linea Z son los descriptores de Fourier con el
clasificador Random Forest.

4.4.2. Gastritis

Para la deteccién presuntiva de la patologia de la gastritis, en base al corpus
obtenido se procede a realizar dos experimentos.

Se cuenta con un corpus de 50 imagenes tomadas del laboratorio de
gastroenterologia del Hospital “Vicente Corral Moscos” de la ciudad de Cuenca, casos
gue han sido analizados con los doctores especialistas del centro y las pruebas de
laboratorio respectivas para su validacion de 25 imagenes con patologia y 25 sanas.

Los dos experimentos lo que pretenden es conocer cudl de los dos obtiene
mayor nimero de aciertos de imégenes con patologia y normales.
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Primer experimento
Meétodo: Descriptores LBPH+Fourier en formato de color RGB

Se realiza un suavizado de la imagen utilizando el filtro de Gauss.

Se utiliza el algoritmo LBP como descriptores de las imagenes

Se obtiene los histogramas de la imagen segmentada

Se aplica la transformada rapida de Fourier a los valores de valores del

histograma

e Se aplica la técnica de clasificacion KNN con el criterio de la distancia
Euclidea minima.

e Se procede al célculo de la matriz de confusion.

Tabla 15. Datos de Matriz de confusion utilizando los descriptores LBPH més Fourier para identificar
la patologia de Gastritis en el espacio de color RGB

REAL PRONOSTICO

Patologia Normal

Patologia 13 12 25
Normal 8 17 25
21 29 50

Se tiene como resultado los datos que se presentan de la matriz de confusion
en la tabla 15. Como se puede observar, utilizando el método de LBP con Fourier se
tiene, en la deteccion de imagenes con patologias de gastritis, de las 25 imagenes con
patologia 13 son reconocidas como patologia y 12 como falsos negativos, en las
imagenes normales de las 25 tomadas del corpus, 17 son correctamente pronosticadas
y 8 son falsos positivos.

80



Validacion de requerimiento utilizando descriptores de textura
LBP conjuntamente con Fourier +KNN

70 61,9 58,62 60 W Precision
20 - 52 - m Sensibilidad
0
40 Especificidad
LBP+Fourier B Exactitud

Figura 83. Datos de la matriz de confusion en el caso clinico de gastritis aplicando el algoritmo LBP
con la transformada rapida de Fourier en formato de color RGB

En la figura 83 se muestran los resultados de la matriz de confusion, el menor
valor obtenido es de la sensibilidad, existe el 52% de aciertos, existe un porcentaje
muy pequefio de acierto de patologias con respecto a las patologias reales, en general
el acierto de patologias y normales tiene el valor de exactitud es del 60% .

Segundo experimento
Método: Descriptores LBPH+Fourier en formato de color HSV

Se realiza una transformacion de espacio de color de RGB a HSV

Se realiza un suavizado de la imagen utilizando el filtro de gauss.

Se utiliza el algoritmo LBP como descriptores de las imagenes

Se obtiene los histogramas de la imagen segmentada

Se aplica la transformada rapida de Fourier a los valores de valores del
histograma

e Se aplica la técnica de clasificacion KNN con el criterio de la distancia
Euclidea minima

Tabla 16. Datos de Matriz de confusion utilizando los descriptores LBPH mas Fourier + KNN para
identificar la patologia de Gastritis en espacio de color HSV

REAL PRONOSTICO

Patologia Normal

Patologia 18 7 25
Normal 12 13 25
30 20 50
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Se tiene como resultado los datos que se presentan de la matriz de confusion
en la tabla 16, como se puede observar utilizando el método de LBP+Fourier
aplicando el formato de color de las imagenes en HSV, se tiene de las 25 imagenes
con patologia 18 son reconocidas como patologia y 7 como falsos negativos, en las
imagenes normales de las 25 tomadas del corpus, 13 son correctamente pronosticadas
y 12 es falsa positiva.

Validacion de requerimiento utilizando descriptores de textura
LBP conjuntamente con Fourier +KNN

80 72 &

60 W Precision

40 m Sensibilidad

20 Especificidad
0 ® Exactitud

LBP+Fourier

Figura 84. Datos de la matriz de confusion en el caso clinico de gastritis aplicando el algoritmo LBP
con la transformada rapida de Fourier en el espacio de color HSV

En la figura 84 se muestran los resultados de la matriz de confusion, tiene
mejores valores que los obtenidos con RGB en cuanto a la sensibilidad, pero en
especificidad se tiene valores bajos, la exactitud la tenemos en 62%

Tercer experimento
Método: Descriptores LBPH+Fourier en formato de color HSV + Random Forest

Se realiza una transformacion de espacio de color de RGB a HSV

Se realiza un suavizado de la imagen utilizando el filtro de Gauss.

Se utiliza el algoritmo LBP como descriptores de las imagenes

Se obtiene los histogramas de la imagen segmentada

Se aplica la transformada rapida de Fourier a los valores de valores del
histograma

Se aplica la técnica de clasificacion Random Forest

e Se procede al célculo de la matriz de confusion.
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Tabla 17. Datos de Matriz de confusién utilizando los descriptores LBPH mas Fourier + RF, para
identificar la patologia de Gastritis en el espacio de color RGB + Random Forest

REAL PRONOSTICO

Patologia Normal

Patologia 17 8 25
Normal 11 14 25
28 22 50

Se tiene como resultado los datos que se presentan de la matriz de confusion
en la tabla 17. Como se puede observar, utilizando el método de LBP con Fourier se
tiene, de las 50 imagenes utilizando validacion cruzada con grupos de 25, de los 25
con patologia 17 son reconocidas como patologia y 8 como falsos negativos, en las
imagenes normales de las 25 tomadas del corpus, 14 son correctamente pronosticadas
y 11 son falsos positivos.

Validacién de requerimiento utilizando descriptores de textura
LBP conjuntamente con Fourier + Random Forest

70 68 m Precisic
recisién
60,71 63,63 62
60 H Sensibilidad
50 Especificidad
LBP+Fourier B Exactitud

Figura 85. Datos de la matriz de confusion en el caso clinico de gastritis aplicando el algoritmo LBP
con la transformada rapida de Fourier en formato de color RGB+Random Forest

En la figura 85 se muestran los resultados de la matriz de confusion, tiene una

exactitud del 62%, en este caso la especificidad es mayor en 11% al experimento
anterior
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Resultado de los experimento

Resultados obtenidos en las Pruebas para
posible diagnostico De patologia de Gastritis

1
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oe W LBP+Fourier
_07 RGB +KNN
F06 (0,42 0,52)
205 ]
B os B | BP+Fourier
@ HSV + KNN
0.3 (0,48 ;0,72)
0.2
1 LBP+Fourier
0.1 HSV + RF
0 - - - (0,37 ; 0,68)
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1-Especificidad

Figura 86. Resultados obtenidos de las pruebas representados en curva ROC

En la figura 86 se muestran los resultados de las pruebas realizadas para
encontrar el método efectivo para el diagnostico presuntivo de la patologia de gastritis,
se presenta los resultados de LBP+Fourier las imagenes en formato HSV, estos estan
por encima de la linea de estimacion aleatoria con tendencia a lado izquierdo superior,
los resultados con de LBP+Fourier las imagenes en formato RGB se encuentran sobre
de la linea de estimacion aleatoria pero por debajo del resultado anterior, lo que da
como resultado que el mejor método a utilizar para el diagndstico presuntivo de la
gastritis tomando en cuenta el formato de color HSV vy la textura es el LBP+Fourier +
Random Forest, ya que los datos acertados tanto normales como con patologia son
mayores en este caso.

4.4.3. Hernia Hiatal

Para la deteccion presuntiva de la patologia de la hernia hiatal, en base al
corpus obtenido se procede a realizar cinco experimentos.

Se cuenta con un corpus de 20 imagenes tomadas del laboratorio de
gastroenterologia del Hospital “Vicente Corral Moscoso” de la ciudad de Cuenca,
estos casos han sido analizados con los doctores especialistas del centro y las pruebas
de laboratorio respectivas, se tiene 10 imégenes con patologia y 10 iméagenes
normales.
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Primer experimento

Meétodo: Descriptores por histograma de color utilizando el formato de color
RGB

Se realiza un suavizado de la imagen utilizando el filtro de Gauss.

Se obtiene los niveles de intensidad de cada canal de color.

Se calculan los histogramas de cada canal y se obtiene 32 bins por cada uno
Con los descriptores se aplica la técnica de clasificacion KNN con el criterio
de la distancia Euclidea minima.

e Se procede al célculo de la matriz de confusian.

Tabla 18. Datos de Matriz de confusidn utilizando los descriptores de Histogramas de color formato
RGB + KNN para identificar la patologia Hernia Hiatal

REAL PRONOSTICO

Patologia Normal

Patologia 6 4 10
Normal 3 7 10
9 11 20

Como se aprecia en la tabla 18, los datos de la matriz de confusion aplicando
los descriptores en base a histogramas de color en formato RGB para identificar la
patologia de la hernia hiatal. Con 10 imagenes con patologia real se da como
prondstico verdadero 6 y 4 de las imagenes son casos de falsos negativos las cataloga
como normales. Asimismo, de las 10 imagenes verdaderas totales normales 7 da un
resultado verdadero que pertenecen a normal y 3 muestras son muestras falsos
positivos.
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65
60
55

Validacion del rendimiento utilizando Descriptores por
histogramas de color formato RGB +KNN

70 L,
M Precisiéon

m Sensibilidad

66,66

Especificidad

m Exactitud
Descriptores por Histogramas

Figura 87. Datos de la matriz de confusion en el caso clinico de Hernia Hiatal aplicando Descriptores

por histogramas de color en formato RGB + KNN.

En la figura 87 se muestran los resultados de la matriz de confusion da una

exactitud de 65%, teniendo un acierto mayor en los normales del 70% que la patologia
con el 60%

Segundo experimento

Meétodo: Descriptores por histograma de color utilizando el formato de color

HSV

Se realiza una transformacion de espacio de color RGB a HSV

Se realiza un suavizado de la imagen utilizando el filtro de Gauss.

Se obtiene los niveles de intensidad de cada canal de color.

Se calculan los histogramas de cada canal y se obtiene 32 bins por cada uno
Con los descriptores se aplica la técnica de clasificacion KNN con el criterio
de la distancia Euclidea minima.

Se procede al célculo de la matriz de confusién.

Tabla 19. Datos de Matriz de confusién utilizando los descriptores de Histogramas de color formato

HSV +KNN para identificar la patologia Hernia Hiatal

REAL PRONOSTICO

Patologia Normal

Patologia 5 5 10
Normal 3 7 10
8 12 20
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En la tabla 19 se recogen los datos de la matriz de confusion al aplicar
descriptores basados en histograma de color. Con 10 imagenes con patologia real se da
como prondstico verdadero 5y 5 de las imagenes son casos de falsos negativos las
cataloga como normales. De igual forma, de las 10 imagenes verdaderas totales
normales 7 da un resultado verdadero que pertenecen a normal y 3 muestras son
muestras falsos positivos.

Validacion del rendimiento utilizando Descriptores por
histogramas de color formato HSV +KNN

80 70
62,5 60
60 W Precision
40 m Sensibilidad
20 Especificidad
0 B Exactitud

Descriptores por Histogramas

Figura 88. Datos de la matriz de confusion en el caso clinico de Hernia Hiatal aplicando
Descriptores por histogramas de color en formato HSV +KNN.

En la figura 88 se muestran los resultados de la matriz de confusion , se tiene
una exactitud del 60% el acierto en las patologias es de la mitad de las muestras, en el
caso de aciertos de normales es del 70%.

Tercer experimento

Meétodo: Descriptores por histograma de color utilizando el formato de color
CIELab

Se realiza una transformacion de espacio de color RGB a CIELab

Se realiza un suavizado de la imagen utilizando el filtro de Gauss.

Se obtiene los niveles de intensidad de cada canal de color.

Se calculan los histogramas de cada canal y se obtiene 32 bins por cada uno
Con los descriptores se aplica la técnica de clasificacion KNN con el criterio
de la distancia Euclidea minima.

e Se procede al célculo de la matriz de confusion.
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Tabla 20. Datos de Matriz de confusidn utilizando los descriptores de Histogramas de color formato
LAB + KNN para identificar la patologia Hernia Hiatal

REAL PRONOSTICO

Patologia Normal

Patologia 5 5 10
Normal 1 9 10
6 14 20

Como se aprecia en la tabla 20, los datos de la matriz de revelan que al usar el
espacio de color Lab se obtiene una precision del 70% para identificar las muestras
con patologias y normales, con 10 imagenes con patologia real se da como prondstico
verdadero 5 y 5 de las imagenes son casos de falsos negativos que las cataloga como
normales. De la misma forma, de las 10 imagenes verdaderas totales normales 9 se
clasifican como resultado normal y 1 muestras son clasificadas como falsos positivos

Validacion del rendimiento utilizando Descriptores por
histogramas de color
formato LAB +KNN

100 83,33 20
80 — 70— mprecisién
60 H Sensibilidad
40
20 Especificidad
0 B Exactitud

Descriptores por Histogramas

Figura 89. Datos de la matriz de confusion en el caso clinico de Hernia Hiatal aplicando
Descriptores por histogramas de color en formato LAB +KNN.

En la figura 89 se muestran los resultados de la matriz de confusion, la mitad

del corpus de patologia es acertado pero en el caso de los normales el 90% es acertado,
con lo que da una exactitud del 70%
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Cuarto experimento

Meétodo: Descriptores por histograma de color utilizando el formato de color
CIELuv

Se realiza una transformacion de espacio de color RGB a CIELuv

Se realiza un suavizado de la imagen utilizando el filtro de Gauss.

Se obtiene los niveles de intensidad de cada canal de color.

Se calculan los histogramas de cada canal y se obtiene 32 bins por cada uno
Con los descriptores se aplica la técnica de clasificacion KNN con el criterio
de la distancia Euclidea minima.

e Se procede al célculo de la matriz de confusion.

Tabla 21. Datos de Matriz de confusién utilizando los descriptores de Histogramas de color formato
LUV + KNN para identificar la patologia Hernia Hiatal

REAL PRONOSTICO

Patologia Normal

Patologia 6 4 10
Normal 2 8 10
8 12 20

Como se muestra en la tabla 21, la matriz de confusion indica que con 10
imagenes con patologia real se da como pronostico verdadero 6 y 4 de las imagenes
son casos de falsos negativos las cataloga como normales, de las 10 imagenes
verdaderas totales normales 8 da un resultado verdadero que pertenecen a normal y 2
muestras son muestras falsos positivos

Validacién del rendimiento utilizando Descriptores por
histogramas de color formato LUV +KNN

100 75 60 80 70 M Precision
0 Especificidad
Descriptores por Histogramas m Exactitud

Figura 90. Datos de la matriz de confusion en el caso clinico de Hernia Hiatal aplicando
Descriptores por histogramas de color en formato LUV+KNN.
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En la figura 90 se muestran los resultados de la matriz de confusion, en este
experimento el 60% del corpus de patologia acierta, y el 80% de normales acierta con
lo que se tiene una exactitud del 70%

Quinto experimento
Meétodo: Descriptores LBPH+Fourier

Se realiza un suavizado de la imagen utilizando el filtro de Gauss.

Se utiliza el algoritmo LBP como descriptores de las imagenes

Se obtiene los histogramas de la imagen segmentada

Se aplica la transformada rapida de Fourier a los valores de valores del

histograma

e Se aplica la técnica de clasificacion KNN con el criterio de la distancia
Euclidea minima.

e Se procede al célculo de la matriz de confusion.

Tabla 22. Datos de Matriz de confusion utilizando los descriptores de LBP+Fourier +KNN para
identificar la patologia Hernia Hiatal

REAL PRONOSTICO

Patologia Normal

Patologia 4 6 10
Normal 6 4 10
10 10 20

Como se muestra en la tabla 22, LBP+Fourier alcanza una precision del 40%
para identificar las muestras con patologias y normales, con 10 imagenes con
patologia real se da como pronéstico verdadero 4 y 6 de las imagenes que son casos de
falsos negativos las cataloga como normales. De igual manera, de las 10 imagenes
verdaderas totales normales 4 da un resultado verdadero que pertenecen a normal y 6
muestras son muestras falsos positivos.
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Validacion del rendimiento utilizando Descriptores

LBP+Fourier +KNN
>0 40 40 40 40
40 B Precision
30 s
m Sensibilidad
20 e
Especificidad

10

. m Exactitud

Descriptores por Histogramas

Figura 91. Datos de la matriz de confusion en el caso clinico de Hernia Hiatal aplicando
Descriptores LBP+Fourier+KNN.

En la figura 91 se muestran los resultados de la matriz de confusion menos de
la mitad del corpus reconocido, por lo tanto la exactitud es del 40%

Sexto experimento

Método: Descriptores por histograma de color utilizando el formato de color
RGB + Random Forest

Se realiza un suavizado de la imagen utilizando el filtro de Gauss.

Se obtiene los niveles de intensidad de cada canal de color.

Se calculan los histogramas de cada canal y se obtiene 32 bins por cada uno
Con los descriptores se aplica la técnica de clasificacion Random Forest

Se procede al célculo de la matriz de confusion.

Tabla 23. Datos de Matriz de confusion utilizando los descriptores de Histogramas de color formato
RGB + Random Forest para identificar la patologia Hernia Hiatal

REAL PRONOSTICO

Patologia Normal

Patologia 7 3 10
Normal 3 7 10
10 10 20
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Como se aprecia en la tabla 23, los datos de la matriz de confusion aplicando
los descriptores en base a histogramas de color en formato RGB para identificar la
patologia de la hernia hiatal, muestran que con 10 imagenes con patologia real se da
como prondstico verdadero 7 y 3 de las imagenes son casos de falsos negativos las
cataloga como normales. Asimismo, de las 10 imagenes verdaderas totales normales 7
da un resultado verdadero que pertenecen a normal y 3 muestras son muestras falsos
positivos.

Validacion del rendimiento utilizando Descriptores por
histogramas de color formato RGB +RF

100 70 70 70 70 m Precision
50 B Sensibilidad
Descriptores por Histogramas ® Exactitud

Figura 92. Datos de la matriz de confusion en el caso clinico de Hernia Hiatal aplicando
Descriptores por histogramas de color en formato RGB+RF.

En la figura 92 se muestran los resultados de la matriz de confusién, el acierto
de muestras con patologia y normales es del 70%, asi que la exactitud da un valor
también del 70%.

Septimo experimento

Método: Descriptores por histograma de color utilizando el formato de color
HSV + Random Forest

Se realiza una transformacién de espacio de color RGB a HSV

Se realiza un suavizado de la imagen utilizando el filtro de Gauss.

Se obtiene los niveles de intensidad de cada canal de color.

Se calculan los histogramas de cada canal y se obtiene 32 bins por cada uno
Con los descriptores se aplica la técnica de clasificacion Random Forest

Se procede al célculo de la matriz de confusién.
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Tabla 24. Datos de Matriz de confusidn utilizando los descriptores de Histogramas de color formato
HSV + RF, para identificar la patologia Hernia Hiatal

REAL PRONOSTICO

Patologia Normal

Patologia 9 1 10
Normal 4 6 10
13 7 20

En la tabla 24 se recogen los datos de la matriz de confusion al aplicar
descriptores basados en histograma de color, con random forest como clasificador
utilizando validacién cruzada en carpetas de 5muestras. Con 10 imagenes con
patologia real se da como pronéstico verdadero 9 y 1 de las imagenes son casos de
falsos negativos las cataloga como normales. De igual forma, de las 10 iméagenes
verdaderas totales normales 6 da un resultado verdadero que pertenecen a normal y 4
muestras son muestras falsos positivos.

Validacion del rendimiento utilizando Descriptores por
histogramas de color formato HSV +RF

100 90
80 75
B Precision
60
H Sensibilidad
40 Especificidad
20 ® Exactitud
0

Descriptores por Histogramas

Figura 93. Datos de la matriz de confusion en el caso clinico de Hernia Hiatal aplicando
Descriptores por histogramas de color en formato HSV +RF.

En la figura 93 se muestran los resultados de la matriz de confusion de las
patologias existe un acierto del 90% en cambio en los normales existe el 60% de
aciertos lo que da una exactitud del 75%
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Octavo experimento

Meétodo: Descriptores por histograma de color utilizando el formato de color
CIELab + Random Forest

Se realiza una transformacion de espacio de color RGB a CIELab

Se realiza un suavizado de la imagen utilizando el filtro de Gauss.

Se obtiene los niveles de intensidad de cada canal de color.

Se calculan los histogramas de cada canal y se obtiene 32 bins por cada uno
Con los descriptores se aplica la técnica de clasificaciéon Random Forest

Se procede al célculo de la matriz de confusion.

Tabla 25. Datos de Matriz de confusion utilizando los descriptores de Histogramas de color formato
LAB + RF para identificar la patologia Hernia Hiatal

REAL PRONOSTICO

Patologia Normal

Patologia 8 2 10
Normal 4 6 10
12 8 20

Como se aprecia en la tabla 25, los datos de la matriz de revelan que al usar el
espacio de color Lab y clasificador random forest con validacion cruzada con carpetas
de 5 muestras, con 10 imagenes con patologia real se da como prondéstico verdadero 8
y 2 de las imagenes son casos de falsos negativos que las cataloga como normales. De
la misma forma, de las 10 iméagenes verdaderas totales normales 6 se clasifican como
resultado normal y 4 muestras son clasificadas como falsos positivos
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Validacion del rendimiento utilizando Descriptores por
histogramas de color
formato LAB +RF

100
80 70
B Precision
60
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40 e
Especificidad
20 B Exactitud
0

Descriptores por Histogramas

Figura 94. Datos de la matriz de confusion en el caso clinico de Hernia Hiatal aplicando
Descriptores por histogramas de color en formato LAB +RF.

En la figura 94 se muestran los resultados de la matriz de confusion lo acietos
de las patologias son mayores que los aciertos de los normales con un porcentaje del
20% mas, lo que da una exactitud en conjunto del 70%

Noveno experimento

Meétodo: Descriptores por histograma de color utilizando el formato de color
CIELuv + Random Forest

Se realiza una transformacion de espacio de color RGB a CIELuv

Se realiza un suavizado de la imagen utilizando el filtro de Gauss.

Se obtiene los niveles de intensidad de cada canal de color.

Se calculan los histogramas de cada canal y se obtiene 32 bins por cada uno
Con los descriptores se aplica la técnica de clasificaciéon Random Forest

Se procede al célculo de la matriz de confusion.
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Tabla 26. Datos de Matriz de confusién utilizando los descriptores de Histogramas de color formato
LUV +RF, para identificar la patologia Hernia Hiatal

REAL PRONOSTICO

Patologia Normal

Patologia 9 1 10
Normal 5 5 10
14 6 20

Como se muestra en la tabla 26, la matriz de confusion indica que con el
espacio de color luv y random forest como clasificador, con 10 imagenes con
patologia real se da como pronostico verdadero 9 y 1 de las imagenes la cataloga como
normal siendo un falso negativo, de las 10 imagenes verdaderas totales normales 5 da
un resultado verdadero que pertenecen a normal y 5 muestras son muestras falsos
positivos

Validacién del rendimiento utilizando Descriptores por
histogramas de color formato LUV +RF

100 90
80 70 B Precision
60 s
m Sensibilidad
40
20 Especificidad
0 m Exactitud

Descriptores por Histogramas

Figura 95. Datos de la matriz de confusion en el caso clinico de Hernia Hiatal aplicando
Descriptores por histogramas de color en formato LUV+RF.

En la figura 95 se muestran los resultados de la matriz de confusidn, se tiene
un alto valor en el aciero de las patologias con el 90%, en el valor de los normales se
tiene la mitad de aciertos, la exactitud en este experiemento es de 70%
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Decimo experimento
Meétodo: Descriptores LBPH+Fourier

Se realiza un suavizado de la imagen utilizando el filtro de Gauss.

Se utiliza el algoritmo LBP como descriptores de las imagenes

Se obtiene los histogramas de la imagen segmentada

Se aplica la transformada rapida de Fourier a los valores de valores del
histograma

Se aplica la técnica de clasificacion Random Forest

e Se procede al célculo de la matriz de confusion.

Tabla 27. Datos de Matriz de confusion utilizando los descriptores de LBP+Fourier +RF, para
identificar la patologia Hernia Hiatal

REAL PRONOSTICO

Patologia Normal

Patologia 3 7 10
Normal 5 5 10
8 12 20

Como se muestra en la tabla 27, LBP+Fourier+RF alcanza una precision del
81,25% para identificar las muestras con patologias y normales, con 38 imagenes con
patologia real se da como pronéstico verdadero 36 y 2 de las imagenes que son casos
de falsos negativos las cataloga como normales. De igual manera, de las 10 imagenes
verdaderas totales normales 3 da un resultado verdadero que pertenecen a normal y 7
muestras son muestras falsos positivos.
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Validacion del rendimiento utilizando Descriptores
LBP+Fourier + RF
60 50
50 37,5 P
' - .
40 recision
30 m Sensibilidad
20 Especificidad
18 m Exactitud
Descriptores por Histogramas

Figura 96. Datos de la matriz de confusion en el caso clinico de Hernia Hiatal aplicando
Descriptores LBP+Fourier+RF.

En la figura 96 se muestran los resultados de la matriz de confusion los
acietos de las patologias es de 30% del corpus muy bajo, los de los normales llega a la
mitad de acietos, con lo que se tiene una exactitud del 40%

Resultado de los experimentos

Como se observa los dos experimentos se basan en el estudio de los
descriptores por histogramas de color y de textura, en los primeros cuatro
experimentos se utiliza los formatos de color y en el Gltimo se utiliza LBP+Fourier.

Resultados obtenidos en las Pruebas para posible diagnostico De
patologia de Hernia Hiatal
! { { J i B | BP+Fourier+KNN B LBP+Fourier+RF
0s Fo / (0,4;0,4) (0.5;0,3)
0.8 u : N
| Histogramas de
i " I // i Color
2 . e 3 B RGB +KNN m RGB+RF
g5 D L oBiEE : SEss2ssss (0,3:0,8) 0.3;07)
3o | / ! | [ 1| @ HSV+KNN m HSV+RF
03 / = | (0,3:05) (04:09)
ols=Ei i EEEEE 7 LAB+KNN W LAB+RF
== Seass 5 (0,1:0,5) 04:0,8)
e . i B LUV+KNN B UV+RF
o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0,208 05:09)
1-Especificidad

Figura 97. Resultados obtenidos de las pruebas representados en curva ROC

En la figura 97 se presentan los resultados de las pruebas realizadas para
encontrar el método efectivo para el diagndstico presuntivo de la patologia de Hernia
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Hiatal. Como se puede apreciar, se establece una comparativa entre LBP+Fourier y los
cuatro espacios de color. Por texturas se tiene resultados muy bajos que estan sobre y
bajo la linea de estimacidn aleatoria, se obtiene mejores resultados con el espacio de
color, en el caso de los clasificadores KNN, el mejor valor es el obtenido con el
espacio de color LAB, en el cual el acierto de normales es muy alto 90% vy el de
patologias es del 50%, con una exactitud del 70%, con el clasificador random forest el
mejor resultado obtenido es el resultado por el espacio de color HSV con el 90% de
acierto en patologias y el 60% en los normales, con una exactitud del 75%. Por lo
tanto los mejores resultados da el experimento utilizando clasificador KNN en el
espacio de color HSV para la posible deteccion de patologia de Hernia Hiatal.
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CONCLUSIONES

Con la realizacion de este trabajo se ha comprobado que implementando
descriptores de Fourier a las regiones obtenidas se tiene una exactitud del 100% en la
invariancia a la rotacion, traslacion y escala en descriptores de la linea Z para la
esofagitis.

La recopilacién de imagenes para la realizacion del trabajo fue una tarea muy
rigurosa en su seleccion, a pesar de que dicho proceso fue corroborado con las
biopsias respectivas. Asimismo, es importante destacar que se tiene imagenes muy
variadas en color, textura y tamafio, por lo que se implementd en todos los casos de
estudio el pre procesamiento respectivo.

En el caso de estudio de la esofagitis se tomé como referencia para encontrar
las caracteristicas principales la forma de la linea Z, con lo que por medio de los
descriptores de Fourier se obtuvo buenos resultados, al aplicarle una técnica
semiautomatica para la segmentacion por regiones, teniendo una exactitud del 80,76%,
al utilizar en el corpus mas muestras de patologia que sanos se trabaja con la medida
de F1 score que da un valor de 0,83.

En la patologia de gastritis se trabajo sobre la textura de la mucosa gastrica, al
tener erosiones, granulaciones o pélipos en la mucosa se implement6 un algoritmo de
clasificacién por texturas, se realizaron algunas pruebas, ya que las imagenes de la
base de datos son muy variadas. Por ello, se tomé una parte de las imagenes como
muestras de la textura y se obtuvo mejores resultados en la exactitud del 62%.
Utilizando los descriptores LBPH con Fourier y el clasificador Random Forest.

En el caso de estudio de la Hernia Hiatal, se opté por trabajar con los
histogramas de color, ya que el pronunciamiento de la hernia genera una variacion de
color perceptible. Por ello, se emplearon histogramas en el espacio de color RGB,
HSV, LAB, LUV obteniendo una alta precision en el formato de color LAB, se obtuvo
también resultados similares implementando LBP+Fourier. Cabe recalcar que no
existen trabajos sobre el diagndstico presuntivo en hernia hiatal, en este caso se obtuvo
75% de exactitud en la deteccion de patologias y sanos con la utilizacion del espacio
de color HSV vy el clasificador KNN.

Al trabajar con Random Forest y los KNN como clasificadores se pudo

comparar los resultados, la aplicacion de estas técnicas de clasificacion son un inicio
de estudio para el trabajo realizado.
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RECOMENDACIONES

Utilizar un sistema de segmentacion automatica para obtener la region de
interés y aplicarle los descriptores respectivos para su identificacion para el caso de la
patologia de Esofagitis.

El sistema de apoyo para el diagnostico endoscépico puede mejorarse,
teniendo un mejor corpus para el entrenamiento de los diferentes tipos de
procesamientos llevados acabo

Para trabajos futuros, se recomienda registrar distancias de la linea Z, medidas
de los pliegues en los informes para obtener mayores datos e introducirlos como
factores de forma en la identificacion de las patologias

Se tiene que realizar pruebas con un corpus mejor alimentado que el que se
tiene para el estudio, el trabajo futuro es la elaboracion de un corpus especifico de una
area determinada para que la comparacién sea mas acertada al momento de clasificar
en patologia o estomago normal.

Trabajar con mas tipos de clasificadores al tener el corpus mayor, implementar
un SVM, o redes neuronales para la clasificacion.
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ABREVIATURAS USADAS

GI-SIA Grupo de Investigacion en Sistemas Informaticos e Inteligencia Artificial
LBP Patrones Binarios Locales (Local Binary Patterns)

HSV Hue Value Saturation

CIE_LAB Comision Internacional de lluminacion (L luminancia, a,b cromancia)
CIE_LUV Comision Internacional de lluminacion (L luminancia, u,v cromancia)
KNN k nearest neighbors

RF Random Forest
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